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Résumeé

Un systeme informatique ne peut traiter automatiquemetexte sans qu’un certain nombre
d’'informations contenues dans ce texte, comme les motsopHeases, ne soient annotées.
L’'annotation est en général produite automatiquement p@rocessus incrémental. Pour ajou-
ter un nouveau niveau d’'annotation un systeme exploite destations d’entrée, plus “sim-
ples”, produites par les systémes qui ont été appliqué®getument au texte. Or aucun sys-
teme d’annotation, a ce jour, ne réalise automatiguemeatammotation parfaite d’'un texte.
En raison de la complexité et de la diversité de la languerekly) le biais de représentation
est élevé : il est difficile d'isoler les annotations d’eetrdiscriminantes qui sont nécessaires
pour annoter un texte. De plus, ces annotations d’entréaltait elles-méme d’'un calcul au-
tomatique, sont imparfaités. imprécises, bruitées et parfois manquantes. Enfin, le sspu
lequel ont été choisies les annotations d’entrée discentas est un rassemblement artificiel
de textes d’'un méme domaine qui donne une vue partielle dmtpuk. Cette erreur d’estima-
tion implique une variation importante de la fiabilité de eesotations lorsque le systeme est
appligué sur un corpus d’un autre domaine.

L'imperfection des annotations d’entrée et de sortie degesyes de traitement automatique
des langues (TAL) semble étre une fatalité avec laguelles mieyons composer plutét qu’'un
désagrément passager di a la maturité naissante des teehdg TAL. Nous ne pouvons donc
pas l'ignorer. Limprécision des annotations se transnieiugmente a chaque niveau d’an-
notation du traitement d’'un document. Si nous pouvons tieera atténuer I'imperfection des
informations d’entrée en réduisant le biais de représiemtat I'erreur d’estimation, elles ne se-
ront certainement jamais, sans intervention humaine afuralité parfaite. Ce constat fait, une
série de questions s'impose. Quelles sont les caractgrestique le modele de représentation
des informations d’entrée doit réunir pour réduire le baegeprésentation ? Comment adapter
le statut des informations d’entrée dans le processusalénte du systéme lorsque, le systeme
étant appliqué a un corpus d’'un autre domaine, leur utilié@tva changer? L'étude de la lo-
gique nous montre que nous savons raisonner formellemeatia gyinformations imparfaites
mais pouvons-nous en espérer un bénéfice pour le TAL ? Autreditelequel de ces deux sys-
temes de TAL obtient les meilleures performances : un systgmintegre I'imperfection des
informations d’entrée dans son processus de raisonneraemt systéme prévu pour raisonner
a partir d'informations d’entrée parfaites mais travaitlavec des informations imparfaites ?

Pour répondre a ces questions, nous avons proposé un elasgfiosant sur le modeéle des
réseaux bayésiens. Ce modele d’inférence probabilistalegitté pour raisonner sur les données
de la langue naturelle. La possibilité de représenter danrmalisme unique les attributs
hétérogenes qui décrivent les annotations d’entrée dierimbiais de représentation. Tous les
attributs pertinents pour une tache d’annotation peuveet éploités lors de I'inférence et

1



Résumé

les données de chaque classe discriminées au mieux. Lesbiitds conditionnellea priori
associées au réseau expriment un ensemble de contraintasodis nous servons pour estimer
les valeurs inconnues des attributs et renforcer la fighilés attributs les plus bruités. De plus,
leur apprentissage automatique atténue I'erreur d’esitima_'étape d’apprentissage adapte les
probabilités conditionnelles aux corpus et garantit gsealtributs engagés dans la décision du
classifieur sont toujours discriminants.

Nous avons validé notre modele sur le probleme de la résaldti prononit anaphorique
dans les textes anglais. Nous avons concu et implémenteassif@ur pour la distinction des
pronoms impersonnels des pronoms anaphoriques et pouoie @é I'antécédent puis, nous
avons évalué les deux classifieurs sur des corpus de donatidegenres différents.

L'analyse des résultats du classifieur pour la distinctiea gronoms impersonnels a mis
clairement en évidence l'intérét de notre approche. Ladta#ts de notre classifieur sont meilleurs
gue ceux des systemes de I'état de 'art concurrents.

Sur la tache plus difficile du choix de I'antécédent, les tésside notre second classifieur
sont moins satisfaisants mais ils restent comparables ésiktats des systéemes de I'état de
I'art : lorsque I'imperfection des attributs est prise emgaie dans l'inférence, I'emploi d’attri-
buts de mauvaise qualité ne dégrade que tres faiblemenetEspances du systeme; si, sans
étre parfaits, les attributs sont de meilleure qualité, lgilisation améliore significativement les
performances du systéeme. De plus, I'analyse des erreurkadsifeieur montre qu’il est encore
trop simple et qu’il modélise imparfaitement le problemectioix de I'antécédent.

Pour corriger ces défauts du classifieur, nous proposondegriére partie de cette théese,
le prototype d’'un nouveau classifieur reposant sur une siirrdes réseaux bayésiens dyna-
miques.



Chapitre 1

Introduction

Sommaire

1.1 Dudocumentbrutau documentannoté. . . . .. ... ... ... .... 3
1.1.1 Définition de l'annotation. . . . . . .. ... ... ... ... .. 3
1.1.2 Représentation d’'une annotation . . . . . .. ... ... ..... 4
1.2 Lannotation, un processus incrémental imparfait . . . . . .. ... ... 6
1.2.1 Le processus d’inférence pour I'annotation. . . . . . .. ... .. 6
1.2.2 Limperfection des annotations d’entrée. . . . . . . ... ... .. 8
1.2.3 Comment structurer des annotations imparfaites? . . . . . . .. 10
1.3 Problématique et contexte delathése. . . . . . ... ... ... ..... 11

1.3.1 Problématique de thése : un systéme de résolutionndghares re-
posant sur des annotations imparfaites . . . . . . ... ... ... 11
1.3.2 Contexte de lathése : le projet ALVIS. . . . . .. ... ... ... 13

1.1 Du document brut au document annoté

1.1.1 Définition de I'annotation

A la lecture d’un texte, ’lhomme, qui en comprend le senspdéanentalement I'ensemble
des informations contenues dans le texte. Il n’en est padeapour un systéme automatique.
Pour permettre le traitement automatique, un certain nerdbinformations contenues dans
le texte doivent étre rendues explicites au systeme. Cesmiations peuvent étre trés simples
comme la distinction des mots et des phrases, ou bien plugleges comme la structure gram-
maticale des phrases ou encore les relations de synonyitnggles syntagmes nominaux.

La mention explicite de ces informations exploitables palstéme prend souvent la forme
d’'un ensemble d’annotations. Annoter une partie d’'un daninconsiste a consigner un en-
semble de propriétés, dont le type est prédéfinies, afin detéaiser une séquence continue ou
discontinue du document. Ces propriétés peuvent étre @eulfferents comme des propriétés
lexicales, syntaxiques, sémantiques voire ontologigDesparle plus généralement d’annota-
tion d’'une partie d’'un document, mais on peut aussi annetdotument lui méme ou encore
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le corpus. Notre définition s’étend sans difficulté. Annaterdocument ou un corpus consiste
a consigner un ensemble de propriétés prédéfinies afin deté&asar une information relative
au document ou au corpus. La figurel donne un exemple d’'un petit document brut (partie
de gauche) qui est une simple séquence de caracteres mssladaartie de droite, le méme
document ou l'auteur, les mots et les phrases sont annatésuae structurgml.

Texte Brut Texte Annoté

<Document>
<Nom>UnDocument</Nom>
<Auteur>Grishman</Auteur>
<Texte>
<Phrase>
<Mot>Cyndi</Mot>
<Mot> tasted </Mot>
<Mot>the </Mot>
<Mot>soup</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
</Phrase>
<Phrase>
<Mot>She</Mot>
<Mot>liked</Mot>
<Mot>it</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
</Phrase>
<Texte>
</Document>

Cyndi tasted the soup.
She liked it.

FIG. 1.1 — Un texte brut puis annoté avec un formuau

La richesse de I'annotation d’un document est variable pédé de I'utilisation qui doit en
étre faite. Il s’agit souvent d’'un compromis entre la quéatécherchée des réponses du systeme,
et la rapidité de la réponse attendue. Un systéme de re@hdiictiormation rudimentaire qui
doit traiter de gros volumes de données rapidement poweasttisfaire d’'un corpus ou seules
les entités nommées (EN) sont annotées. Les EN sont de kdioateurs du sujet général d’'un
document. Le nom dblicolas Sarkozyetrouvé dans un document suffit a le distinguer d’un
document ou le norhinux apparaitrait. Pour un systeme d’extraction d’informatiogtte an-
notation serait insuffisante et demanderait a étre congf@éd’'autres annotations, comme la
recherche des hyperonymes des entités nommeées ou de dassastiques de verbes spéci-
fiques. Pour cette tache, l'utilisateur tolére un délai gmnése plus important mais exige des
réponses précises et justes.

1.1.2 Représentation d’'une annotation
Le schéma d’annotation

Un schéma d’annotation est une description abstraite d®faipté que I'on souhaite anno-
ter. Elle précise le nom général de I'annotation, les aitslidlevant décrire I'élément annoté et
peut aussi spécifier des contraintes sur les valeurs pessibk attributs. Chaque annotation est

4



1.1. Du document brut au document annoté

une réalisation particuliere et conforme du schéma d’atit qui la définit. 1l n’y a aucune
limitation au nombre d’annotations que I'on peut créerpaicelles imposées par le document
(par exemple si nous ne désirons annoter que les mots d'wmdird nous allons créer une
annotation pour chague mot du document, ni plus ni moins).

Annotation intégrée ou déportée

Les annotations peuvent étre intégrées au document bruneodans le document de la
figure 1.1 ou, au contraire, étre déportées dans un fichier ou une z@aeésecomme pour le
document du tableall.l. Dans le cas d’une annotation déportée, un adressage desnséq
du document brut les identifie dans le document annoté. Ghgge d’annotation, intégrée
ou déportée, présente des avantages et des inconvéiNeaerenkaet al,, 2004d. Nous avons
choisi pour ce travail de déporter les annotations. Detsoras principales motivent notre choix.
Nous verrons dans la secti@®.2que le nombre et le niveau des annotations nécessaires pour
réaliser notre tache sont encore imparfaitement connugekfon déportée des annotations au-
torise I'ajout de nouveaux niveaux d’annotations sans fieadion des niveaux existants. Nous
verrons aussi dans la secti@r2.3que la gestion d’annotations concurrentes est un probleme
qui ne peut étre ignoré lors de la résolution d’'une tache de. B déportant les annotations
produites par différents outils de TAL concurrents nousvoms représenter l'intégralité des
annotations qu’elles soient cohérentes entre elles ou non.

Un langage de description pour le schéma d’annotation

Un schéma d’annotation peut étre exprimé par différentasngraires. Si les langages a
balisages du typ®TD ou XML schemasont couramment employés, ils ne sont pas les plus
expressifs. Les grandes plateformes d’annotations, geiee GATE ou encore UIMA, lui ont
préféré pour cette raison le langage de représentation[dijayseet al., 19904. Nous présen-
tons rapidement les points principaux du document teclni®STER ddGrishman, 199l
sur lequel les concepteurs de ces plateformes se sont appuyé

Dans ce langage, un schéma d’annotation est décrit pardsectiobjefAnnotation Chaque
annotation est une instance particuliére de cette classendtation est identifiée par un nu-
méro d’identification unique et d’un certain type. Elle esti@e dans le document en préci-
sant le début et la fin de la séquence qu’elle annote (si laepégupeut étre discontinue, par
exemple, pour annoter des verbes a particules, I'ancreggrées bornes de chaque segment de
la séquence). Chaque annotation contient un ensemblelali#gtqui précise les informations
apportées par I'annotation. Ces attributs peuvent avair paleur une chaine particuliere de
caracteres ou un ensemble de références sur d’autres aonsta

Les annotations relatives a un document du corpus sontéggar la classBocumentet
regroupées dans un objet de cette classe propre au docurwdmet est aussi identifié uni-
voquement et rattaché au corpus auquel le document appgattie ensemble d’annotations
spécifie certaines informations propres au document’@uteur du document, sa date de créa-
tion...).

Enfin le corpus est un objet de la clag3ellection || comprend les références des docu-
ments qui le composent et un ensemble d’annotations pourelées informations qui ne sont
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pas localisées au niveau du document mais au niveau du calpsisnformations statistiques
telles que le nombre d’occurences d’un bigramme par exemple

Nous reproduisons ici 'exemple d&rishman, 199Fmontrant une phrase ou les mgtes
entités nommees et la syntaxe sont annotés. Les objetsegpoésentés sous la forme compacte
d’un tableau. Les constituants de la phrase et de I'analygesique sont désignés par une liste
des numéros d’identification des annotations.

texte
Cyndi tasted the soup.
Annotation
Mot 1 ID:1 TYPE :Mot AncreDébut :0  AncreFin:5 POS:NP
Mot_2 ID:2 TYPE :Mot AncreDébut :7  AncreFin:12 POS:VBD
Mot 3 ID:3 TYPE :Mot AncreDébut :14 AncreFin :16 POS DT
Mot_4 ID:4 TYPE :Mot AncreDébut :18 AncreFin:21 POS :NN
EN_5 ID:5 TYPE :Entité Nommeée AncreDébut :0  AncreFin:5 Glersonne
Phrase_6 ID:6 TYPE :Phrase AncreDébut :0  AncreFin :22 Qoasit :{[1],[2],[3].[4]}

Analyse_7 ID:7  TYPE :Elément syntaxique AncreDébut:0 Afen:5  Etiquette : NP
Constituant :{[1]}
Analyse_8 ID:8 TYPE :Elément syntaxique AncreDébut:14 whin 21 Etiquette : NP
Constituant :{[3],[4]}
Analyse 9 ID:9 TYPE :Elément syntaxique AncreDébut:7  AMin: 12 Etiquette : NP
Constituant :{[2]}
Analyse 10 ID:10 TYPE :Elément syntaxique AncreDébut:7 crfin:21 Etiquette : VP
Constituant :{[2],[9]}
Analyse 11 ID:11 TYPE :Elément syntaxique AncreDébut :0 crfrin 22 Etiquette : S
Constituant :{[8],[10]}

TAaB. 1.1 — Exemple d’'un texte annoté avec la représentation obje

1.2 Lannotation, un processus incremental imparfait

1.2.1 Le processus d'inférence pour I'annotation

Les taches de TAL consistent en majorité a ajouter une nteugatégorie d’annotations
au document ou au corpus. A I'exception des taches d’arnaotbs plus “simples” comme
la segmentation en mots ou en phrases qui peuvent étreugfésch partir du document brut,
les systéemes doivent s’appuyer sur un ensemble d’annosadientrée pour calculer et apposer
leur propres annotations. Ces annotations produites senosuite, utilisées a leur tour comme
annotations d’entrée pour d’autres taches. Les valeursatieButs des annotations d’entrée
servent de connaissances au processus d’inférence dmgydboét la décision détermine I'ajout
et les valeurs d’'une nouvelle annotation ou, au contraimadtion.

!Les étiquettes associées aux mots appartiennent au jeguaties défini pour le projet Tree Bank (Université
de Pennsylvania)
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1.2. L'annotation, un processus incrémental imparfait

<Texte>
<Mot>Cyndi</Mot>
<Mot> tasted </Mot>
<Mot>the </Mot>

<Mot>soup</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
<Mot>She</Mot>
<Mot>liked</Mot>
<Mot>it</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
</Texte>
<Texte>
<Phrase>
<Mot>Cyndi</Mot>
<Mot> tasted </Mot>
Processus <Mot>the </Mot>
Inférence <Mot>soup</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
</Phrase>
<Phrase>
<Mot>She</Mot>
<Mot>liked</Mot>
<Mot>it</Mot>
<Ponctuation>.</Ponctuation>
</Phrase>
</Texte>

FIG. 1.2 — Un processus d’inférence pour la segmentation ersphra

Supposons un systéme dont la tache est de segmenter un dd@nmEhrases. Les anno-
tations d’entrée de notre systéme sont les annotationsuaarde début et la fin du document
ainsi que I'ensemble des mots. Nous représentons les diamstaous le format XML pour sim-
plifier 'exemple. Le processus d’inférence de notre systésm réduit a I'application de deux
régles logiques sur 'ensemble des séquences continuespondant aux mots du docunent

— Regle 1 : Si la séquence commence au début du document giinin mot suivi d’'un
point alors la séquence est une phrase.

— Regle 2 : Si la séquence commence apres un point et finit paratrsuivi d’'un point
alors la séquence est une phrase.

L'application de notre systéme sur un document est schéésagiar la figurd..2

2Nous faisons I'économie d’une présentation formelle dwcpssus d’inférence par souci de clarté de notre
exposé. Toutefois notre tache se reformule tres bien parthé@rie logique du premier ordre et le processus
d’inférence par le systéme de dérivation classique.
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1.2.2 Limperfection des annotations d’entrée

Le processus d’inférence de notre systeme jouet segmeméztmment notre document en
insérant les balises de début et de fin de phrase aux positimsiues dans le document. Mais
nous avons tacitement supposé gue les annotations d'atlée regles du processus d’'infé-
rence sont, non seulement correctes, mais aussi suffis@rges conditions qui sont rarement
réunies lorsque nous appliquons un systéeme de TAL sur unngiicu Les sections suivantes
tentent d’en éclaircir les raisons en présentant le probléemme un probleme d’apprentissage
[Cornuéjols & Miclet, 200

Corpus d’acquisition et regles d’inférences

La plupart des taches d’annotation consistent en fait aiéty des entités textuelles (mots,
syntagmes, phrases, paragraplkeés) et se raménent ainsi a des problemes de classification. On
distingue généralement trois étapes dans la conceptiongysteme de classification. Dans la
premiére étape on se dote d’'un ou de plusieurs corpus d'sitiqni Les séquences de ces cor-
pus a annoter, que I'on appelle aussi exemples d’entraime@gportent un ensemble d’obser-
vations qui permettent au concepteur d’isoler les attsiipartinents pour la tache d’annotation
gu’il s’est fixée. Dans la deuxieme étape, ayant adopté uenalle d’attributs, le concepteur
formule les régles d’'inférences pour distinguer les ségegra annoter des autres séquences.
Si le concepteur dispose de corpus préalablement étiquigtésit apprendre automatiquement
ces regles d'inférences. La derniére étape est une étapalubdion pour laquelle le concep-
teur doit se munir d’'un nouveau corpus distinct des corpasdallisition, le corpus de test. Le
concepteur applique ses regles d’inférence pour assigreclasse aux nouvelles séquences
de ce corpus. Pour que les regles puissent étre appliquéesriuavelles séquences celles-ci
doivent étre décrites avec les mémes attributs que ceukdaittes exemples d’entrainement.
La performance du systeme se calcule alors sur le nombreqdiesées correctement classées.

Un biais de représentation élevé

Le schéma d’annotation pertinent pour la formulation dggequi nous permettraient de
distinguer parfaitement les séquences a annoter des adimeences est souvent inconnu et
difficile a définir. Lorsque nous adoptons un schéma au détrird’'un autre nous introduisons
un biais de représentation. Le corpus d’acquisition sundé@orte I'analyse conditionne en
partie la sélection des annotations et de leurs attribldgss gu’il ne donne jamais qu’une vue
partielle de la langue qu’on cherche a modeéliser. Le chosxateotations repose sur les seuls
exemples rencontrés et attestés dans le corpus d’acquigjtii ne constitue pas un ensemble
exhaustif. Il n’est donc pas certain que les annotations@®puissent réellement discriminer
toutes les séquences que nous souhaitons annoter danpus dertest.

Analysons le comportement du systeme jouet sur 'exemplastitiré d’'un résumé d’un
article de génomique :

Haemolysin BL (HBL) is composed of a binding component, BardlL 2. The first gene
of the hbl operon, hbIC, in the B. Cereus type strain, ATCC/84%as inactivated in this
study.
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<Texte>

<Mot>Haemolysin</Mot><Mot>BL</Mot>
(<Mot>HBL</Mot>)<Mot>is</Mot><Mot>composed</Mot>
<Mot>of</Mot><Mot>a</Mot><Mot>binding</Mot><Mot>component</Mot>
,<Mot>B</Mot>,<Mot>L</Mot><Mot>and</Mot><Mot>L2</Mot>.
<Mot>The</Mot><Mot>first</Mot><Mot>gene</Mot><Mot>of</Mot>
<Mot>the</Mot><Mot>hbl</Mot><Mot>operon</Mot>,
<Mot>hblC</Mot>,<Mot>in</Mot><Mot>the</Mot>
<Mot>B</Mot>.<Mot>Cereus</Mot><Mot>type</Mot>
<Mot>strain</Mot>,<Mot>ATCC</Mot><Mot>14579</Mot>,
<Mot>was</Mot><Mot>inactived</Mot><Mot>in</Mot>
<Mot>this</Mot>study</Mot>.

</Texte>

<Texte>

<Phrase>
<Mot>Haemolysin</Mot><Mot>BL</Mot>
(<Mot>HBL</Mot>)<Mot>is</Mot><Mot>composed</Mot>
<Mot>of</Mot><Mot>a</Mot><Mot>binding</Mot>
<Mot>component</Mot>,<Mot>B</Mot>,<Mot>L</Mot>
<Mot>and</Mot><Mot>L2</Mot>.

</Phrase>

<Phrase>

Processus <Mot>The</Mot><Mot>first</Mot><Mot>gene</Mot>

Inférence <Mot>of</Mot><Mot>the</Mot><Mot>hbl</Mot>

<Mot>operon</Mot>,<Mot>hblC</Mot>,<Mot>in</Mot>
<Mot>the</Mot><Mot>B</Mot>.

</Phrase>

<Phrase>
<Mot>Cereus</Mot><Mot>type</Mot>
<Mot>strain</Mot>,<Mot>ATCC</Mot><Mot>14579</Mot>,
<Mot>was</Mot><Mot>inactived</Mot><Mot>in</Mot>
<Mot>this</Mot>study</Mot>.

</Phrase>

</Texte>

FIG. 1.3 — Echec du processus d’inférence pour la segmentatiphrases

Le systeme doit segmenter la séquence en raisonnant av@éiass regles. || segmente cor-
rectement la premiere mais pas la deuxieme. En effet I'atioot lui indique, a juste titre, que
la séquence 'B’ est un mot commeBede la séquenca binding component, B, L1 and.En
utilisant cette information il segmente la séquence qutieanl’abréviationB[acillus]. Cereus
(voir la figure1.3).

Pour éviter cette erreur il faut annoter les abréviatiorgg@aiter de nouvelles contraintes sur
ces attributs aux régles d’inférences du syst®rnes régles pourraient se reformuler ainsi :

— Reégle 1 : Si la séquence commence au début du document etrseetgpar un mot
différent d’une abréviatiosuivi d’un point alors la séquence est une phrase.

— Regle 2 : Si la séquence commence apres un point et finit paratifférent d’une
abréviationsuivi d’un point alors la séquence est une phrase.

3Notons que la précision de I'attrib@ommencer par une majuscudans I'annotation des mots et I'ajout de
cette contrainte a la regle de segmentation n’aurait pagéde probléeme a elle seule. Le mBereuscommence
par une majuscule.
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La fiabilité des annotations

Une fois le schéma d’annotation défini pour réaliser unedé@tannotation, rien ne garantit
gue nous soyons capable de calculer les annotations de eeawoniveau avec une grande
fiabilité.

La fiabilité d’'une annotation concerne a la fois I'identifioa et la délimitation du segment
a annoter. L'erreur d’identification est une séquence duwdwnt qui aurait du étre annotée ou
ne pas I'étre et qui a été ignorée ou, au contraire, ajoutéesydteme de reconnaissance des
entités nommées peut ignorer certaines entités du texteneter certains mots qui ne le sont
pas. Lerreur dans la délimitation de la séquence est ptuplsi Un systeme de segmentation
des phrases d’un document peut, comme nous I'avons vu, mdr&oin point d’abréviation avec
un point de fin de phrase, et découper incorrectement la @licasqui entraine, dans le cas de
la segmentation en phrases, la création d’'une nouvellesphingorrecte).

La fiabilité des attributs est aussi ambivalente avec I'isgilulité d’attribuer une valeur a un
attribut ou l'attribution d’'une valeur erronée. Par exegpbrs d’une tache d’analyse morpho-
syntaxique I'analyse de certains mots échoue et l'attnibatquant leur classe grammaticale
reste incomplet. Et parmi les mots analysés, la valeur rpanéattribut peut étre fausse.Q.
la valeuradjectif pour le motbleu alors gu'il est employé comme substantif comme dans la
phraseJ’ai un bleu).

Lerreur d’estimation

Enfin, méme si les annotations et leurs attributs sont partmet fiables pour la tache, I'er-
reur d’estimation peut faire chuter les performances dtesys. Le corpus sur lequel I'expert
effectue son analyse n’est pas un échantillon de donnéesdémtoirement. Le corpus est le plus
souvent une construction artificiellelabertet al, 1997 composée de textes d’'un méme do-
maine (par ex. la génomique, des dépéches économiquassemblés en fonction d’objectifs
applicatifs ou en fonction de la disponibilité des textesleéddle d’une annotation ou d’un attri-
but peut varier suivant le domaine du corpus. Un attribusguiévéle étre un trés bon indicateur
pour annoter un corpus d’un domaine peut étre moins bon oueng&rané sur un corpus d’un
autre domaine. Dans un roman, hormis les noms propres, pewtiecommencent par une
majuscule. Lorsqu’un mot du dictionnaire des noms commumsncence par une majuscule
et est rencontré aprés un point suivi d’'un espace, ce motteléime phrase avec une grande
probabilité. Cette probabilité est plus faible en présetes références bibliographiques, des
abréviations, des mesures physiques ou encore des nomsiee @é sont ambigus avec des
mots de la langue courante (et dont la nomenclature imposerdenencer par une majuscule)
d’'un article de génomique. Nous rencontrerons a de mustigdprises des variations de ce type
dans nos expériences.

1.2.3 Comment structurer des annotations imparfaites ?

Les sections précédentes mettent en lumiére la difficultéagtailler & partir d’annotations
parfaites et de produire des annotations de cette qualitd€aBsence de correction humaine,
la nécessité d’exploiter des annotations imparfaitesgise. Il est donc important d’intégrer
cette information au sein de la représentation des anonafati
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La représentation que nous avons décrite dans la settloPne permet pas de représenter
la fiabilité des attributs et des annotations. Nous devordifieole modéle afin d’exprimer cette
nouvelle information.

Pour tenir compte des attributs manquants il suffit de marbtpug absence par une valeur
spéciale, la valeundnknowri, une option qui est déja proposée par certains outils dgation.

Les annotations manquantes ou inattendues posent plugfidalefis. Une stratégie natu-
relle, qui a été retenue pour gérer 'ambiguité des anmtatmorpho-syntaxiques
[sub-committee TC37 SC4, 2005 08 2@onsiste a annoter le document avec plusieurs annota-
tions concurrentes (provenant d’'un méme outil ou d’outilsaurrents). La représentation doit
alors accepter la multi-annotation et étre enrichie pouriexer le degré de confiance que le
systéme accorde aux valeurs prises par les attributs desedioms concurrentes.

Pour exprimer la multi-annotation nous ajoutons une cld&sgiets supplémentaire. Cette
classe ne compte qu’un unique attrilsonstituant Cet attribut contient une liste de références
sur 'ensemble des annotations qui sont en concurrence. dpeéaifier le degré de confiance
du systeme dans les valeurs de chaque attribut incertais, ajoutons un attribut contenant la
valeur de cette confiance pour chacun des attributs inosraoir le tableal.2 La nature de
la valeur de confiance fera I'objet de notre étude dans leitrbed

L'exemple qui suit montre comment représenter des analy@esurrentes qui manifestent
I'incertitude de notre systéme sur les valeurs du réle morpyntaxique et de la classe de
I'entité nommée d’'un mot donné. Nous considérons artifiemeént dans cet exemple que les
valeurs des attributs sont indépendantes entre elles, esifaux. Si nous arrétons notre choix
sur la valeuiSociétéalors la valeur de I'attribut POS est certainement un nonprer§\P) et la
valeur du nom commurNN) devient nettement improbable. Nous reviendrons longue sie
ce phénoméne dans le chapi®re

Phrase Le [Club] a augmenté ses prix.
Annotation_Concurrente
Mot_2_Concurrence Constituant :[3],[4],[5],[6]

Annotation
Constituant_3 POS :NP, EN_Classe :Société, Croyance P& Croyance_EN_Classe :60%
Constituant_4 POS :NN, EN_Classe :Aucune, Croyance_P®@8,:Croyance_EN_Classe :40%
Constituant_5 POS :NP, EN_Classe :Aucune, Croyance_P®@5, Groyance EN_Classe :40%
Constituant_6 POS :NN, EN_Classe :Société, Croyance_B@8, .Croyance_EN_Classe :60%

TAB. 1.2 — Exemple d’'une annotation concurrente

1.3 Problématique et contexte de la thése

1.3.1 Problématique de thése : un systeme de résolution desaphores
reposant sur des annotations imparfaites

L'annotation est, en général, vue comme un processus igcrin Les systemes d’anno-
tations sont appliqués aux documents séquentiellement. &outer son niveau d’annotation
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un systeme a recours aux annotations, plus “simples”, pieglpar les systemes qui ont été
appligués précédemment au document.

Or, aucun systeme d’annotation, a ce jour, ne réalise autpnesnent une annotation par-
faite sur tous les types de corpus. La difficulté de modéleseconnaissances d’un systéme sans
biais de représentation, la fiabilité, toujours suspeas,ahnotations sur lesquelles le systéeme
repose ou encore I'erreur d’estimation sensible a chaquea@ihu systeme sur un corpus d’un
domaine nouveau, détériorent la qualité des annotatioiigpguduit. Les erreurs d’annotation
se propagent et en provoquent de nouvelles a chaque nivaanadation du traitement d’'un
document.

Limperfection des annotations d’entrée et de sortie desesges de TAL semble étre une
fatalité avec laquelle nous devons composer plutét qu’'wsagement passager dd a la matu-
rité naissante des techniques de TAL que nous pouvons igr&iraous pouvons chercher a
atténuer I'imperfection des informations d’entrée en iédnt le biais de représentation et I'er-
reur d’estimation, elles ne seront certainement jamaiss Baervention humaine, d’'une qualité
parfaites. Ce constat fait, une série de questions s'impose

Quelles sont les caractéristiques que le modéle de repedmendes informations d’entrée
doit réunir pour réduire le biais de représentation ? Contradapter le statut des informations
d’entrée dans le processus d'inférence du systeme lorsgsysteme appliqué a un corpus
d’'un autre domaine, leur utilité vient a changer ? L'étuddad®gique nous montre que nous
savons raisonner formellement a partir d’informations arfgites mais pouvons-nous en es-
pérer un bénéfice pour le TAL? Autrement dit, lequel de cexxdgstémes de TAL obtient
les meilleures performances : un systeme qui integre I'miggion des informations d’entrée
dans son processus de raisonnement ou un systeme prévapamner a partir d'information
d’entrée parfaites mais travaillant avec des informationzarfaites ?

Il est impossible de présenter et de défendre une réponsgalérd ces questions pendant
un travail de thése. Pour cette raison nous avons circansmre examen a une tache précise
du TAL : la résolution d’anaphore. Cette tache d’annotaBehcomplexe et requiert pour sa
résolution des annotations de natures et de difficultés elceariées. Des caractéristiques
qui, nous le verrons dans la suite de notre travail, font die ¢éche un trés bon sujet d’étude.

Nous avons organisé notre these de la maniéere suivante :

Dans le chapitre suivant nous définissons et exemplifiondié&m@mene linguistique de
'anaphore. Nous présentons les approches de résolutoargghores pronominales les plus
connues de I'état de I'art et une liste non exhaustive destations qu’elles emploient pour y
parvenir.

Le chapitre3 clarifie la notion d’annotation imparfaite. Une annotatest imparfaite par-
cequ’elle est imprécise, incertaine ou encore manquamntes&nnotations des systemes de
TAL peuvent étre imprécises, cette imperfection reste imatg, a la différence des annotations
incertaines ou manquantes qui sont courantes dans notrain®niNous simplifions notre pro-
bleme en limitant notre recherche aux représentationgadtimations incertaines ou absentes.
Parmi les choix possibles nous motivons notre préférence poe représentation numérique
de l'incertitude par les probabilités.

De nombreux formalismes ont été proposés pour raisonnatesuinformations probabili-
sées. Dans le chapitdenous rappelons les formalismes les plus connus avant dedébersni-
ner pour le modele des réseaux bayésiens. Ce modele espeestiéilisé dans la communauté
du TAL bien qu'il apporte des réponses élégantes au raisnanea partir d'informations in-
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certaines et manquantes. Nous détaillons sur des exempipkes les différents mécanismes
offerts par ce formalisme.

Avant de proposer un systeme de résolution complet, noussasioerché a valider notre
modele sur un probleme plus simple par le nombre et la contpldes annotations en jeux :
la distinction des pronoms impersonnels des pronoms amigpies. Nous expliquons notre
démarche et décrivons le classifieur que nous avons impkéngams le chapitrb. Les expé-
riences concluantes que nous avons menées et qui sonedéxtd fin de ce chapitre nous ont
encouragé a poursuivre I'implémentation d’'un systéme deludéion complet.

Nous commentons nos choix de conception de ce systeme atid#Ebavant dernier cha-
pitre et évaluons ce dernier dans une série d’expérienggsndos discutons les résultats. Nous
terminons notre travail en généralisant les conclusiomesauus avons obtenues sur le probleme
particulier de la résolution des anaphores aux autres s&t’aenotation.

1.3.2 Contexte de la thése : le projet ALVIS

La problématique de cette thése est s’inscrit dans une igfl@kus générale a laguelle nous
avons participé durant notre collaboration au projet ALY/ISLVIS est un projet européen dont
I'objectif était de concevoir un moteur de recherche séigaetspécialisé reposant sur une
architecture pair a pair. Du point de vue du TAL, I'enjeu depeaiet était de mesurer I'impact
d’'une analyse linguistigue dans la recherche d’infornragipécialisée. Car, si nous savons que
I'intégration des outils de TAL dans un moteur de rechercBeégaliste n’est pas forcément
concluante, son intérét pour un moteur de recherche spEc@dt encore mal connu.

Ce projet propose une architecture ouverte, ou chaque garesponsable de la collecte
et de I'enrichissement des documents qu’il doit indexenade les partager avec le réseau.
L'indépendance des pairs permet de les spécialiser pounmaithe particulier. Un pair dispose
d'une plateforme d’analyse linguistique que I'on peut elir selon les besoins particuliers
induit par le domaine des documents que doit traiter le paiconception de cette plateforme
linguistique a soulevé le probleme de I'articulation déati#nts outils de TAL qui la composent
[Nazarenkoet al, 2004. Leurs formats d’entrée et de sortie different et il est imaat de
pouvoir remplacer un outil au profit d'un autre outil mieuxagté sans avoir a modifier la
plateforme elle-méme. La solution apportée par le projetd'éncapsulation de chaque outil
dans un module devant normaliser les formats d’entrée ebdie sle I'outil selon un format
d’annotation XML général défini pour ce projet.

C’est dans le cadre de cette réflexion sur I'articulation aletils de TAL que nous avons
énoncé le probléme de I'imperfection des annotations pteslpar ces outils. Pour des raisons
de simplicité et de rapidité de calcul, I'intégration deripperfection des annotations a été igno-
rée dans la conception de la plateforme mais il nous a parariet de poursuivre en paralléle
cette recherche afin d’apporter les premiers résultatssséges a une évolution possible de la
plateforme.

Enraison de notre participation a ce projet nous avons daitlar sous certaines contraintes.
Nous avions l'obligation d'intégrer notre systéme de résoh des anaphores (que nous pré-
sentons dans le chapitgdans la plateforme linguistique d’un pair spécialisé dedraitement
de documents de génomique. Nous avons donc choisi de teaaikbc les outils développés

4Référence du projet : STREP IST-1-002068, 2004-20a6;//www.alvis.info
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pour cette plateforme, la plateforn@gmios(que nous présentons dans la secdh3, et de
réaliser une partie de nos expériences sur un corpus de ggum@Kgue nous décrivons dans la
section6.1.3. Nous avons ainsi bénéficié des outils produits pendantetpet d’une coopé-
ration active de plusieurs chercheurs et ingénieurs deajetpCette coopération s’est traduite
par de nombreuses discussions qui ont orientées ce traysit @ne aide concréte dans sa réa-
lisation. Nous souhaitons remercier nommément Adelinealéaiko, Sophie Aubin et Séverine
Popek pour leurs annotations et leurs participations art&ction des données, Thierry Hamon,
Thierry Poibeau, Julien Deriviére et Eric Alphonse pourrseaides dans le prétraitement des
corpus nécessaires a nos expériences.

14



Chapitre 2

La résolution des anaphores pronominales
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L'anaphore est un phénomeéne linguistique complexe et .vBaés ce chapitre, nous étu-
dions rapidement ce phénomene avant de justifier notre aeixavailler uniquement sur la
résolution des relations anaphoriques du prontrRuis nous présentons les différentes ap-
proches ainsi que les différents systemes de résolutioran@shores proposés par I'état de
I'art, qui ont nourri notre réflexion durant ce travail.

2.1 Lanaphore

2.1.1 Définition

Le motanaphorevient du grec ancienvagopa. Il est composé du préfixeva qui signifie
retour, en arriére, et dgopa qui porte, présente. L'anaphore est une relation lingyistientre
deux entités du discourbentité anaphoriqugque I'on appelleanaphore et 'antécédentLa
relation est définie lorsque I'anaphore réfere a I'anténédeans la phrase

[Le chien]; a mangé sa patée puis [illest allé se coucher
le pronomil est anaphorique et réfere au groupe nomireathien
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2.1.2 Lestypes d’anaphores

La diversité et les caractéristiques des anaphores reréesntians un document dépendent
de la langue de ce dernier. Nous focaliserons notre étuda famgue anglaise, la langue natu-
relle qui a été la plus étudiée jusqu’a présent dans le danthirTAL.

Les variétés des anaphores dépendent de la nature et datlarpds I'antécédent. Nous
étudions les anaphores les plus communes dans cette s&diarune étude détaillée des ana-
phores, le lecteur interressé pourra se reporter a I'étedéférence deHuang, 200

Anaphore et Coréférence

Dans une relation de coréférence les entités textuellegrgys un méme objet du monde
réel ou d’'un monde imaginaire, par exemple les entités der&férence suivante

After the first round [Dominique Voynetknows that [she] will not win the election.
réferent toutes deux a la personne politique francaise.

L'anaphore et la coréférence sont liees comme le montreitrgte précédent ou la relation
de coréférence est aussi anaphorique. Mais, dlitkov, 2004, elles ne sont pas identiques,
certaines relations peuvent étre anaphoriques sans ég@tes et inversement. Pour dé-
fendre sa position il compare deux contextes. Dans le ctatex

John has his own destiny.
nous pouvons substituer 'antécédent a I'anaphore sangierdd sens de la proposition :

John has his own destiny.

Une telle substitution est impossible sans changer le serla droposition dans le contexte
suivant :

Every man has his own destiny.

Pour trouver un exemple de relation de coréférence qui rigpasianaphorique, il suffit de
considérer deux documents qui parlent d'une méme persémaliitique. Les entités textuelles
se réferent bien au méme objet du monde et ne sont pas armgpd®puisqu’il s’agit de deux
documents différents.

Nous discutons le statut de cette égalité uniguement dang lée distinguer les deux re-
lations. Ce probléme est d’ordre linguistique et n’intese qu’indirectement ce travail qui ne
différenciera pas les deux relations lors de la résolut®tradelation, voir2.1.3

Type d’anaphore déterminé par la nature de I'entité anaphoique

Un grand nombre d’entités peuvent introduire une relatioaphorique. La catégorie de
la relation anaphorique est en partie déterminée par laeafintaxique de I'anaphore. Nous
décrivons les grandes catégories d’anaphores sans eatreleb détails et les cas particuliers
de ces phénomeénes. Nous illustrons ces types d’anapharelep&xemples que nous avons
extrait de deux corpus composés de textes techniques e¢slanés d’articles de génomique
(voir la section6.1.3pour une présentation détaillée de ces corpus).

L'anaphore la plus connue est 'anaphore pronominale. Tesjgronoms a 18“¢ personne,
singuliers ou pluriels, peuvent étre anaphoriques :

— Pronom personnelThe aim of this document is to serve as an introduction toghblerto-

logies which are available to make [Linuxifisable by people who, through some disabi-
lity would otherwise have problems with [jt]
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2.1. L'anaphore

— Pronom réflexif :;The main disadvantages of [xzoondre that it can’t magnify under
[itself];, that some of the key controls aren’t compatible with fvwme, normal Linux
window manager and that its default configuration doesnt over a network.

— Pronom possessiithe purpose of The BLINUX Documentation and Developmefg&tro
is to serve as a catalyst which will both spur and speed theldpment of software
and documentation which will enable [the blind usetd run [his]; or her own Linux
workstation.

— Pronom démonstratiflWe also found an orf, [orf16] upstream of grpE in the archaeon
Methanosarcina mazei S-6, but [thigjene differs from the eubacterial counterpart.

— Pronom relatif The aim of this document is to serve as an introduction totgbbnologies]
[which]; are available to make Linux usable by people who, throughesdrsability
would otherwise have problems with it.

L'anaphore nominale est une reprise anaphorique d’un ggmeanominal par un syntagme
nominal défini. La reprise anaphorique peut apporter desnmdtions supplémentaires sur I'an-
técédent si une relation sémantique unit I'anaphore etd@dent comme une relation de sy-
nonymie, d’hyperonymie, d’hyponymietc Dans I'exemple suivant I'anaphore est un hyper-
onyme de I'antécédent :

[xocr]; is [a package] which implements optical character recognition for Linux.

Un verbe peut étre anaphorique comme nous I'avons vu daxentigle de la sectiof.1.2
un adverbe aussi comme le montre I'exemple suivant :

Will you walk with me to [the garden] I've got to go down [therg]and Bugs has to go
to the longhouse.

La derniere grande catégorie d’anaphores est apaliéphore zérmu ellipse Dans une
ellipse I'anaphore est omise et le sens de la phrase ne peuteitouvé que par I'ajout de
I'antécédent a la position supposée de I'anaphore. Lesdoiies plus communes d’ellipses
sont les ellipses pronominales, nominales et verbalessoanons un exemple d’une ellipse
nominale qui aurait pu tout aussi bien étre pronominale :

There are several known screen magnification programs, xméch will magnify a por-
tion of the screen as much as needed(bistvery primitive.

Type d’anaphore déterminé par la nature de I'antécédent

Un autre facteur intervient dans la catégorisation de pdwase, il s’agit de la nature de
I'antécédent. Dans la majorité des relations anaphoribaetgcédent est un syntagme nominal,
mais il peut étre d’'une nature syntaxique différente :

— des antécédents coordonnd3he AbrB, Hpr and Sin proteing]are the best-studied
examples of these regulatory molecules. Their role is tegmtinappropriate and possi-
bly detrimental functions from being expressed during agptial growth when [they]
are not needed.

— une proposition Previously | said that [there had to be something better tkarag},
well [this]; is it.

— une phrase ou un groupe de phrasps principle it should be possible to put together
a complete, usable Linux system for a visually impaired@efer about $500]. | have
yet to see [this].
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[Amsili et al,, 2004 opposent les anaphores abstraites, les anaphores ddétédent est une
entité abstraite comme une phrase ou un groupe de phrasesaetphores individuelles, dont
'antécédent est une entité comme un syntagme nominal.

Type d’anaphore déterminé par la position de I'antécédent

La distance de I'antécédent par rapport a celle de I'anappeut varier selon le genre du
corpus. Lorsque I'anaphore et I'antécédent sont situés @améme phrase I'anaphore est dite
intraphrastique et interphrastique lorsqu’ils ne partagms la méme phrase.

Méme si 'antécédent se trouve en grande majorité dans laenpdmase ou dans la phrase
précédente, il est toutefois impossible de limiter une fienée recherche pour I'antécédent.
[Mitkov, 2007 résume les statistiques obtenues par différents auteudesicorpus variés. La
plus grande distance observée entre I'anaphore et I'atédt@&st de 15 phrases.

Enfin la position de I'anaphore relativement a celle de Baédtdent n’est pas fixe. Lorsque
I'anaphore précede I'antécédent comme dans I'exemple :

[She], is now as famous as her ex-boyfriend. From the deserts ofkkatan to the south
seas of Tonga, everyone knows [Monica Lewinghy]

la relation est appelée cataphore.

Les chaines de coréférences

La relation de coréférence étant une relation d’équivaenaest possible de partitionner
les mots d’un texte en différentes classes de coréfére@desjue classe réfere a un objet du
discours distinct. Nous pouvons ainsi distinguer, en suiy#litkov, 2004 deux classes de
référents, une premiere pour I'actrice Sophia Loren et @oesde pour le chanteur Bono :

[Sophia Loren] says [she] will always be grateful to [Bong] [The actress] revealed
that [the U2 singer] helped [her} calm down during a thunderstorm.

La répartition des coréférents dans leurs classes regpestt nomme la résolution des chaines
de coréférences.

Ce travail n'essaiera pas d’unifier les liens des coréfé@eru sein d’'une classe. Il s'agit
d’'une étape supplémentaire de la résolution dont le suecpsert la résolution de I'ensemble
des coréférences, quelques soient leurs natures. L'atiguist I'exploitation des connaissances
nécessaires a la résolution de certaines anaphores, cogsraedphores nominales ou les el-
lipses, représentent a I'heure actuelle un verrou scigogfimportanfBoudreau & Kittredge,
2009. Pour unifier la classe des coréférentsSigphia Lorerdans notre précédent exemple il
faut savoir quesophia Lorerest une actrice.

2.1.3 Limitation a 'anaphore pronominale de rang 3

Notre dessein est de mesurer 'apport d’un raisonnemeraapgipte les informations quelles
gue soient leurs qualités dans une tache d’annotation. dqR@t’apport soit sensible, il nous

SLexemple est emprunté[Mitkov, 2007.
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fallait choisir une tache qui mette en jeu un grand nombrefadfimations dont le calcul automa-
tique soit possible et imparfait. Parmi les taches d’animia envisageables nous avons retenu
le probléme de la résolution des pronoms anaphorigul®us excluons intentionnellement les
cas ou le pronom est cataphorique et ou I'antécédent esttite @&bstraite. La relation anapho-
rique du prononit, ainsi limitée, est sans doute 'une des plus simples et desxnétudiées.
Nous allons passer en revue les algorithmes qui découlergsiétudes.

2.1.4 Algorithme général pour la résolution automatique de anaphores

La résolution des prononisanaphoriques consiste a reconnaitre les pronoms anapésriq
et a leur adjoindre leur antécédent. On admet habituelleoen 'anaphore est correctement
résolue si la substitution entre 'anaphore et son antétéue produit pas de glissement de
sens.

Pour réaliser la résolution automatiquement nous pouvistsiguer trois grandes étapes :
la reconnaissance des pronoms impersonnels et anaphgarigugréation de la liste des can-
didats a I'antécédence et le choix de I'antécédent parmcdeslidats. Certains systemes de
résolution confondent certaines étapes mais nous poueolauts les distinguer artificielle-
ment. L'algorithme dgDagan & Itai, 1990 qui s’appuie sur des fréquences de distribution
séléctionne I'antécédent en méme temps qu’il dresse &adiss candidats. Pour présenter les
différentes étapes de la résolution, considérons le ctasexvant :

Membrane fusion would be expected to have profound consegsiéor subsequent de-
velopment. For examplé;jt]; is suggested that fusion activates processingpod —
sigmak], to sigma E in the cytoplasm by exposjig, to a membrane-bound processing
enzyme.

Ce contexte est composé de deux phrases extraites d’'un @é&wim article scientifique de
génomique.

Distinction des pronoms anaphoriques

Durant la premiére étape tous les pronoms du résumé sonfdsom par un. Il s’agit de
distinguer les pronoms anaphoriques des pronoms impegtridn pronom impersonnel est
un pronom qui ne renvoie a aucune entité du discours, il est sakmantiguement vide. Cette
distinction annule la recherche inutile d’antécédents @axoms impersonnels et les élimine
de la liste des candidats a I'antécédence des pronoms aig@ps Dans notre contexte il est
clair que le pronom 1 est impersonnel alors que le pronom aregthorique. Le pronom 1 sera
ignoré lors des étapes suivantes.

Sélection des candidats

Une fois que les pronoms anaphoriques sont connus, il fagsdr pour chacun d’entre eux
la liste des candidats possibles pour I'antécédence. Raésblution des anaphores pronomi-
nales, il suffit de lister tous les syntagmes nominaux de tagghou apparait le pronom ainsi
que les syntagmes nominaux des phrases préceédentes. Leearfihrases de recherche est a
définir en parametre du systeme.
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Comme le pronom 2 est le seul pronom anaphorique de notrep&enous ne devons
constituer gu’une seule liste, la lis@ ci-dessous. Cette liste est uniqguement composée des
syntagmes nominaux de la phrase du pronom et de la phras&derée. Pour notre exemple
nous prenons la plus petite fenétre possible.

C={Membrane fusion, profound consequences, subsequealopenent, fusion, proces-
sing, pro-sigma E, sigma E, processing of pro-sigma E to ainthe cytoplasm}

Choix de I'antécédent

Lors de la derniere étape le systeme doit étre capable dgnéésin candidat dans la liste
C'. Ce candidat sera I'antécédent proposé par le systeme pawbstituer au pronom (ici, le
pronom 2). Deux stratégies sont possibles et sont souvesesen oeuvre simultanément.

La premiere stratégie élimine des candidats de la liste anffikes contraintes que I'antécé-
dent doit respecter. L'accord de genre et I'accord de norabtes le pronom et le candidat sont
les filtres les plus communnément utilisés et ils éliminentandidaprofound consequences
de notre listé.

La seconde stratégie applique des critéres de préférenaedigiinguer un candidat par-
ticulier dans la liste. Ces préférences peuvent étre traples et facile a calculer comme de
choisir le candidat de la liste qui est le plus répété dantichent. Mais ils peuvent aussi
étre plus complexes comme la recherche du centre d'un denéeaphorique[Groszet al,
1983,[Groszet al, 1999).

2.1.5 Mesures d’évaluation

La résolution des anaphores est une tache complexe qui@skeamparfaitement réalisée
automatiquement. De nombreux paramétres déterminent$aité de I'algorithme précédent.
Cette section détaille les différents parametres qui dai@ee pris en compte pour évaluer les
performances d’'un systéme de résolution automatique dgshares.

Evaluation du filtre des pronoms impersonnels

A notre connaissance, Evafsvans, 200MLfut le premier auteur a résoudre le probléme de
la distinction des pronoms impersonnels des pronoms amigpies en employant un systeme
de classification automatique. Nous avons suivi la mémeeglidans cette étude, vé&rl.3.
Nous avons donc mesuré |'efficacité de notre systeme defatatisn au moyen de I'exactitude.

L'exactitude,Accuracy (Acckn anglais, se définit comme suit :

Acc= VP+5]I\371‘I/«“]1\37+FN’ ou

— F'P correspond au nombre d’occurrences des pronoms anapbsréiguetées comme

impersonnelles par le systeme, nous appellerons ces eaces les faux positifs (FP),

— F'N correspond au nombre d’occurrences des pronoms impensogtiguetées comme

anaphoriques, nous appellerons ces occurrences les fgakfeséFN),

6”accord de nombre entre I'anaphore et 'antécédent n’astyne contrainte sans exceptifitkov, 2002
mentionne les deux exemples suivahie teacher gave [each childh crayon. [They] started drawing colouful
pictures.et Had [the police} taken all the statements [theyheeded from her Dans ces deux exemples les
propriétés sémantiques des antécédents sont nécessaire®méler le conflit apparent.

20



2.1. L'anaphore

— VP etV N correspondent aux nombres d’occurrences des pronomssorpezls et ana-
phoriques étiquetées correctement, respectivement,appedlerons ces occurrences les
vrais positifs (VP) et les vrais négatifs (VN).

Evaluation du systeme de résolution d’anaphores

Critéeres d’évaluation 1l n’existe pas de procédure générale pour évaluer un systlEmeso-
lution d’anaphores. Plusieurs criteres doivent étre pris@mpte avant de choisir une procédure
a défaut d'une autre.

Selon[Mitkov, 2002, le premier critére est d’identifier ce que nous souhaitormsu@r :
I'algorithme de résolution seul ou le systeme dans son eblgerors de I'évaluation de I'al-
gorithme seul, nous évaluons le nombre d’anaphores résaloreectement par I'algorithme
lorsqu’il est placé dans des conditions idéaleslorsque les informations d’entrée de I'algo-
rithme ne contiennent aucune erreur (elles auront doncravugat été corrigées). Dans I'éva-
luation du systéme de résolution, nous évaluons I'algoréiplacé dans les conditions normales
d’utilisation. Les informations d’entrée de I'algorithnoat été calculées automatiquement par
les outils d’annotation qui composent le systeme (segraerdgaalyseur syntaxique...) et n’ont
subi aucune correction.

Le second critere dont nous devons tenir compte dans I'atialuest celui de la robustesse
du systéme. Les systemes, dit robustes, proposent un datégdur toutes les anaphores qu’ils
ont a résoudre. D’autres systemes ne proposent aucun derddérsque I'ambiguité est trop
élévée. Les mesures classiques de rappel et de précisidrinsgaptées pour les systemes
robuste§Aone & Bennett, 199k:

Rappel= Nombre d’anaphores correctement résolues
pp Nombre d'anaphores identifiées par le systéme
Nombre d’anaphores correctement résolues

I:)réc'isicm_l\lombre de tentatives de résolutions d’anaphores
Un systeme robuste propose un antécédent pour I'ensensémdphores identifiées par le sys-
teme. La mesure du rappel d'un systeme robuste est dondqder# la mesure de précision.
De plus la mesure de précision avantage les systemes nostesblis ne proposent un antécé-
dent que lorsqu'ils sont slrrs du candidat et laissent sgome& les cas les plus difficiles. Leur
précision est normalement meilleure que celle des systévhestes.

Pour évaluer un systéme, il est d'usage de comparer segparioes avec celles obtenues
par d’'autres systemes de |'état de I'art sur un corpus deagé&. Mais un autre critére doit étre
pris en compte dans la comparaison des différents systeleemformations d’entrée exploi-
tées par les systemes. Ces informations doivent étre giesleOr, les systémes sont souvent
composes d’outils différents. Les performances globadsssgstemes dépendent largement des
performances respectives des outils qui les composergs$idrformances des outils different
trop d’'un systéme a l'autre, la comparaison est impossibdenéme, sans corriger I'ensemble
des informations, certains auteurs choisissent de corcggaines informations, comme la seg-
mentation des phrases et des mots uniqguement, et de laiskangées les autres informations.
Pour pouvoir étre comparé aux systemes de ces auteurs,Jeawogystéme devra aussi bénéfi-
cier des mémes corrections.

Procédure d’évaluation L'objectif de notre travail n’est pas de concevoir un nouakgjo-
rithme de résolution des anaphores mais d’évaluer I'imgadtutilisation d’informations im-
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parfaites dans cette résolution. Notre procédure d'évan@onsiste, en conséquence, a com-
parer les performances de systemes exploitant des arordatientrée imparfaites produites

par des outils identiques et dont les algorithmes de résaoluttilisent des ensembles choisis

d’informations d’entrée.

Tous les systemes de résolution que nous évaluons danspérettasont des systemes
robustes. Nous avons donc choisi une mesure courante pdypeeale systeme, le taux de

succes :

A« Nombre d’anaphores correctement résolues
taux de succes Nombre total d’anaphores

La mesure du taux de succes peut étre modifiée pour précigéfitallté de la résolution de
certaines anaphores :

taux de succés non-triv

taux de succes crlthue:
Nombre d’anaphores correctement résolues - Nombre d’am&gttriviales - Nombre d’anaphores non-critiques
Nombre total d’'anaphores - Nombre d’anaphores trivialemibre d’anaphores non-critiques

ou une anaphore triviale est une anaphore pour laquell@xiste qu’'un candidat possible et
une anaphore non-critique est une anaphore pour laqueilexiste qu’un candidat possible

apres le filtrage du genre et du nombre des candidats passibéns la suite de ce travail

nous n’utiliserons pas les mesures des taux de succesia@hdu critique bien que nous les

ayons calculés. lls sont identiques au taux de succes lomsl@xpériences. Le nombre de
candidats possibles pour I'antécédence du pronom nigpligeseul pronom que nous cherchons
a résoudre, est toujours supérieur a un (méme apres apphicke nos filtres).

En pratique le taux de succes est une mesure qui est difficifghquer pour évaluer des
systemes de résolution. Les analyseurs syntaxiques rpqurscalculer les syntagmes nomi-
naux produisent rarement une analyse parfaite. Dans éadest candidats obtenue a partir de
cette analyse, certains candidat ne sont identifiés quelement ou font défaut. Les perfor-
mances de I'algorithme de résolution ne peuvent donc pamdte 100%. Pour rendre compte
de ce phénomene deux mesures reposant sur le taux de sut@&é proposées : le taux de
succes strict et le taux de succes patrtiel.

I:,Q\Lombre d'anaphores correctement résolues - Nombre d’amaghriviales
Nombre total d’anaphores - Nombre d’anaphores triviales

A Nambre d’anaphores strictement resolu
taux de succes strict————r ioni Fanaphores du une anaphore est dite strictement

résolue seulement si le candidat proposé correspond exagt@u syntagme annoté.

taux de succes partiel=

Nombre d’anaphores strictement résolues + Nombre d’anegshpartiellement résolues ; _
Nombre total d'anaphores ol une anaphore est dite par

tiellement résolue si le candidat proposé recouvre ptartmént sinon exactement le syn-

tagme annoté.

Considérons par exemple la phrase :

[Beta-Galactosidase expression from the spl-lacZ fuswa} silent during vegetative
growth and was not DNA damage inducible, but [it] was actdgbat morphological stage
1l of...

Si un systeme propodgeta-Galactosidase expressioomme antécédent au lieu du GN entier,
'anaphore est partiellement résolue mais non strictemésaiue.
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2.2 Les systemes de résolution automatique d’anaphores

On oppose souvent en TAL les systéemes qui exploitent desagssances linguistiques et
ceux qui reposent sur des indices de surface.

Les premiers systéemes exploitent des connaissances ocaspiei, du fait de leur com-
plexité, ne sont pas toujours fiables lorsqu’elles sontutéés automatiquement et peuvent
faire défaut ou étre incomplétes lorsqu’elles sont praugar I’'homme.

Les seconds systemes s’appuient généralement sur dessmt#icsurface qui sont plus fa-
ciles a obtenir mais qui ne permettent de traiter que lesioggles ou les plus courants de la
tache dévolue au systeme

Sur la tache particuliere de la résolution des anaphoraesopnnales, en raison de la com-
plexité et du nombre de connaissances nécessaires, litippakes systéemes a base de connais-
sances linguistiqgues complexes et d’indices de surfacé higtoriguement trés marquée. Les
sections suivantes présentent les systemes de référencehamue type d’approche.

2.2.1 Les systemes exploitant des connaissances lingujgés complexes

Pour chaque étape de la résolution, les premiers systéropeg#s dans la littérature ex-
ploitaient des connaissances linguistigues complexédsigant les contraintes syntaxiques et
sémantiques qui régissent I'anaphore. Mais le calcul aatigme de ces connaissances était soit
impossible, soit trop peu fiable pour étre utilisable. Lesr@issances linguistiques étaient donc
produites manuellement, ce qui présupposait un impontavdil d’analyse des textes et rendait
tres difficile I'utilisation automatique de ces systémesdas corpus de tailles importantes.

Les stratégies syntaxiques

Parmi les premiers travaux sur la résolution des anaphengemier algorithme de Hobbs,
décrit dandHobbs, 197bet appelé approche naive de HobH®ljbs’s naive approaghreste
sans aucun doute I'un des plus célebres. Cet algorithmeddss relations anaphoriques pour
les pronomdhe, she, itettheyainsi que les pronoms possessifs. Les occurences du pribnom
impersonnel et les relations anaphoriques clausales pamétne pronom ne sont pas gerées.

L'algorithme présuppose la connaissance d’une structmeagique parfaite. La structure
est obtenue par I'application d’'une grammaire contexéugdicrite dans I'article. La structure de
I'arbre doit correspondre a la structure grammaticaleleéts la phrase,e. les liens de dépen-
dance des syntagmes sont corrects et tous les syntagmedtespcomme les anaphores zéro,
sont ajoutés dans la structure. L'algorithme parcourtidacstire a la recherche d’'un syntagme
nominal compatible avec le genre et le nombre du pronom.

L'évaluation a été réalisée manuellement sur 300 textesaile domaines différents : un
traité historique, un roman littéraire et des articles jalistiques. Les performances de I'al-
gorithme sont tres bonnes avec un taux de succes de 91,7% tatialité des anaphores et de
81.8% si on ne considére que les anaphores non-triviaée¢es anaphores pour lesquels au
moins deux candidats pour I'antécédence sont possiblequabité des résultats explique en
partie le succes de cet algorithme dans la communauté. vaetesert encore de référence
dans I'évaluation des systéemes de résolution.
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Un autre systéme s’appuyant sur la syntaxe a influencé kesutxale nombreux chercheurs.
Le systemeRAP (Resolution of Anaphora Resolutidghpppin & Leass, 199%4est dédié a la
résolution du pronom anaphorique 8@ “personne. L'algorithme du systéme repose sur une
analyse syntaxique en profondeur calculé p&@ltst Grammarme[McCord, 1993.

L'algorithme cherche a écarter le maximum de candidatsiplessen appliquant trois filtres.
Le premier filtre vérifie la cohérence morphologique entaméiphore et le candidat. Les deux
derniers étudient la structure syntaxique de la phrase dogon pour déterminer des dépen-
dances syntaxiques entre le pronom et certains candidatdgmrejeter. Le dernier filtre est
destiné aux pronoms réflexifhi(nself, myself). et réciproquesdach other, one othei..Pour
départager les candidats restants, un poids de la sailést@alculé. Les critéres pour calculer
la saillance sont ceux de la distance du candidat, de sorsyataxique, d’un ordre de préfé-
rence Sujet>COD>COI, et de son enchassement dans les sy@gampminaux et adverbiaux.
Une mise a jour du poids selon la lecture des phrases et ltdaréde classe d’équivalence
pour les coréférents permet de tenir compte d’'un état difitte du lecteur dans le choix de
'antécédent.

Le systeme a été testé sur 345 phrases séléctionnées raléaioi dans un corpus com-
posé de 48 manuels d’'informatique. Les auteurs ont adagt®lithme de I'approche naive de
Hobbs a leur analyseur syntaxique pour pouvoir compargrdgermances des deux approches.
Les résultats globaux reportés sont en faveur du systémeaRéd®86% des anaphores résolues
contre 82% pour leur implémentation de I'algorithme de Halibe bons résultats qu’il faut tou-
tefois nuancer. Le corpus utilisé pour les tests présentaj@maphores interphrastiques, 20%
des anaphores sont de ce type. Or, le taux de succés de cmeystece type d’anaphore est
moindre 74% contre 89% pour I'algorithme de Hoblieiss, 200Mlors d’'une étude de I'im-
pact d'un changement d’analyseur syntaxique sur les pagnces d’'un algorithme, observe
une diminution importante des performances de I'algorgharsqu’il est appliqué a un corpus
d’'un autre domaine, le British National Corpus (BNC). Lesf@enances publiées par I'auteur
vont de 61% a 64% selon I'analyseur. L'observation est reatéie pafQiu et al,, 2004 lors
d’'une implémentation du systeme RAP avec une performané& @6 sur le corpus MUC-6.

Les stratégies sémantiques

Si I'approche syntaxique de Hobbs fournit d’excellentsitigds, elle échoue pour certaines
résolutions. Dans ce méme artifldobbs, 1976 Hobbs propose un deuxiéme algorithme pour
retrouver les liens sémantiques implicites entre lesé@ntiu discours. L'auteur suppose qu’un
prétraitement sélectionne les prédicats pertinents dessph du texte et traduit ces derniéres
en énoncés du premier ordre. Les prédicats forment lesemntf@in lexique qui encode les
connaissances sémantiques du monde. Une série d’'inférehae les faits implicites du texte
et unifie les entités du discours. Commentons un exempleadeellr :

The boy walked into [the bank]Moments later he was seen on [itspof.

Pour résoudre cette anaphore supposons que le systemedsolebjets du discours;, pour

la banquey, pour le pronom possessié et z; pour le toit. Deux prédicats peuvent décrire les
objets précedentbank(;) qui se traduit par; est une banque ebof(zs,z;) parz; est le toit
de z,. Pour étre en mesure d'unifier les objetset -, le systeme doit avoir a disposition les
deux connaissances suivantes :
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— Yy(bank(y) — building(y)) qui se lit ainsi toute banque est un batiment

— Vy3z(building(y) — roof(z,y)) qui S'interpréte par tout batiment a un toit
Le systeme muni des bonnes regles d’inférence concluem@ler, = x, apportant ainsi la
solution a I'anaphore. Si les antécédents des pronoms arigpls ne sont pas trouvés au terme
de l'unification, I'algorithme choisit I'antécédent quieplus d’occurences dans le discours.

La difficulté de traduire automatiquement une phrase en um@&hndu premier ordre et
I'indisponibilité des connaissances sémantiques rertatiuation tres délicate. L'algorithme
est donc déroulé a la main sur 4 exemples pour s’assurer dewsmes, 2 des 4 exemples
sont des exemples ou I'approche naive échoue, les 2 audirgsiéls exemples classiques de la
littérature.

Les stratégies reposant sur le discours

Les fondements de la théorie du centre ont été posés duaainteées 80. Les travaux
de [Groszet al, 1983 et [Groszet al, 1999 restent les plus cités. Cette théorie modélise
un concept intuitif : le sens d’'une proposition repose autbun élément central. Grace a ce
concept les auteurs clarifient un ensemble de contrainted opateur est obligé de respecter
lorsqu’il emploie une expression coréférentielle.

Pour les auteurs, tout discours a pour but de communiquenésnations, c’est leDis-
course PurposéPour les communiquer, le discours est divisé en segniat®urse Segment
Purpose (DSR)ou chaque DSP contribue a la réalisation du partage desnafmns. La cohé-
rence globale du discours dépend des relations des DSPeemted de la cohérence de chaque
DSP. Cette cohérence locale est conditionnée par les ligret@nus entre les propositions d’'un
méme segment. La théorie du centre permet de modéliseramtégence. Plus un interlocu-
teur a besoin de faire d’'inférences pour comprendre I'eimdraent de deux propositions, plus
leur cohérence est affaiblie. Si une inférence ne peut ablast propositions sont incohérentes.
Nous reproduisons ici deux contextes donnés en exempleogauteurs :

— 1A. John went to his favorite music store to buy a piano.

— 1B. He had frequented the store for many years.

— 1C. He was excited that he could finally buy a piano.

— 2A. John went to his favorite music store to buy a piano.

— 2B. It was a store John had frequented for many years.

— 2C. He was excited that he could finally buy a piano.

Le premier contexte est, selon nos auteurs, plus cohéranteqaecond. A la lecture de la
premiere phrase (1A ou 2A) deux centres sont possibles, doHe magasin. Alors que le
premier contexte focalise 'attention du lecteur sur letoedohn tout le long du segment, le
deuxieme contexte oriente le lecteur sur le magasin puiegehérutalement de centre pour
John. Ce changement oblige le lecteur a une inférence suppléire qui est nécessaire pour
résoudre le pronom anaphorigueet comprendre le sens du segment, affaiblissant la cohg&renc
du discours.

L'article [Groszet al., 1995 propose une série de régles pour garantir la cohérence é@in s
ment du discours. Un segment du discours est constitué pamsemble de phrases ou chaque
phrase est composée par une ou plusieurs propositionsndlotd/; , U,, ..., U, 'ensemble des
propositions du segment D. Chaque propositipde U posséde un ensemble non vide d’entités
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appeléesorward-looking centersnotéesC'(U;), et pourlU;, ¢ > 1, une unique entité appelée
Backward-looking centeet notéeC),(U;). Ces entités sont de nature sémantique et non syn-
taxique puisqu’il s’agit des dénotations de certains gymies nominaux de la propositidr

’. Le Backward-looking centezst un élément qui appartient a I'ensemble Basvard-looking
centers Cette entité est calculée a partir de la proposition précted/;,_; et relie celle-ci a

la propositionU;. Les entités du~orward-looking centersont partiellement ordonées selon
I'ordre de saillance (ici calculé grace au role syntaxique) premier élement (ou un des pre-
miers élements) de cette proposition esBheckward-looking centele plus probable pour la
proposition suivante. Considérons le contexte 1 précédenpremiére proposition n'a, par
définition, aucurBackward-looking centerOn calculC((U;) = {piano, music store, John
'ensemble des objets du discoursd& Les entités de cet ensemble sont ordonnées selon leur
réle syntaxique. Le premier €élément de cet ensemble essigbeni I'orateur comme centre de

la proposition suivante et on obtie@it(U,) = {John = referent("he"}.

Deux facteurs peuvent dégrader la cohérence entre 2 ptapssile premier facteur est
I'expression linguistique choisie par I'orateur pour réggé@une entité deBorward-looking cen-
tersou duBackward-looking centetlans la proposition suivante car elle influence le nombre
d’inférences nécessaires a l'interlocuteur pour intdepria proposition. Par exemple, le choix
d’une relation anaphorique augmente le nombre d’'inférenkca régle 1 réglemente ['utilisa-
tion des relations anaphoriques : si chaque élémeidt4¥,) est réalisé par un pronom dans
U, + 1 alors leCy,(U,, 4+ 1) doit aussi étre réalisé par un pronom. Le second facteur euti p
détériorer la cohérence du segment, est un changementrtrtgd 8u centre d’'une proposition
a l'autre. Selon les auteurs il existe trois types de chamgéspossibles :

— continy le centreCy,(U,,) est conserve dari$, + 1 et il est aussi le premier élément dans
Cy(Un+1)

— reteny le centreC,(U,,) est conservé dang, + 1 mais il n’est plus le premier élément
dansCy (U, + 1)

— le changement de centre centreC,(U,,) differe du centre”,(U,, + 1)

La regle 2 décrit les types de progressions dans les chamyehe centre. Cette régle ne peut
étre appliquée sans les criteres utilisés pour ordonnegrigges des ensemblé€g. Le critére
étudié dandGroszet al, 1995 est syntaxique, il s’agit d’'un ordre de préférence des roles
syntaxigues des syntagmes de la proposition : Sujet>COReauNous renvoyons le lecteur
interessé par I'étude de ces facteurs aux travaux origidausauteur[Groszet al., 1995 qui
donne et commente un grand nombre d’exemples.

Le cadre dessiné par la théorie du centre permet en dresshsitel des-orward-looking
centersd’une proposition; de réduire le nombre de candidats possibles a I'antécédsnce
de choisir un bon candidat, normalement le premier élémermette liste, pour interpréter un
pronom anaphorique dans la proposition suivante. Ce cadi@ [forigine d’'un grand nombre
d’algorithmes de résolutions d’anaphores dont le plusxcélést celui dgBrennaret al.,, 1987.

’La détermination des dénotations de chaque syntagme estcamisme pouvant nécessiter des facteurs aussi
bien sémantiques que pragmatiques. Dans certains disecowgmtagme nominal d’'une proposition peut étre in-
terprété par plusieurs dénotatiobGroszet al, 1983 analyse un exemple de Kripke ol la dénotation du syntagme
her husbandiésigne deux entités 'amant et le mari. Les deux entitéms@joutées a I'ensemble desrward-
looking centergle la proposition.
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Des stratégies difficiles a appliquer automatiquement

Les évaluations manuelles de ses stratégies serventrdinoii de références pour estimer
la qualité des outils produits pour la résolution des anegthet de mesurer leur progres. En
effet, la précision et la complétude des connaissancepasiion des systemes de TAL restent
encore insuffisantes pour appliquer ces stratégies auigumeatent avec succes. La production
d’'une analyse syntaxique compléete d’'une phrase, le cha@iydlicats pertinents et I'inférence
nécessaire a la résolution ou encore le calcul de la cohémna contexte local requis pour
déterminer I'élément saillant de ce contexte sont toujdessproblemes difficiles que nous ne
savons que partiellement résoudre. La section suivansepté les différentes solutions propo-
sées pour pallier 'absence de ces connaissances.

2.2.2 Les systémes reposant sur des indices de surface

Durant les années 1990, devant le besoin de systemes deti@s®lobustes et peu colteux
a mettre en place, un nombre important de systéemes a bas&d$de surface ont été proposés
[Mitkov et al,, 2001]. Ces systémes abandonnent les connaissances lingusstiomelexes des
premiers systémes. lls approchent les connaissancesa@&esyar des indices plus simples et
qgue I'on suppose plus fiables.

Les nombreux travaux existants proposent des systemeésahits pour sélectionner le meilleur
candidat en exploitant bien souvent des ensembles plus msnaentiques d’indices de sur-
face. Nous ne nous attarderons pas sur les systemes erogubetimis le systéme MARS en fin
de section car nous l'utiliserons comme systeme de congmaralans nos expériences. Nous
préférons dresser une liste, certainement incomplétecaesaissances linguistiques que les
auteurs ont jugé pertinents a utiliser et les heuristiquétsgnt imaginées pour les approcher.
Cette liste nous servira de base pour établir le choix desnmdtions que nous modéliserons
pour notre systeme de résolution dans la sediion

Informations Distributionnelles

Les patrons de collocations Devant I'indisponibilité des informations sémantiquesi(\a
section2.2.2, [Dagan & Itai, 1990 proposent une méthode distributionnelle pour approcher
ces connaissances sémantiques. Le principe linguistiougjacent est simple. Il repose sur
I'hypothése que I'antécédent et le pronom anaphoriqueagarit les mémes contextes. Pour
lever 'ambiguité entre deux candidaBagan & Itai, 1999 comparent les contextes de chacun
des candidats au contexte du pronom. Le candidat qui a legpdusl nombre de contextes
similaires a celui du pronom est choisi comme antécédent.

Une analyse syntaxique en dépendance du corpus est néeggsaicalculer les contextes.
[Dagan & ltai, 1990 listent toutes les relations sujet-verbe et objet-ver@s@ntes dans le
corpus. Lorsqu’un pronom est en relation de sujet ou d’otbjet certain verbe, I'antécédent
est le candidat qui apparait le plus de fois dans la mémeaelgtie le pronom avec le verbe.
[Dagan & Itai, 199D donnent 'exemple suivant :

They knew full well that the companies held tax [mopegjde for collection later on the
basis that the [governmentkaid [it] , was going to collect [it].
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moneyest I'antécédent du deuxieme pronom oaosneyest 149 fois complément d’objet du
verbecollectdans le corpus alors gg®vernment’est jamais complément d’objet de ce verbe.
L'analyse syntaxique en dépendance d’'un document estildifiobtenir automatiqguement.
Son calcul est trés bruité surtout si la langue du corpusrestangue de spécialifAubin et al,,
2004. [Mitkov, 1994 proposent une premiére heuristique qui substitue a I'@eadyntaxique
en dépendance un simple calcul des SN. Cette heuristigaeasssi utilisée dan®oudreau
& Kittredge, 200%. Ce calcul s’effectue au moyen de régles écrites manuetieenpartir de
la grammaire de la langue. Les patrons distributionnels$ derfait simplifiés et de la forme :
<SN/Pronom Verbext<Verbe SN/Pronom>Létude de[Kehleret al,, 2004 reléve une autre
difficulté classique a la distribution. Elle est calculéelsucorpus. Or toutes les combinaisons
acceptables ne sont pas nécessairement observées danmike Bour réduire le silence distri-
butionnel notre auteur propose, en s’appuyant sur lesuragia[Keller & Lapata, 2008 une
seconde heuristique ou les distributions sont calculéele 3ifeb.

Répétition des candidats La répétition des candidats est une information distrdouielle
incontournable pour les systemes d’apprentissage paamresnnaissances, et qui est citée par
exemple danfGeet al, 1994. Cette information privilégie le candidat qui est le plusigent
répété dans le document pour le choix de I'antécédent :

Jenny has spotted a nice [cup]. She bought the coveted [el@}ever, once back home,
she put [the cup]on a plate and broke [it]...

Ce choix permet un calcul rapide et simple des élémentanrtsldu document.

Le plus simple pour repérer ces répétitions est de compasechaines des mots du do-
cument. Le calcul de la répétition des candidats peut, foisteétre plus sophistiquidvitkov,
2004. Nous pouvons rechercher puis comptabiliser les synonytassandidats, ou encore,
les SN ou le candidat apparait en tétee(bottleest une répétition deottle of tone). Des SN
ayant une téte identique seront ajoutés au total méme g'ifont pas coréférentiels entre eux
commethe first channegtthe second channel

Distance entre le candidat et le pronom La distance entre un candidat et un pronom est, avec
la répétition des candidats, une information trés souverleyée. Elle permet d’apprécier
simplement la récence du candidat a I'esprit du lecteur s fducandidat est loin du pronom
moins ce dernier a de chance d’étre I'antécédent. La distasccouramment utilisée comme
heuristique dans le calcul du centre. Plusieurs métriqeesent étre choisies. La plus simple
consiste a mesurer le nombre de phrases de distance ent@nienpet le candiddiSoonet

al., 2001 ; 0 s’ils sont dans la méme phrase, 1 si le candidat est darwise précédente...
Cette mesure peut étre affinée en comptant la distance er tiFmropositions plutét que de
phrases. Une mesure plus sophistiquée reportéeqeset al., 1999 compte le nombre de GN
rencontrés par I'algorithme de Hobbs avant qu’'un candide¢ptable soit trouve.

Informations Morphologiques

Genre, Nombre Les informations morphologiques du genre et du nofhbesvent habituel-
lement de contraintes pour la sélection d’'un candidat. $jelere ou le nombre du candidat

80n classe parfois ces informations comme des informatiémsstiques.
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sont différents de celui du pronom, le candidat est rejetécritére du nombre n’est cependant
pas parfait. Certains candidats singuliers peuvent égasr@ar un pronom pluriel comme le
montre I'exemple déGeet al,, 1999 :

I think if I tell [Viacom]; | need more time, [they]will take 'Cosby’ across the street

Aussi simples que soient ces informations, leurs calcusepty encore aujourd’hui, pro-
bleme. Le calcul du nombre d'un SN composé de plusieurs nestedde d’avoir isolé la téte
du syntagme pour en déterminer le nomp@ardie & Wagstaff, 1999 Lorsque le syntagme
est un unique mot, une analyse morphologique de celui-&i.slu& reconnaissance du genre
d’un SN est plus compliquééSoonet al, 2001 s’en remettent aux titres tels qidr., Mrs.
pour s'assurer du genre d’'un syntagme. Si aucun titre neegdeéle syntagme, on le recherche
dans un dictionnaire des noms propres. Pour les syntagme® gont pas des personnes, les
auteurs induisent le genre des syntagmes grace a leur siEssmtique trouvée en interrogeant
WordNet°.

Pronom Certains systemes distinguent les pronoms lorsqu’ils sanposition de candidat
pour I'antécédence d’un autre pronom. Le centre du disqoems étre marqué par des reprises
anaphorigues successives comme dans le contexte suivant :

CSF has at least three activities : (i) at low concentratiomstimulates expression of
genes activated by the transcription factor ComA ; at higt@rcentrations, it (ii) inhibits
expression of those same genes and (iii) stimulates spanla

Le systeme doit alors étre capable de restituer les infoaomsisémantiques du premier pronom
pour que le second puisse en hériter.

Nom Propre Tout comme les pronoms, les homs propres peuvent étre aniggs par les
systémes. Les systemes que nous avons cités réduisenida aak prénoms et aux noms
de famille uniquement, mais cette notion peut étre étendlande domaine du corpus. Les
noms de génes peuvent ainsi jouer le réle de noms propresutiatexte de génomique. Les
méthodes pour identifier les noms propres vont évidemmaetdngelon les entités nommées.
Pour retrouver les noms propres associés a des personrssmowns a nouveau rechercher les
titres dans le contexte ou une entrée dans un dictionrji@ieedie & Wagstaff, 1999proposent
une heuristique encore plus simple puisqu’elle s’appuiguement sur les majuscules des
lettres initiales des mots. La casse est aussi un bon irdicpbur retrouver les noms de génes
ou de protéine (voir par exemplBrouxet al,, 1999).

Informations Syntaxiques

La téte du candidat La téte du syntagme nominal n’apparait pas comme informalams la
représentation des systemes de résolution d’anaphorempinale mais son calcul est néces-
saire pour calculer les valeurs d’autres informations ceni@mombre du syntagme. Le calcul

%Le lecteur intéressé pourra trouver des informations céteglconcernant cette ressource sur le site web :
http://wordnet.princeton.edu
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est souvent confié a un analyseur syntaxique en profondelargque ce dernier est indispo-
nible, une heuristigue comme celle M@ardie & Wagstaff, 1990(retenir le dernier du mot du
SN comme téte du candidat) peut étre utilisée pour I'apmpch

Candidat défini, démonstratif ou possessif La nature de I'article qui précéde le syntagme est
aussi une des informations utilisées dans les systemesaepsur une appréciation du centre.
Un candidat défini ou précédé d’un article démonstratif eéstan valeur par I'orateur, contrai-
rement a un candidat indéfini. Une simple analyse du conthxtandidat permet d’identifier
la présence d’un article et de classer le candidat en corséqu

Candidat appositif La position particuliere d'un syntagme mis en appositiontggre un
indicateur d’'une moindre saillance de ce dernier. Utilidaes la résolution des anaphores no-
minales, cette position peut aussi étre utilisée commereride préférence dans la résolution
des anaphores pronominales. Dans I'exerBilleGates, the chairman of Microsoft Corp. Jes
deux syntagmes nominaux sont coréférents. Mais la pogaaiculiere du syntagme en appo-
sition est un indicateur du moindre intérét accordé a ceagyne par I'orateur. Deux criteres
sont employés pdiSoonet al, 2001 pour deviner si un syntagme est dans une apposition :
'encadrement du syntagme par un signe de ponctuation daittlabsence de verbe entre les
ponctuations.

SN prépositionnel Une autre position particuliere du syntagme dans la proiposa été
utilisée par[Mitkov, 20024 pour pénaliser ce syntagme. Les syntagmes prépositiosnats
tout comme les syntagmes en apposition, moins saillants lgadiscours comme le montre
'exemple

Insert the cassette into the VCR making sure it is suitalslégii®length of recording

ou le candidathe VCRest rejeté en raison de sa position. A notre connaissancmatuneuris-
tique n'a été proposée pour cette information, le calcufe¢ue donc sur I'arbre syntaxique
complet de la phrase.

Le candidat sujet Le réle syntaxique d’'un syntagme est un bon indicateur daltiméorie du
centre. Le théme le plus important de la phrase est souvtendisit par le sujet. Le syntagme qui
ale r6le de sujet est donc frequemment préféré aux autréagyes, une préférence qui justifie
I'ordre de la sectior2.2.1:Les stratégies reposant sur le discaursutefois le role grammatical
des syntagmes est difficile a calculer automatiquementabednce d’une analyse syntaxique,
[Mitkov, 200 approche le sujet en le confondant avec le premier syntagneegroposition.

Le parallélisme syntaxique La préférence pour le sujet est un cas particulier du paisaté
syntaxique[Ng & Cardie, 2002. Dans le cadre du parallélisme syntaxique on préfére le syn-
tagme qui & le méme réle syntaxique que le pronom dans cestaonditiondCarbonell &
Brown, 1988. Par exemple dans le cas ou le pronom apparait dans une flimposordonnée,

on préferera le syntagme de la proposition précédente quinaime role grammatical que le
pronom :
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The programmer successfully combined [Prologijth C, but he had combined [itwith
Pascal last time.

Ici on préfére le COD au sujet pour I'antécédence du pronom.

Cataphores Peu de systemes affrontent le probleme de la résolutionataplwores, ce phé-
nomeéne linguistique étant plus rare que I'anaphore. Mantas toutefois la tentative dRich
& LuperFoy, 1988 pour les résoudre au moyen de regles reconnaissant lesuciitsis syn-
taxiques introduisant des cataphores comme

When he is happy, John sings.

Informations Sémantiques

Candidat animé Parmi les travaux que nous avons cités, les auteurs régmntises syn-
tagmes en deux classes distinctes : les objets animés cagsrherhmes ou les animaux et les
objets inanimés (les tables, les chaisge), La distinction a, jusqu’a présent, été réalisée grace
a l'interrogation des définitions fournies par une uniquescairce WordNet

Verbes spécifiques Certains verbes focalisent I'attention du lecteur sur letagme qui les
suit. Ce syntagme est alors I'antécédéhtitkov, 2007 a jeté les bases de cette classe séman-
tique a partir d’'une étude d’'un corpus de textes techniquasi une partie des verbes qu'il
donne en exemple :

analyse, assess, check, consider, cover, define, describe.

Terme du domaine La définition de ce que peut étre un terme est toujours en sksmu au
sein de la communauté terminologidiBourigault & Jacquemin, 2000Pour notre utilisation
nous pouvons nous satisfaire de la définitiodadthéorie générale de la terminologie

un terme est un représentant linguistique d’'un concept dardomaine de connaissance.

En tant que représentant d’'un concept, les termes sont@eeits importants du discours et en
sont souvent des éléments sailldiitkov, 2002. L'acquisition des termes peut se faire grace
a I'exploitation des ressources existantes ou par un olitiathstruction (semi)automatique sur
un corpus de référence. Le lecteur intéressé par les taotmimises en ceuvre par les outils de
terminologie pourra se reportefBourigault & Jacquemin, 2000

Cohérence sémantique Dés les premiers travaux sur la résolution des anaphoreauteurs
ont pris conscience de l'insuffisance des informationsaigties et du nécessaire recours aux
informations sémantiquel<arbonell & Brown, 1988 [Hobbs, 197& Examinons les deux
contextes déCarbonell & Brown, 198B:

— John take [the cake]from the table and ate [if]

— John take the cake from [the tablednd washed [it]
Les deux phrases sont identiques syntaxiqguement, elliégseadif uniguement par les deux der-
niers verbes et la référence anaphorique. Dans la premieas@le pronom ne peut pas référer
au syntagmeable car Johnest le sujet du verbate et qu’'un homme ne manga,priori, pas
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les tables et préfere les gateaux. Grace a nos connaiss#mastiques nous formulons un en-
semble de contraintes qui nous permettent de lever l'aniiéigatre les deux candidats concur-
rents. Aprés avoir supposé que le pronom réfere au syntégeneake il hérite des propriétés
sémantiques de I'objetake en particulier qu'’il s’agit de nourriture. La classe séitigure d’'un
syntagme peut aussi étre un indice de saillance pour deassp#cialisés (les génes peuvent
étre priviligiés au dépend des noms de personne dans unscdgpgénomique). Malheureu-
sement les ressources ontologiques que réclament lesrgstdulant inférer ces contraintes
sémantiques sont souvent indisponibles, partielles alripigegGandon, 200R ce qui nuit a
leur efficacité. Diverses heuristiques ont été proposéas gupplér au manque de ressources.
L'une d’entre elles est I'utilisation des patrons de caditians (voir la sectior2.2.2). A défaut
d’'une ontologie adaptée les relations et les propriétéssyesetsie WordNet® sont souvent
interrogées pour retrouver la classe et les propriétés séquas d’'un syntagmgSoonet al,
2001]. Des ressources plus spécifiques ont été récemment dégempp peuvent maintenant
bénéficier a la résolution des anaphores, c’est le cas panageles schémas prédicat-argument
(Semantic Role Labeling) de PropBalfonzetto & Strube, 2006

Informations pragmatiques

La compréhension d’un texte dépend fortement du contexts lguel nous effectuons la
lecture. Les informations que nous réunissons dans cettesealépeignent les aspects docu-
mentaires ou logiques du contexte de lecture d’'un documedtun corpus.

Titre et téte de section Les informations relatives aux documents comme le titreawdhent
ou les tétes de sections sont, du fait de 'augmentation@@sents structurés, de plus en plus
facilement accessibles aux systemes. Ces informationprguaisent le sujet de la section a
venir, mettent en relief des syntagmes nominaux importdatsliscours et concourrent a la
reconnaissance des éléments saillants d’un confitkov, 2007.

L'accessibilité logique La Théorie des Représentations Discursives (DRT) dontdedd-
ments ont été posés par Kamp et Reéilamp & Reyle, 1998 est une représentation logique du
sens du discours. Selon cette théorie le sens d’'un disceut£fre construit par la mise a jour
successive d’'un contexte représenté par les Structurespi@$entation Discursive (DRS). Un
algorithme travaillant a partir d'une analyse syntaxiqoneenstituants déclenche un ensemble
de régles de construction pour mettre a jour une liste dest®lbju discours et des relations
gu’ils entretiennent. Lorsqu’une anaphore est renconteéeontexte courant de la DRS for-
malise des contraintes d’accessibilité a certains objetdistours qu’un systeme de résolution
utilise pour éliminer certains candidd#msili & Bras, 1999. Les discours

1. Pedro possede un ane. Il le bat.
2. Pedro ne posséde pas d’ane. Il le bat.

sont représentés par les deux DRS de la fiduie Dans la premiere DRS les objets X et Y
qui représentent respectivement Pedro et I'ane sont agibksslors de la lecture de la seconde

%Dans larchitecture d&\VordNetles mots sont regroupés par ensembles de synonymes aggaiet Les
synsetentretiennent différentes relations sémantiques etdéxicomme I'’hyperonymie, I'antonymie... Pour plus
de détail voirttp://wordnet.princeton.edu/man/wngloss.7WN
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XYUV XUV

Pedro(X) Pedro(X)
ane(Y)
X possede Y Y
Uu=X Non ane(Y)
V=Y X possede Y
U battre V

u=-2

V=7

U battre V

FIG. 2.1 — Deux exemples de la relation d’accessibilté de la DRT

phrase du discours. Le choix du bon antécédent pour les proneste a la charge du systeme
de résolution. Ce dernier est libre d’utiliser des inforibas syntaxiques et sémantiques pour
parvenir a la résolution attendue qui s’exprime dans ce &isme par les égalitdd = X etV =

Y. Dans la deuxieme DRS, l'introduction de la négation rendjet Y inaccessible. Il est donc
impossible au systéeme d’unifier les objets Y et V et il laigsedgalités incomplétes.

Connaissances physiques et psychologiques du mondkes connaissances que nous avons
du monde physique dans lequel nous évoluons (ou que nousiomsy et des principes psy-
chologiques qui régissent les relations humaines ausgiassmsoient-elles sont difficiles a re-
présenter formellement. @€arbonell & Brown, 198Bnotent qu’elles sont nécessaires pour la
résolution de certaines anaphores comme celles que lagadi@nnent en exemple :

John gave Toman apple. He ate the apple.

Cette anaphore ne peut étre résolue que si nous savonsamerée sens du verbe donner et
d’inférer que John n’ayant plus la pomme, seul Tom peut lagaarDes travaux plus récents
comme ceux d¢Nugueset al, 2004 et [Nouioua, 2007 constituent des avancés pleines de
promesses pour la modélisation et I'utilisation de ces a@sances. Ces travaux en se limitant
au monde fermé des accidents de la route que décrivent Istatenl’accident des assurances,
rendent possibles la “compréhension” automatique de stsstpar des moteurs d’inférences
logiques dédiés ou des simulations graphiques de la sceéadée qysteme pourra certainement a
terme interroger pour résoudre les relations anaphorigaagésolues par les autres méthodes.

2.2.3 Le systeme MARS

Parmi les systémes pauvres en connaissances présentgtitrdel I'art, nous avons choisi
le systétme MARS dont I'implémentation et I'évaluation sdétaillées dan§Mitkov, 2004.
Les raisons qui justifient notre choix sont tout d’abord lecgs de ce systeme, qui est mainte-
nant une référence pour la communauté du TAL. Ensuite,déésfie de recherche et de décision
de I'antécédent employée par I'algorithme est facilemerglémentable. Enfin, I'architecture
modulaire du systeme offre la possibilité d’étre enrichae e nouvelles connaissances.

33



Chapitre 2. La résolution des anaphores pronominales

Indices syntaxiques Indices propre au domaine
Premier SN(+1) Terme(+1)
SN indéfini(-1) Référence immédiate(+2)
SN propositionnel(-1) Instruction séquentielle(+2)

Couple
(Pronom,Candidat)

Filtres Score Meilleur
Accord genre du > candidat?
Accord nombre Candidat :

Indices propre au discours
SN présent en téte de section(+1)
SN récent(+2,+1,0)

SN répété(+2,+1)

Indices Sémantiques
Verbes spécifiques(+1)
Patrons de collocations(+2)

FIG. 2.2 — Architecture du systeme MARS

Stratégie et architecture du systeme

Le systeme MARS, dont la figu22 schématise I'architecture, repose sur une hypothese
simple : le centre est souvent confondu avec I'élémentasditijui précede le pronom anapho-
rique a résoudre. En choisissant le candidat le plus sadiams le contexte du pronom qui est
bien plus facile a calculer automatiquement que le centreystéme a de fortes chances de
résoudre I'anaphore correctement. Comme nous I'avons ns desection précéden?e?.2 de
nombreux indices permettent d’influer sur I'importancerdeandidat pour le lecteur. La mé-
thode la plus simple pour associer une saillance a un canchdaiste a associer un poids a ces
indices, et de retenir comme antécédent le candidat quilaséhput score. C’est la méthode re-
tenue patMitkov, 2004 dont nous décrivons ici la version initiale du systeme MAR&Kkov,
1999 et qui a été améliorée par la suite déhttkov et al., 2004.

Le systeme entend résoudre les pronoms personnels, péssgdsionstratifs et réflexifs.
Apres avoir ségmenté les textes, le systeme les analyseuavBOS tagginget au moyen
des regles simples de grammaire, il dresse la liste des Sslldameux phrases précedant un
pronom donné. Pour chaque SN associé au pronom, un enselinlieas est appliqué : les
contraintes et les préférences. Les contraintes élimiesr®&N qui ne peuvent étre des antécé-
dents?, les préférences identifient 'antécédent parmi les GNargst Chaque indice posséde
un score positif ou négatif et lorsqu’il s’applique au catadion ajoute son score au score glo-
bal du candidat. L'antécédent est le candidat qui obtieptds grand score. En cas d’égalité
entre des candidats, le systeme compare les scores deslaasnoibur un sous-ensemble or-
donné d'indice¥. Si un candidat obtient un meilleur score que son concupeant un indice
du sous-ensemble, il est choisi comme antécédent. Siitégabsistei(e.les candidats ont les

1Dans la premiére version, lauteur ne parle pas de la métaogroyée pour éliminer les pronoms imperson-
nels, nous supposons qu’ils ont été enlevés manuellemans A deuxiéme version, ces pronoms seront distingués
en utilisant un classifieur identique a celui[@vans, 2000

2| es indices du sous-ensemble sont les indiédéérence immédiate, patron de collocation identiquepeer
spécifique
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mémes scores pour chacun des indices du sous-ensembiestdme retient le candidat le plus
récent.

Deux filtres sont appliqués a 'ensemble des candidatsts@ié@es par le systéme. Le pre-
mier est le filtre du nombre. Le filtre reconnait les groupesimaux dont le nombre differe de
celui de l'anaphore, par exemplgovernment, team, parliamepeuvent étre repris anaphori-
guement par le pronomeyou encoradataqui peut étre I'antécédent du pronaimLe systeme
repére ces noms grace a un dictionnaire et ne les exclut padidte des candidats possibles.
Le second filtre est celui de I'accord du genre entre le proabla candidat.

Le systéeme calcule le score de chaque candidat retenu. ite®srde sélection des indices
pour le systeme MARS sont les criteres de fiabilité et de soi@ldu calcul des indices. A
chaque indice est attribué un score qui a été estimé selarbeyvations des auteurs sur le
corpus de développement et que nous reportons briévenient ic

— Verbes spécifiques (+1)

Le premier syntagme de la phrase (+1)

Candidat propositionnel (-1)

Répétition du candidat dans le titre ou une téte de sectibn (

Candidat Récent (+2 si le candidat est dans la propositiecepant le pronom, +1 dans

la phrase précédente, O pour la derniere phrase)

— Candidat indéfini (-1) : les SN qui ne sont pas précédés diirleadéfini, possessif ou
démonstratif sont considérés comme définis

— Terme du domaine (+1) : les candidats qui contiennent ansnm mot du corpus ayant
les meilleurs scores tf-idff sont considérés comme termes du domaine

— Répétition du candidat (+2 pour les candidats qui sonttéspplus de 2 fois dans le
paragraphe, +1 pour les candidats répétés seulement @ e twi candidat est répété si
sa chaine de caractéres est retrouvée dans la partie du dotpréacédant le candidat ou
si sa téte est répétée dans un syntagme précédent

— Patron de collocations identiques (+2) : en I'absencealiese syntaxique en dépendance
les patrons sont de la form&SN/Pronom Verbext<Verbe SN/Pronom®»u SN/Pronom
désigne le premier syntagme nominal ou le premier pronoroéolgnt (resp. suivant) le
verbeVerbe Le systéme tient compte aussi de la forme négative desvgkeunexpect)
avec des patrons de la forrr&N/Pronom unVerbeet<unVerbe SN/Pronom>

— Référence immédiate (+2) et Instruction séquentiellg (€2s deux indices sont spéci-
figues au domaine du corpus a partir duquel le systeme a étél @rsont malaisément
exportables a d’autres domaines. Certaines construcgmsxiques rencontrées dans
les textes techniques mettent en relief un groupe nominactiéma qui est trés proba-
blement I'antécédent d’'un pronom anaphoriqud.es constructions pour la référence
immédiate sont de la form@ou) Verbe SN ... conjonction (you) Verbelitconjonction
appartient a I'ensembland/or/before/after/until..et les constructions pour les instruc-

13 e score tf-idf d’un mot repose sur un poids du mot dans le e®mue I'on calcule & partir d’une loi de
répartition des mots dans ce corpus. La loi employée powdeedf-idf est la loi de Zipf qui suppose que les mots
les plus importants d’un document sont les mots représentat corpusj.e. les mots qui n'apparaissent ni trop
souvant dans le corpus, comme les mots outils (articles,dadiison...), ni trop peu souvent, comme les mots
spécifiques a un document précis. Pour une présentationlétenu calcul des scores tf-idf, vdiManning &
Shutze, 199p
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tions séquentielles sont de la formEsVerbe SN, Verbe SN. To Verbe it, Verbe'NP.

Evaluation du systéme

Le systeme a été évalué de deux maniéres différentes. Lagee@valuation publiée dans
[Mitkov, 1999 a permis de mesurer les performances de I'algorithme unigné Dans une
seconde publicatiofMitkov et al,, 2004 qui fait état d’'une implémentation compléte du sys-
teme, le systéme entierd. analyseur syntaxique+classifieur pour les pronoms impeesis+
algorithme ¢ version) a été évalué.

Pour I'évaluation de l'algorithme I'auteur a travaillé sum petit corpus composé de textes
extraits de manuels techniques qui contient 223 pronoms ®hont été rejetés étant déic-
tigues ou impersonnels. L'évaluation a été réalisée mémeht pour pouvoir corriger les
erreurs dans les entrées du systéme. Les performancescéasoavec un taux de succes de
89.7% sont comparables avec celles des algorithmes s’appsyr des connaissances morpho-
syntaxiqgues comme l'algorithme de Hobbs.

L'évaluation du systéme entier a été effectuée sur un cappartenant au méme domaine
mais contenant plus de pronoms : 2263 pronoms dont 408 s@etrsmnnels. Sans correction
apportée aux entrées, les performances du systeme soffiaiblies que celles de 'algorithme.
En raison des erreurs de I'analyse syntaxique en constgsam laquelle la liste des candidats
est calculée, certains GN candidats ne sont identifiés gaelfEment ou font défaut et les
performances du systéme ne peuvent atteindre 100%. Le msguates est dit strict lorsque
'antécédent exact a été annoté par le systeme et partsgluerseule une partie contenant la
téte de l'antécédent a été annotée. Les résultats sont si@méux de succes partiel. Les
résultats varient selon le texte considéré : les performsmont de 33% pour les moins bonnes
a 64% pour les meilleures, avec une moyenne de 45.81%. Laaheexersion du systéme ou
des indices ont été ajoutés obtient de meilleures perfacesavec une moyenne de 59.35%.

Les limites du systeme

Les travaux de Mitkov ont montré la possibilité de créér ustdme robuste et utilisable de
résolution des anaphores sur des textes rééls. Mais, touhed’auteur, nous pouvons nous
interroger sur la pertinence des scores attribués auxesd@es derniers ne sont en effet fondés
gue par I'observation humaine sur le corpus de développerh@uteur a tenté d’optimiser
les scores des indices de la seconde version du systeme MARS@urrant aux méthodes
d’apprentissage (un perceptron et un algorithme génétidyes performances du systéme op-
timisé avec un perceptron sont décevantes car légeremaenfgibles que celles du systeme
non-optimisé. En revanche celles du systeme optimisé aalgoilithme génétique marquent
une amélioration de 2 points sur la moyenne du systeme (seiparformance de 61.55%).

Pour défendre la stratégie de son systéme I'auteur avarnae impaice seul peut indiquer un
mauvais candidat comme antécédent, mais que la combindésoimdices permet de corriger
cette erreur et de trouver le bon antécédent. Le problémeongré par le systéme est celui

%\oici deux exemples de cette construction données paliaut
— To print the paper, you can stand up the printer up or lay it flat
— To turn on the video recorder, press the red button. To progre it, press the programme key
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d’'une prise de décision en s’appuyant sur des informationpaifaites. Or, la représentation
choisie par l'auteur est la plus simple possible et, cometel tdes difficultés éprouvées par
I'auteur pour justifier les poids associés aux indices, séimble inadaptée pour gérer cette
imperfection. Différentes réflexions ont été menées paigirer I'imperfection d’informations
syntaxiques et sémantiques dans la décision, notamligikov, 1997 ou encordGeet al,
1999.

2.3 Conclusion

Le phénomene linguistique de I'anaphore est complexe. laioa anaphorique varie selon
différents criteres :

— la langue naturelle étudiée,

— le sous-langage étudié,

I'existence de I'objet dénoté par I'antécédent,
la nature grammaticale de I'antécédent et de I'anaphore,

— la position de I'antécédent relativement a celle de I'éoae.

En vue de répondre a notre objectif nous avons réduit le problgénéral de la résolution
anaphorique a un type précis de relation : la résolution dagm anaphorique anglats

Cette relation reste probablement l'une des relations laoréques les plus faciles a ré-
soudre. Elle a déja été longuement étudiée et présenterbatddstiques que nous recherchons.
Les stratégies proposées par I'état de I'art peuvent épartiés en deux catégories : les stra-
tégies fondées sur des connaissances linguistiques cxespae les stratégies établies sur des
indices de surface. Nous avons dresse la liste des infaynsaémployées par les systemes de
I'état de l'art les plus célébres. Cette étude montre que salcul des indices de surface est
facile et relativement sir, I'exploitation de ces indicessuffit pas a résoudre toutes les ana-
phores pronominales et les cas ambigus. Le recours auxissanaes linguistiques complexes
est nécessaire méme si elles sont difficiles a calculer attquement.

Notre travail consiste donc a concevoir et a implémenterystesne de résolution d’ana-
phores pronominales capable de bénéficier de toutes lesesodiinformations disponibles
quelle que soient leurs qualités. L'évaluation de notréésye mettra en évidence I'apport des
annotations imparfaites dans la résolution.

Le systeme MARS que nous avons présenté dans cette sedtiommese du systéeme que
nous recherchons. Nous nous en inspirons pour concevathltacture de notre propre sys-
téeme. Mais selon nous, il emploie une représentation rudiame de I'imperfection des infor-
mations qu’il exploite, et surtout, il se limite a des indiake surface pour déterminer I'élément
central d’'un contexte anaphorique. Deux faiblesses que albons chercher a corriger.
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Chapitre 3

L'inférence a partir d’informations
iImparfaites
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Au terme du premier chapitre nous avons mis en relief la diff&c pour un systeme de
travailler avec des informations de parfaite qualité. Pamumoter un document le systeme doit
raisonner sur des objets dont la description peut étre Erriet erronée. Il doit, de plus, étre
capable d’adapter son raisonnement en fonction du domathegenre de corpus. Nous avons
présenté une modification de la représentation objet gassiles documents. Cette derniere
integre une mesure des degrés de confiance que le systenapiestr un ensemble d’annota-
tions concurrentes. Ce chapitre apporte une définitioniésise de cette mesure de confiance
et propose un mécanisme de raisonnement apte a tirer prafittiemesure.

3.1 Des informations imprécises

Dans les exemples des sections précédentes les informatices a disposition de notre
systéme étaient toujours précises. Le systeme était taug@apable de déterminer univoque-
ment la valeur d’un attribut d’'une annotation. Or I'attritmn d’'une valeur univoque n’est pas

toujours possible.
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Selon[Bouchon-Meunier, 1995deux raisons distinctes peuvent expliquer 'emploi d'in-
formations imprécises. La premiére est due a notre incteagpréciser des concepts qui at-
tendent une valeur exacte. Pour certains objets, une gaearpartielle est suffisante. Prenons
'exemple suivant :

La manifestation a Paris était importante
Si I'adjectif importantlaisse entendre une manifestation réunissant plus de SDpd¥8onnes,
le compte exact a peu d'importance pour les acteurs podiiqu médiatiques et il n’est jamais
publié. Pour d’autres objets une description exacte esbasiple a produire car le calcul, I'ob-
servation ou la mesure est irréalisable comme pour la dodlen patient ou la distance entre
deux corps celestes.

La seconde raison est inhérente a la nature méme de certaiospts. L'appartenance d’'un
objet a un concept dont les contours sont mal définis est sé@cesient imprécise. Considérons
les concepts dehaudettiede Existe-t-il un seuil de température pour différenciealiechaude
de I'eau tiede ? Un bain est dit chaud ou tiede selon les gadne ghoersonne, de la saison (un
bain a 40° sera chaud en été alors gu'il sera tiede en hiverdjade de la personne (un bain
chaud pour un nourrisson est tiede pour un aduétg),. La détermination de ces propriétés
pour les objets du monde dépend de leur définition mais aussdtexte environnant I'objet.

La théorie des sous-ensembles flous a été défini¢Zzateh, 1965 pour représenter ces
concepts imprécis. Dans cette théorie un objet peut appagertierement ou seulement par-
tiellement a un ou plusieurs concepts complémentaireppdetenance d’un objet a un concept
est définie par la fonction caractéristique de ce conceptmé&ibement, soit X 'ensemble des
objets considérés et A un concept,

r € AssiAy(x) = 100A, estlafonction caractéristique de A\, : X — {0,1}

Sinous voulons assouplir cette subsomption stricte d'yetatn concept A, nous devons définir
le concept A par un sous-ensemble flou. Ce sous-ensembledialééni par une fonction
d’appartenance

Fy: X —[0,1]

Un élément de X tombera donc sous le concept suivant un celégiréF 4 (x). Si Fy(z) = 1
I'élément appartient entierement au concept, ét.giz) = 0 il n’y appartient pas du tout.

Avant de développer plus largement cette théorie, il canvile s’interroger sur la préci-
sion des propriétés des objets manipulés par notre systéarieg corpus, les documents et les
séquences). Nous pouvons facilement trouver des propii@grécises. Dans une tache d’an-
notation des entités nommeées il est courant d’associeasselsémantique a laquelle appartient
'entité nommée, une association difficile a réaliser dagigsains contextes. Dans I'exemple
suivant

Apres le 11 septembre ’Amérique est partie en guerre
la séquencél septembrest une entité nommée mais en I'absence d’information supgh-
taire il est difficile de savoir s’il s’agit d’'un point de dép#&une date simple) ou d’'une cause (la
date rappelant I'attentat). Notons qu’il ne s’agit pas @wamnotation concurrente pour la va-
leur de la classe de I'entité nommée. Les deux valBEwenemenét Date sont simultanément
vraies. L'auteur peut vouloir entrenir cette ambiguité sl suite de son discours, certaines
propositions n’étant alors cohérentes que si le lectearpnéte cette entité nommée comme un
événement et d’autres propositions comme une date. Sitlemsgsest incapable de manipuler
des informations imprécises, en raison d’une représemtafii I'oblige a choisir une interpré-
tation, il lui sera alors impossible de conserver la cohéeadu discours et de retenir les bonnes
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informations dans ses inférences.

Toutefois la grande majorité des attributs dont nous non®ae pour la tache de résolution
des anaphores sont précis. On peut dire clairement si unegég est un pronom ou si elle
est précédée d'un article défini. Seuls les termes du donpaingaient étre représentés avec
imprécision. Les informations imprécises sont trop peu bi@uses pour étre réellement signifi-
catives dans la décision d’un systeme de résolution. Nowisissons par conséquent d’ignorer
leurs imprécisions dans notre représentation.

3.2 Des informations incertaines et mangquantes

Pour un systeme d’inférence automatique, la logique aassilu ¥ ordre serait une tres
bonne représentation, si la valeur de vérité des informatgue ce systeme manipule était to-
talement déterminée lors des calculs. Nous distinguorigfiesnations d’entrée qui sont I'en-
semble des propriétés dont la valeur de vérité est comméaigu systeme (ex. le vocabulaire
d’un langage), des informations produites, I'ensemble ate®tations ajoutées au document
(resp. au corpus) par le systeme (ex. les mots présents datscument).

Les informations d’entrée manipulées par le systeme sanpriemiéres informations qui
sont susceptibles d’étre manquantes et incertaines. @emiations proviennent d’'une annota-
tion humaine ou automatique et sont rarement exemptesdisret d’oublis, par exemple, une
entité nommée mal annotée ou oubliée. Comme ces infornsagippartiennent a I'ensemble
des attributs utilisés lorsque notre systéeme inféere lesrindtions produites, ces dernieres hé-
ritent de la qualité des informations d’entrée. Notre systéloit tenir compte de I'imperfection
des informations qu’il exploite afin d’estimer la qualitégks conclusions. Le systéme doit étre
capable de réviser ses conclusions lorsque la certitudeattisemble d’informations vient a étre
connue. De nombreux modéles d’inférences permettant isioévdes conclusions ont été pro-
posés. lIs sont traditionnellement séparés en deux grandpes : les méthodes d’'inférences
symboliques et numériques. Aprés une rapide présentatiamaque groupe nous détermine-
rons notre préférence pour les méthodes numériques etdiéfesnotre choix pour les réseaux
bayésiens.

3.3 Linférence symbolique

La pemiere possibilité pour modéliser le raisonnement dgent (humain ou artificiel) est
la modélisation symbolique par le biais de la logique. Cepahtoutes les logiques n’offrent
pas a I'agent la possibilité de réviser ses conclusionsldgigues qui présentent la propriété
de monotonie sont incapables de rendre compte de la réwdsi®nonnaissances d’un agent.

Propriété de monotonie :

soit ¢ une formule d’'un langage logiqu€, A un ensemble de formules définies sur le
méme langage ét une relation de déduction définie sur un systeme formel,

la logique est monotone ssilSi- ¢ alorsI’, A F ¢, A.

Une conclusion qu’un agent est capable d’inférer sur unrabhked’hypothéeses sera toujours
déductible méme lorsque les connaissances de I'agent auigmteCette propriété est idoine
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lorsque I'agent réfléchit sur un domaine ou les connaissasmet toutes accessibles, certaines
et intemporelles comme les mathématiques. Mais elle edaptée lorsqu’il réfléchit sur un
domaine ou il ne connait qu’une partie des hypothéses raioess I'inférence, ou encore si
les hypothéses qu'il tient pour vraies sont en réalité fasigeu peuvent devenir fausses si le
temps est un paramétre du domamMeUn ensemble de logiques dites non-classiques ont été
proposées pour formaliser le raisonnement sur de tels d@vai

3.3.1 Raisonnement révisable

Dans certaines situations I'agent ne possede qu’'une lrdypothéses nécessaires au
raisonnement qu’il doit réaliser. C’est le cas par exempiedue des informations lui sont déli-
bérement cachées ou lorsque I'observation directe d’urieefuies informations est impossible.
L'agent est alors contraint de déterminer un ensemble dedwusions temporaires et cohérentes
avec les informations a sa disposition. Lorsqu’une infdramarequise, jusqu’alors inconnue,
devient disponible, 'agent doit reconsidérer ses conghssen tenant compte de cette nouvelle
information.

Un grand nombre de logiques ont été proposées pour perneetieision des conclusions
d’'un agent. Ces logiques ont toutes la propriété de non-tooie:

Une logique est non-monotone ssi il existeel quel’ - ¢ etl’, A ¥ ¢, A.

Pour une étude détaillée des différentes logiques ditesmumotones et de leurs relations nous
renvoyons le lecteur aux synthéses suivafifdmyseet al, 19904, [Thayseet al, 19908,
[Kayser, 199F. Parmi ces différentes logiques considérons en exempie kes plus connues,
la logique des défauts de Reiter. Cette logique a été ieitiaht congue pour modéliser le
raisonnement prototypique. Pour suppléer aux prémissegumaates, I'agent va introduire dans
le raisonnement des hypothéses traduisant ses connasgantotypiques,e. des hypothéses
inférées a partir d'un ensemble de faits ou de propriétés gué plus souvent observés ou
gu’il sait étre les plus communs. Lorsque I'agent découanealeur d’'une prémisse manquante
il doit reconsidérer ses précédentes conclusions et lésarde cas échéant. Supposons que la
théorie parle d’'un oiseau mais qu’elle ne précise pas Iespeé 'oiseau, I'agent peut conclure,
par défautque 'oiseau vole, car la plupart des espéces d’'oiseauxiud@emaintenant I'espéce
de l'oiseau est connue et qu’il s’agit d’'une autruche, Ii@ggoit modifier ses conclusions et
conclure que l'oiseau ne vole pas.

3.3.2 Reévision des hypotheses

Les logiques non-monotones précédentes ne traitent qepecade la révision des conclu-
sions, celui des hypothéses indisponibles. Elles ne remmEncompte de la fiabilité des in-
formations connues par I'agent. Une information nouve#latmapprise peut étre fausse car
provenant d’'une mauvaise observation ou d’'une mauvaisesoou lorsque cette information
est vraie, elle peut étre inconsistante avec une hypothésé&agent croit étre vraie alors que
I’hypothése est fausse. Les mécanismes classiques deegaisat des logiques non-monotones
conduisent dans ces cas a des théories inconsistantes.

15_es objets que nous manipulons dans cette éfuglées séquences qui composent un document, ne sont pas
des objets évoluant dans le temps, nous ne présenteronpasies logiques temporelles.
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Pour traiter I'arrivée d’'une information inconsistanteayensemble des hypotheses crues,
I'agent doit étre capable de remettre en question la noandbrmation ou le sous-ensemble
des hypotheses qui entre en contradiction avec cette deriétte remise en question se tra-
duit par I'ajout ou la suppression d’un sous-ensemble ditlypses pour obtenir une nouvelle
théorie consistante et compatible avec la nouvelle inftionales logiques non-monotones
du paragraphe précédent permettent de déduire un nouveinéles de conclusions a I'arri-
vée d’'une nouvelle information mais n’offrent aucun mésare de recherche des hypotheses
a retirer pour retrouver une nouvelle théorie consistaBlies sont, de ce fait, dites statiques
par opposition aux logiques de raisonnement non-monotgnardiques. Le lecteur intéressé
pourra se repporter a la thése[@abiani, 1996 pour une présentation de ces logiques.

3.3.3 Abandon de I'inférence symbolique pour le TAL

Poursuivons notre paralléle entre le raisonnement d’'untagfed’un systéme de TAL pour
déterminer la logique la plus adaptée au TAL. Nous pouvosisraler les informations d’entrée
du systeme a I'ensemble des hypothéses tenues pour vrdagant. Le systeme utilise ces
informations d’entrée pour calculer les informations detisoqui sont alors I'ensemble des
conlusions cohérentes avec les hypotheses.

Lors des premieres étapes d’annotations (ex. la segmemtamti phrases ou en mots) ou
lorsque le systeme peut éviter d’ajouter une nouvelle atiout, il est toujours possible de cal-
culer une solution cohérente avec les informations d'estraéme si ces derniéres contiennent
des informations erronées. Dans le cadre d’'une tache dfatio des entités nommeées, par
exemple, si 'ajout d’'une entité pose probleme, le systéeniaitrien et conserve ainsi la cohé-
rence de la théorie. La solution calculée est cohérente ceaiginement fausse et elle devient
une nouvelle information d’entrée erronée pour les tachasdtation suivantes. Pour d’autres
taches le systéme doit produire une annotation et lorsguiibp d’informations erronées en
entrée, il lui est impossible de calculer une solutiog. éduire une conclusion cohérente avec
'ensemble des hypothéses). Ainsi lors d’'une analyse giqia en constituants, le systeme
doit produire un arbre syntaxique pour une phrase en s’agpigur un étiquetage des mots. La
présence de mots inconnus ou mal étiquetés rendent I'andly/sertaines partie de la phrase
impossible. Si le systeme ne peut modifier I'étiquette déages mots, il n’a d’autre solution
gue de laisser ces parties de phrases non analysées.

Cette derniere situation correspond exactement au capldapon d’'une logique non-
monotone dynamique. Le TAL est un processus incrémenta®oinformations produites lors
d’'une tache d’annotation sont employées, sans aucunetgadanvéracité, comme informa-
tions d’entrée pour une autre tache. Lorsqu’une tache denigossible a réaliser, il faut alors
rechercher puis corriger les valeurs erronées des infoomsat’entrée.

Les travaux récents ci-dessous mettent en évidence lagigcd®mployer une logique
non-monotonne pour réaliser une tache d’annotation, ngsrant la présence d’informa-
tions d’entrée érronées, ils ne proposent que des systaisesinant a partir de logiques non-
monotonnes statiques : la logique des défauts avec pHopitéir les travaux que nous citons.

18|_a logique des défauts classique substitue aux informatisanquantes des informations prototypiques pour
permettre de calculer un ensemble de conclusions cohér&galement dans certains cas le choix d'une informa-
tion prototypique au profit d’'une autre information protoiyue conduit au calcul de deux conclusions incompa-
tibles. Oril n’y a aucune raison de préférer une informapariot qu’une autre. Pour se prononcer en faveur d'une
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Dans[Philippeet al, 2003 les auteurs rapprochent Tnéorie Optimaleavec la logique des
défauts avec priorité. La Théorie Optimale est une méthadpaermet d’exprimer un ensemble
de contraintes grammaticales pour sélectionner le meitlandidat possible. L'expression des
contraintes dans la langue naturelle nous libere de laseptétion des structures des candidats
et permet d’'appliquer cette méthode a un grand nombre detadh TAL, en particulier la
résolution des anaphores, vbByron & Gegg-Harrison, 2004 Les contraintes grammaticales
sont constituées par un ensemble de regles ordonnées qdridiire violées. Une similarité
avec les caractéristiques des regles de défauts autonisttanulation de ces contraintes par
les régles de défauts avec priorités et rend possible [éBmpitation logique d’une théorie par-
ticuliére. Les recherches préliminaires [@@ohen, 200F poursuivent le travail précédent pour
la résolution des anaphores. L'auteur choisit de représdéatsens du discours au moyen des
DRS. Dans ce cadre logique la relation d’antécédance estiomse relation d’identité. Toute
nouvelle entité est identifiee aux entités précédemmertdnites dans le discours tant que le
systéme ne peut prouver le contraire. Pour apporter la prdeveurs différences, le systéeme
doit appliquer une série de défauts selon leur ordre deif@idtes régles de défauts instancient
les facteurs utilisés habituellement pour la résolutios aleaphores. Cette approche est encore
récente et aucune traduction des facteurs en regles desléfalété proposeée.

Les inférences des logiques non-monotones dynamiquedesarélre une solution possible
pour traiter les informations incertaines et manquante3Alu Ces formalismes héritent des
avantages des méthodes symboliques. Les regles, expesnabllogique du premiére ordre,
sont explicites et peuvent étre comprises rapidement paitilisateur averti. Les décisions et
les comportements du systeme peuvent toujours étre aggieipexpliqués.

Toutefois plusieurs raisons nous ont poussé a préféredie chu raisonnement numérique
pour cette étude. En premier lieu, la description compléterdgles nécessaires a la résolution
des anaphores requiert un gros travail de modélisationldehiantier vient juste de commencer.
Ensuite, les mécanismes de révision des hypothéses en cas@asions inconsistantes, qui
sont nécessaires pour notre domaine compte tenu de laéggdediinformations d’entrée des sys-
témes, sont complexes et encore imparfaitement maifitg&ssson, 2003 1ls ne garantissent
pas toujours le résultat intuitif attendu. Enfin, I'obt@mtid’'une conclusion inconsistante est
une conséquence possible lorsque I'agent tient pour vraedain nombre d’hypothéses. Une
solution plus simple que de doter 'agent d’'un mécanismeégesion des croyances consiste
a le faire douter de toutes les connaissances qu’il mani@iést la solution que nous avons
choisie et mise en ceuvre grace aux probabilités et que néssions dans la section suivante.

conclusion, il faut étendre le formalisme de la logique défdts en introduisant des priorités entre les informa-
tions prototypiques, comme le propd8ewka & Eiter, 2000. La conclusion calculée au moyen de l'information
prototypique prioritaire sera préférée a I'autre condusi
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3.4 Linférence numeérique

3.4.1 Lesthéories pour la représentation de I'incertitude
La notion d’information incertaine

Avant d’analyser les différentes représentations de dititude pour en choisir une, exa-
minons la signification de ce concept. Lorsque nous fixonsalaw d’un attribut d’'un objet
et plus généralement lorsque nous affirmons qu’un énonaeldhgage logique est vrai, nous
décrivons un ensemble de mondes possibles et nous reje®rsiires mondes (les mondes
qui rendent faux I'’énoncé). Lorsque tous les attributs des tes objets évoluant dans notre
monde sont fixés, nous décrivons un monde unique. Maintsn@pbsons que notre agent soit
incertain de la valeur d’un attribut, il ne peut restreintb@nombre de mondes possibles qu’il
considere dans son inférence. Plus le nombre d’attributs Idagent doute est grand, plus le
nombre de mondes possibles qu’il doit envisager est impbetad’autant moins fiables seront
ses conclusions. Dans certaines situations, bien quenteget incertain de I'information, il
peut déterminer un certain degré de confiance dans sa \&edgtéférer un sous-ensemble de
mondes possibles. S’il ne mesure pas son incertitude,dl ypee information nécessaire lors de
I'inférence et peut étre conduit a des conclusions erranées

Supposons que notre agent doive deviner le résultat d’agdide deux dés, sans autre
information, I'agent ne doit exclure aucun des 36 résulpatssibles. Si on lui apporte une
information supplémentaire, par exemple que le résultaprmier dé est égal a 1, il peut
ignorer 30 des résultats possibles et ne considérer quemixies possibles. Notons que dans
ce cas de figure, il n'y a aucune raison pour I'agent de préféreanonde particulier parmi les
six mondes possibles. Maintenant supposons que les dewodd pipés et tombent, de fait,
plus souvent sur six ou sur cing. Comme précédemment il s@itlg résultat du premier dé
est 1. Il peut donc se restreindre a six mondes possibles, eette fois il peut préférer deux
mondes parmi les six restants en raison du biais du dé. Ngtoms’est une préférence et non
une certitude, les autres mondes sont toujours possibles.

Un grand nombre de travaux proposent différentes représens de I'incertitudéHalpern,
2004d. L'étude de chacune de ces représentations, qui demandetas opposer ou de les uni-
fier, sort du cadre de ce travail. Il s’agit plutét pour nousdmparer leur pouvoir d’expression
et d’établir leurs conditions d’application en vue de cirdasplus adaptée a notre probléme de
TAL.

Probabilités, possibilités et évidences

Probabilités: Les objets et les attributs avec lesquels nous travaillonstsujours en nombre
fini, méme si ce nombre peut étre trés grendlous définisson’ un ensemble de mondes
possibles fini et 'ensemble des partiesXenoté(X) tel que :

y € P(X) ssiy C X

La certitude d’'un agent peut étre percue comme un poids cliftjeie ce dernier répartit
sur un monde possible ou un ensemble de mondes possibleerh&pe et la plus connue des

Toutefois les théories ci dessous peuvent étre étenduesrpaailler avec un ensemble de mondes possibles
infini, voir [Halpern, 2008
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représentations de l'incertitude est celle des proba&kili©n définit traditionnellement une me-
sure de probabilité comme une fonction définie sur I'enserdbk parties des mondes possibles
et a valeur dans l'intervalle [0,1]. Cette fonction doitpester les contraintes suivantes :

Pr:B(X) —[0,1]

- Pr(X)=1

- Pr(o)=0

- VA, BeB(X)siANB =g, Pr(AUB) = Pr(A)+ Pr(B)

Un sous-ensemble de mondes qui recoit une probabilité égalest jugé impossible et
nécessaire (ou vrai) si la probabilité est égale a 1.

On peut aussi définir une distribution de probabilité a patti la mesure de probabilité.
Soit Ay, As, ..., A, une famille d’'ensembles mutuellement exclusifs et définis)3$(X) tels
que Pr(J,_, , A)=1:

p: A, As, . Ay — [0,1]

P(A;)=Pr(A;) pourl <i <n

La question de l'interprétation d’'une mesure de probabdit une question philosophique
toujours débattue aujourd’hui. Sans aucune prétentiatnpigiue, nous choisissons d’introduire
la mesure de probabilité comme une mesure subjective detimude d’'un agent sur la véracité
d’'un ensemble de mondes possibles. Cette interprétatinedive des probabilités est suffi-
samment libre pour autoriser la définition d’'une mesure dbalbilité quelle que soit I'origine
de cette croyance.

Le cadre d’application des probabilités est le cadre digppbn ou I'agent est le plus in-
formé de son environnement. Il peut recourir a différentagses d’informations telles que les
résultats statistiques d’'un ensemble d’expériencesairad, I'observation directe ou indirecte
d’instruments ou encore I'évaluation d’'un expert traduitenériquement pour construire un
modélea priori complet de cet environnement.

La représentation probabiliste est la mesure la plus prétéslincertitude : étant donnée
une mesure de probabilité on peut toujours calculer uneildision de probabilité. Chaque
monde possible recoit ainsi un poids correspondant au agogoyance de I'agent pour que
ce monde soit le monde réel. Toutefois la définition d’'uneuresle probabilité peut ne pas
toujours étre compléte. Si I'agent est capable d’assignemuobabilité a un sous-ensemble de
mondes, il peut rester sans avis sur les sous-ensemblastestu ne pas vouloir étre précis sur
la valeur d’'une probabilité.

Supposons que notre agent s’'intéresse au résultat d’'unsesodelchevaux. La course compte
4 chevauX{a, b, ¢, d} au départ. Notre agent a appris que le chevaét malade, il fixe donc la
probabilité du singleto®r({a}) = 0 mais sans autre information, il est incapable de détermi-
ner les probabilités des autres sous-ensembles. Commevaleme peut gagner et que nous
supposons que la course doit avoir un gagnant, nous savenS:q{ib, ¢,d}) = 1 mais il est
impossible d’assigner une probabilité aux singletons deessemble. Une méthode classique
consiste alors a répartir de maniére égale la probabilii® ¢éous les mondes possibles :

soit Pr({b}) =1/3, Pr({c}) = 1/3 etPr({d}) =1/3
Cette distribution uniforme de la probabilité marque l'agance de I'agent, puisque ce dernier
ne peut préférer aucun monde possible.

Une premiére solution, qui permet de rester dans le cadra decbrie des probabilités,
consiste a choisir une mesure de probabilité et d’accongraggchoix d’'une probabilité tra-
duisant l'incertitude sur cette probabilité. Il s’agit edale se doter d’une probabilité de second
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ordre, une question qui est discutée diFebiani, 1995,

Possibilités et Nécessités :Une seconde solution est de changer de mesure. Dans le cadre
de la théorie des possibilités, les connaissances de t'agan insuffisantes pour qu’il puisse
établir une mesure de probabibilité raisonnable. |l vasatm@ servir de deux mesures complé-
mentaires de l'incertitude pour raisonner.

La mesure de possibilité est une estimation réalisée pgaihtde la possibilité que le monde
réel soit contenu dans un sous-ensemble donné, elle sdecgt@oe a une fonctioH :

IT:P(X) — [0,1]

II(X) = 1,1I(@) = 0, et, pour toute famille d’ensembles g& X ),

H(Ui:1,2,...Ai> = maxi:Lg,...H(Ai)

Seule, cette mesure ne dit rien de la nécessité que le moeldmitdans un sous-ensemble de
mondes possibles. La définition tlen’interdit pas le cas ou

IT(A) = 1 etll(A°) = 1, ou A° est le sous-ensemble complémentaire de A.

Or la signification ddI(A) = 1 est tres différente suivant qu&A°) = 0 ou quell(A°) =

1. Dans le premier cas il est non seulement possible mais agssssaire que A contienne
le monde réel alors que dans le second cas nous ne savonserian‘gbsition” du monde
réel car s'il est possible qu’il soit contenu dans A, il esssiyossible qu’il soit dans son
complémentaire.

Pour rendre compte de la nécessité d’'un sous-ensemble Atitéanpléter la mesure de
possibilité par une mesure de nécessité :

N :PB(X) — [0,1]

N(@) =0, N(X) = 1, et pour toute famille d’'ensembles g& X ),

(Niz10, Ai) = mini—y . 11(A;)

La propriété suivante permet de lier ces deux notions duales

VA e P(X)N(A) =1—-TI(A°)

Un sous-ensemble contiendra d’autant plus nécessairdenernde réel que son complémen-
taire est impossible.
La donnée des deux mesures de possibilité et de nécessiié teficadrement d’'un en-
semble de mesures de probabilités admissibles, si cet bleseriste, sur I'ensemble des sous-
ensembles de mondes possibles ({Babiani, 1996 pour une justification formelle) :
VA € P(X),N(A) < Pr(A) <II(A)
Cet encadrement peut étre précisé selon les différentgslegrcroyance de I'agent :
— Lorsque I'agent est certain que le monde réel est dans mememble A, toutes les me-
sures de probabilité possibles marquent cette certituden@gprobabilité unitéPr(A) =
1, ce qui se traduit dans le cadre de la théorie des possibiaé une nécessité unité :
N(A)=1 et on obtient alord = N(A) < Pr(A) =1

— Lorsque l'agent sait qu’un sous-ensemble A de mondes @stgsible, il lui assigne une
probabilité nulle,Pr(A) = 0, de méme qu’une mesure de possibilité nllfel) = 0 et
on obtient) = Pr(A) <II(A) =0

BNous proposons cette solution dans les perspectives detiarse.2.3car elle est facile a mettre en application
dans le cadre des réseaux bayésiens.
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— Enfin si 'agent estime un sous-ensemble de mondes paogsibieassignera une proba-
bilité positive ce qui peut étre traduit de 3 maniéres difées dans le cadre de la théorie
des possibilités :

— l'agent pense que ce sous-ensemble n’est pas tout a faibjst donc non nécessaire
soitII(A) < 1, N(A) =0etll(A°) =1
Dans ce cas toute mesure de probabilité admissible est@scagimme suit :
0<PA)<II(A) <letd<1-TI(A) < Pr(A°) <1
— l'agent pense que le sous-ensemble est completemenbleosisméme un peu certain,
N(A) >0,1I(A) =1 etlI(A°) =0
Les mesures admissibles sont alors encadrées ainsi :
0SNA) <Pr(A)<let0<Pr(A)<1-NA) <1
— l'agentignore la nécessité du sous-ensemble mais le penggétement possible (cas
d’ignorance dans cette théorig¢)(A) = 1 et N(A) =0
et 'encadrement des mesures de probabilité est le suivant :
0=N(A) < Pr(A) <II(A) =1et0 = N(A°) < Pr(A°) <II(A°) =1
En I'absence d’information numérique fiable pour guider garement, I'agent doit se re-
poser sur une évaluation subjective de l'incertitude. Uvadu@ation subjective reste difficile a
guantifier précisément. Il est donc appréciable de poudinit I'incertitude avec plus de sou-
plesse grace a un encadrement donné par la possibilité @ d¢ssité. Cependant lorsqu’aucune
évaluation numérique fiable ne vient étayer I'évaluatiobjsctive d’un agent, on est en droit
d’interroger I'exactitude de cette évaluation. Pour seeddtune évaluation plus fiable, I'agent
peut comparer des évaluations concurrentes en vue de ferffarsque c’est possible, une nou-
velle évaluation conciliant les précédentes évaluationsgrrentes. La théorie des possibilités
n’offre pas un calcul simple pour réaliser ce compromis et antre théorie est en général
utilisée dans ce but, la théorie de I'évidence de Dempdiafes.

Croyance et Plausibilité : Nous présentons ici une théorie de I'évidence simpl[f&michon-Meunier,
1999. La degré de confiance employé par I'agent pour raisonndiiscertitude est, dans cette
théorie, interprété comme une masse de croyance que I'egeantit uniquement sur les sous-
ensembles des mondes pour lesquels I'agent pense gu’iieenant le monde réel. La masse
répartie sur ces sous-ensembles est ensuite employée geamcher une borne inférieure et
une borne supérieure d’incertitude pour I'ensemble de rasmassibles.

On définit une fonctionn qui associe une masse de croyance a chaque sous-ensemble de
'ensemble des mondes possibles. Une masse de croyanae @stfticient compris entre 0 et
1:

m: P(X) = [0,1]
La répartition des masses de croyance doit respecter lescdetraintes suivantes :

ZAqu(X)m(A) =1let m(@):O

On appelleglément focatout sous-ensemble E non vide de X tel que) # 0, et on note
E leur ensemble.
E est donc I'ensemble des mondes que I'agent croit, méme urppat possibles. La confiance
minimale que nous avons dans un sous-ensemble de mondédgrxgaelconque est la somme
de tous les éléments focaux appartenant au sous-ensemtibleeBraduit par la fonction de
croyance :
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Bel : B(X) — [0,1]

Bel(A) = EEGE,EgAm(A)

La croyance maximale, calculée par la fonction de plaugghiest obtenue en ajoutant aux
masses des éléments focaux de notre sous-ensemble les mess&ements de tout autre en-
semble lié & ce dernier. Deux sous-ensembleslgsibrsqu’ils partagent au moins un monde
en commun. La plausibilité se définit formellement comme :sui

PlL:B(X) — [0,1]

PZ(A) = EEGE,EmA;Azm(A)

Dans le cas particulier ou I'agent est incapable de préfénesous-ensemble de mondes au
profit d’un autre sa masse de croyance est répartie enti@tesneX et on obtient pour tout
sous-ensembld #X

Bel(A)=Bel(A“)=0 et PI(A)=PI( A%)=1

La théorie de I'évidence est la théorie la plus permissivesda mesure ou elle permet de
croire a n'importe quels sous-ensembles de mondes possdléls soient cohérents ou non
entre eux. Les valeurs définies par les fonctions de croyande plausibilité encadrent toutes
les valeurs possibles d’'une mesure de probabilité compatiec la distribution de la masse de
croyance (pour plus de détail, vdBouchon-Meunier, 1995.

Le principal intérét de cette théorie est I'existence d’Umiesimple pour composer une
nouvelle distribution de masses de croyance a partir de distexbutions différentes :

Soit A un sous-ensemble de mondes possibleX diéest possible de calculer une distribu-
tion de masse de croyanee, a partir de deux distributions; etms, s'il existe au moins deux
sous-ensembles d€, B etC, tel queB N C # () etmy(B).my(C) > 0.

Formellement, on définiti;o(0) = 0 etmi2(A) = kX pcx.ccx.sno=a OU K un coefficient
normalisateur.

Ce cadre théorique est le cadre le plus adapté lorsque lesriafions a disposition de
I'agent sont trés faibles. Ne disposant pas d’une évalnationérique fiable pour justifier une
mesure de probabilité, 'agent doit s’en remettre a uneuatadn subjective de l'incertitude.
La qualité de I'évaluation formulée par un seul expert repag la fiabilité de cet expert. Pour
en garantir la qualité, une solution consiste a formulerdli@ation a partir de différentes ex-
pertises. En comprenant le degré de certitude comme uneipgidis de croyance, il devient
possible de combiner facilement des expertises diffésssities avis exprimés ne sont pas com-
plémentement opposésy s'il existe au moins un sous-ensemble de mondes possibleaom
dans chaque couple de distribution de masse de croyanceégeagsoit I'intersection dé& et
C' dans notre définition).

3.4.2 Le choix du cadre théorique des probabilités

Pour choisir le cadre théorique avec lequel nous allonsgegmiter l'incertitude de notre
systeme, nous devons identifier les sources d'informatioonstre disposition pour mesurer
I'incertitude des annotations a partir desquelles nouvaitllans en TAL.

Un corpus annoté est la premiere source d’information€eéglement la source principale
en TAL, que nous pouvons exploiter. Les fréquences des phénes linguistiques observés en
corpus, lors des étapes d’apprentissage des systemeassgant une base statistique que nous
pouvons exploiter pour fixer des mesures de probabilitédmilous présentons des exemples
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concrets pour I'apprentissage d’'une mesure de probabifi#rtir de données annotées dans les
sections4.1.3et5.1.3

En I'absence de corpus annotés, une seconde source d’atforma peut servir pour établir
une mesure de probabilité ou seulement la compléter : |ieiggeL'interrogation d’un linguiste
est bien s(r I'expertise la plus naturelle pour un problém@&Al, mais le recours a d’autres ex-
pertises moins subjectives sont envisageables. Suppgaeri®n cherche a évaluer la certitude
d’'une annotation des entités nommées sans avoir de corposadisponible. L'extrapolation
d’'une mesure de probabilité a partir des performances @eblie I'outil utilisé pour cette an-
notation ou encore I'extrapolation a partir d’'un échaatilcréé a cette fin fournissent souvent
de bons résultats.

Ainsi nous pouvons dans cette étude faire I'hypothéese qimfermations que nous avons
a disposition sont suffisantes pour déterminer complétémmenmodeélea priori que I'agent
interrogera pour se guider lors de son raisonnement. Nauaitierons donc avec la théorie des
probabilités.

3.4.3 Raisonner sur des informations probabilisées

Pour raisonner a partir d'informations probabilisées,swaons besoin d'introduire quelques
notions classiques de la théorie des probabilités.

On appellevariable aléatoire discretéVA) une fonction de I'ensemble des sous-ensembles
de mondes possibl&3(X) vers un ensemble fini quelconque :

A:P(X) —A{ar,...,a,}
Une VA est un simple nom pour pouvoir parler d'un sous-endendie mondes possibles
que I'on veut distinguer. L'expressiopA = «;} dénote alors le sous-ensemble de mondes
{z/A(x) = a;} ou A est une VA ety; appartient au co-domaine de

Les attributs peuvent étre vus comme des VA et nous pouvdirsrdéne distribution de
probabilités sur 'ensemble des valeurs prises par urbattfi

Lorsque nous fixons les valeurs des YA = a;} et {B = b;}, nous désignons, par dé-
finition, deux ensembles de mondes‘BéX). Il est donc possible de réaliser I'intersection
de deux VA et de lui assigner une probabilité, la probab#is§ociée a l'intersection de ces
deux ensembles. Cette probabilité est définie par unelaisivh de probabilité que I'on ap-
pelle distribution de probabilité joint& Soit A, B, C trois VA définies sur un méme ensemble
de mondes possibles :

Prape :{ar,...;am} X {b1, ..., b} x {c1, ...} — [0, 1]
tels quePrapc(ai, bj, c,) = Pr(A=a,NB =b;NC =¢),00i € [1,m],j € [1,n],k €
[1, p].
Toutefois, bien que connaissant les probabilités que les\d& A et B prennent respectivement
les valeursy; etb;, il n’existe pas de fonction génerale pour déterminer lgobpbilité jointe

P(A =a; N B =1b,). Cette derniére dépend des liens d’influence qu’entre¢ienfes 2 VA
entre elles. Lorsqu’elles sont indépendantes nous sawms q

19_es sous-ensembles de mondes dénotés par les différetgassvd’un attribut sont mutuellement exclusifs
et exhaustifs (i.e. si les valeurs possibles pour un attebatag, ..., a,, alors quelque soit € X ou X est notre
ensemble de mondes de référence il existel <i<n) vrai pour x).

200n peut étendre cette définition de maniére identique & urbreguelconque fini de VA.

50



3.5. Conclusion

mais lorsqu’elles ne le sont pas, hous ne pouvons rien dire@nnaitre ce lien d’'influence.
Dans la théorie des probabilités, le lien d’influence entresipurs VA est fourni par la
notion de probabilité conditionnelle. On not& A = «;|B = b; N C = ¢) la probabilité de
A en l'étata; sachant que B et C sont en 'étgtet ¢;, ce qui doit se comprendre comme la
probabilité d'observerl = a; lorsqu’on suppose quB = b, etC' = ¢, sont vrais. On calcule
cette probabilité grace a I'équation suivante :
P(A=a|B=bNC= ck):PM;(C;QbB;ZgQSSCk)
Une fois connu, cet ensemble des distributions de prolb@bié systéme est maintenant en
mesure de les utiliser pour raisonner et déterminer les elts/probabilités d’'un ensemble
de mondes possibles lorsque de nouvelles connaissancgtuconnues. Il existe plusieurs
méthodes possibles de raisonnement. Le choix varie eniémndti nombre de VA d’intéréts,
des relations d’'influence entre les VA du modéle, des coranies observables, de la confiance
accordée aux observatiornstc. Le chapitre suivant présente les modeles les plus connus et
justifie notre préférence pour le modele des réseaux bayesie

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons caractérisé I'imperfectiomdeetations utilisées et produites
par les systemes de TAL. Cette imperfection est une notienrgpus définissons comme la
conjonction inclusive de trois concepts distincts : I'ifdpision d’'une annotation, son incerti-
tude ou encore son absence. Bien que les annotations queltiimms en TAL peuvent étre
imprécises pour la tache particuliere de la résolution degphores pronominales, le nombre
d’annotations imprécises que nous pouvons raisonnablantibser est insuffisant. Nous choi-
sissons donc de simplifier le probleme en ne représentantiiquertitude et I'absence des
annotations ou de la valeur d’un attribut.

De nombreux formalismes d’'inférence ont été proposés paitet des informations incer-
taines et manquantes. On regroupe habituellement ceslfsmes en deux grandes catégories,
les formalismes symboliques et numériques. Au travers de dude des formalismes sym-
boliques nous avons mis en évidence que seule une logiqumaonatone dynamique semble
adaptée pour raisonner sur les annotations du TAL : I'exgioesde connaissances prototy-
pigues peuvent suppléer aux informations d’entrée martgaat le mécanisme de révision des
hypothéses corriger les informations d’entrée incergihg&anmoins le recours a ce formalisme
pour la résolution des anaphores est une idée récente. Qéwgortant travail d’écriture des
regles que nous pressentons et la complexité des mécaniemeésision des hypotheses qui
sont encore mal maitrisés, nous lui préférons un formalisameérique. Dans ce type de forma-
lisme nous ne recherchons plus la véracité d’une informatiais son degré de confiance, ce
qui facilite I'expression des informations d’entrée ptgfuques et leur révision (voir le chapitre
4).

Pour choisir un formalisme numérique particulier, nouses( évaluer le degré de confiance
des informations d’entrée sur lesquelles reposent unmystie TAL. Nous avons avancé I'hy-
pothéese que I'étude d’un corpus d’apprentissage ou d’'uperége nous donne suffisamment
d’informations pour déterminer avec précision notre corfeasur les informations d’entrée.
Cette hypothése posée, nous nous dotons de la mesure la@tisepde I'incertitude et déci-
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dons de travailler dans le cadre de la théorie des prob&hilDans le chapitre suivant, nous
présenterons la famille des modeéles d’inférences proltdsl les modeles génératifs, et nous
justifierons notre choix du modeéle des réseaux bayésiens.

52



Chapitre 4

Les modeles génératifs
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Dans la section précédente nous avions arrété notre chaixesueprésentation probabiliste
de l'incertitude. Les modéles inventés pour raisonner érgiinformations probabilisées sont
regroupés sous la famille des modéles génératifs. Ces emwsi@ht dit génératifs car ils peuvent
étre utilisés pour engendrer des échantillons de donnéesutyent la loi jointe définie par le
modele. Dans cette section nous présentons les modelestisngui nous intéressent dans la
suite de ce travail. Nous donnons en fin de section un ensaftagplications de TAL utilisant
ces modeles.
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4.1 Les Réseaux Bayésiens

4.1.1 Définition
Compréhension intuitive des réseaux bayésiens

Le modéle des réseaux bayésien (RB) repose sur I'idée aat@zlie de représenter gra-
phiguement les relations d’influences entre les VA d’'un ni@dén arc unit deux VA lorsqu'’il
existe une relation d’'influence entre elles et I'absencecdizarque leur indépendance. Le sens
de I'arc précise le sens de I'influence que nous souhaitorehser. Est-ce que nous pensons
gue A influence B ou l'inverse ? L'adjonction au graphe detrithstions des probabilités me-
sure la “force” de cette influence. Un réseau bayésien nousalone description qualitative des
relations d’influence entre les VA données par un graph@dlisans circuit ainsi qu’'une des-
cription quantitative de ces relations au moyen d’'un ensemé distributions de probabilités
conditionnelles.

Définition formelle

Pour définir un réseau bayésien nous avons besoin d’'inn@tiunotion de graphe orienté
sans circuit.

Un graphe orienté G est défini par la donnée d’'un couple (s,a) o

— s estun ensemble fifisy, ..., so} d’élements nommés sommets

— a C s x s un ensemble de paires ordonnées dont les éléments sont rscamnesé

On appelle chemin d’un graphe G=(s,a) une suite finie d’avosécutifs, soit

{(Sil’ 8i2)> (si2> $i3)> e (Sin—2> Sin—1)a (Sin—n Sln)} g a

Un graphe orienté G=(s,a) est dit sans circuit s’il n’exjss de chemin fermiée. de chemin

tel que{(silﬂ 8i2)7 (82'27 82'3)7 (Sin727 Sin71)7 (‘Sinfl? Sln>} etsil = Siy,

s; estun parent de; si(s;, s;) € a, on définit la fonction

Parent : s — P(s)

Parent(s,) = {si, ..., s;} 'ensemble des parents dg

Un réseau bayésien RB est défini par le couple RB=(G,P) ou

— G est un graphe orienté sans circuit défini sur un ensembddi@i X = {z,...,x,}

— P est un ensemble de probabilités conditionnelles asaagi®¥A de X tel que

P ={p.,/ps, = (x;|Parent(z;))} telquel <i <n

La principale propriété d’'un RB repose sur la représematjaphique des liens d’indé-
pendance des VA. Nous pouvons simplifier la loi jointe du ni@dd ne considérant que les
probabilités conditionnelles rééllement pertinentessdamire modele, soit pour une VA don-
née, ne considérer que I'ensemble des VA qui I'influendeaitensemble de ses parents.

Le RB est une représentation simplifié de la loi jointe :

P(Xy,...,X,) = P(X1)P(Xo| X1)P(X3| X1, Xo)...P(X,| X5.. X, 1) =

7, P(X;|Parent(X;))

Exemple d’'un réseau bayésien

L’explication intuitive sur un exemple classique aideraoaprendre plus facilement la dé-
finition et la propriété qui précedent. Paul est chef de prbjene petite entreprise d’'informa-
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Reveil_Probleme RER_Probleme
Oui 0.4 Qui 0.2
Non 0.6 Non 0.8

RER_Probleme
Qui 0.2
Non 0.8

Retard_Jean
Oui 0.49
Non 0.51

Retard_Leo
Qui 0.19
Non 0.81

RER_Probleme/Reveil_Probleme RER_Probleme
Oui/Oui,Oui/Non,Non/Oui,Non/Non Oui, Non
Retard_Leo Retard_Leo
Oui 1 0.9 0.8 0.1 Qui 0.9 o0.01
Non 0 0.1 0.2 0.9 Non 0.1 0.99

[ ] Parametres du réseau
D Conclusions du réseau

FIG. 4.1 — Exemple d'un réseau bayésien

tique. Notre chef de projet emploie deux informaticiens\Jetd_€o. Jean a la facheuse habitude
de ne pas entendre son réveil et d’arriver en retard. Léoe$tiid’une ponctualité irréprochable,
mais lui comme Jean, se rendent a I'entreprise au moyen dwerfRER dont les disfonction-
nements sont fréquents. En cas de probleme sur ce RER lesrderraticiens arrivent, sauf
exception, en retard. Le graphe de la figdrédécrit les relations d’influence de notre exemple.
Les paramétres du réseau mesurent les connaissameesi de notre chef de projet. Pendant
leur collaboration Jean est souvent arrivé en retard eanmalsin probleme de réveil et il décide
d’ignorer les raisons qui expliquent ces problemes de rékai VA P(Réveil_Problemef’'a
donc aucun parent et il chiffre la probabilité que Jean aprableme de réveil a 0.4, soit
P(Réveil_Probleme=oui)=0.¢t doncP(Réveil_Probleme=non)=1-0\4
L'arc entre les VARER_Problemet Retard_Léamodélise I'influence des problemes de RER
sur les retards de Léo et la table de probabilité associéeVa IRetard Léoétablit que la
probabilité que Léo arrive en retard lorsqu’il y a un dysfimenement sur la ligne de RER est
de 0.9. Les autres VA et valeurs des tables de probabilitééshau se comprennent de fagon
similaire.
La loi jointe de notre probléme est décrite par I'équattan

2pour simplifier I'écriture de la probabilité jointe nous elmyons la convention d’écriture ol
P(Reveil_Probleme,RER_Probleme,Retard_Jean,Retagjrésume
P(Reveil_Probleme=sxRER_Probleme=yRetard_Jean=zRetard_Leo=wgt

se lit comme la probilité que la V/Reveil_Problem@renne la valeux et que la VARER_Problemg@renne la
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P(Reveil_Probleme, RER_Probleme, Retard_Jean, Retaa)=L
P(Reveil_Probleme).P(Reveil_ProbldRER_Probleme).P(Retard_JéReveil_Probleme,
RER_Probleme).P(Retard_L&etard_Jean,Reveil_Probleme,RER_Probleme)

La loi jointe peut étre simplifiée en ne tenant compte queiges d’influences du graphe :
P(Reveil_Probleme, RER_Probleme, Retard_Jean, Retaa)=L
P(Reveil_Probleme).P(RER_ProblgReveil_Probleme).P(Retard_JeReveil_Probleme,
RER_Probleme).P(Retard_L&eveil_Probleme,RER_Probleme,Retard_Jean)=
P(Reveil_Probleme).P(RER_Probleme).P(Retard_|f&areil_Probleme,RER_Probleme).
P(Retard_Le(RER_Probleme)

4.1.2 Linférence dans un réseau bayesien
Linférence a partir d'observations certaines

Une fois le réseau défini et paramétré, il peut étre employ# pdérer un ensemble de
conclusions possibles qui découlent des connaissancd®gued’une situation. Ces conclu-
sions sont données sous la forme de probabilités condglmm Par exemple, le calcul de
P(Retard_Jean = Non) détermine la probabilité de Jean d’arriver & I'heure en temgmal
(i.e. sans aucune autre information que la connaissance de dasémes de réveil et la fré-
guence des retards du RE&Rpriori), alors que le calcul de
P(retard_Jean = Non|RER_Probleme = Out) détermine la probabilité de Jean d’arriver &
I'heure lorsqu’un retard du RER a été observeé (cette prdib@biest ni égale a
P(retard_Jean = Non|RER_Probleme = Oui, Reveil_Probleme = Oui) = 0 ni égale a
P(retard_Jean = Non|RER_Probleme = Oui, Reveil_Probleme = Non) = 0.1 car au-
cune information concernant un probléme de réveil n'esiatigle).

Pour calculer la valeur exacte d’'une probabilité conditiglie quelconque du réseau nous
devons étre capable de retrouver la probabilité du sousraile de mondes possibles ou un at-
tribut prend une certaine valeur a partir de la distributierprobabilités donnée par la loi jointe
i.e.I'ensemble des probabilités assignées a chaque mondélsos3ette opération s’appelle la
marginalisation :

P(X - 7/) - EAlz{vll,...vli} ..... Am={vm1,..., vm]}P(X - 7;7 Al; ) Am)

La valeur exacte d’une probabilité conditionnelle quetpam d’'un réseau bayésien se calcule
comme sui?:

Soit G=(X,E) un réseau bayésien défini sr= { Xy, ..., X,,} avecn € N, E un ensemble
d'arcs etP(X; = v1| Xy = v, ..., X; = v;) ouj < netv,vy,...,v; € {0,1}, la probabilité
recherchée :

1L P(X) =vi|Xy =09, .., X; = v;) = P(X};(:););’:)fofgjj):“j) par définition des probabili-
tés conditionnelles

2 P(X1=v1,Xo=v3,...,.X;=v;) — E“H—l """ ane (o P =01, Xo=v2, . Xy =0y, Xy 120541, Xn=an) par mar-
P(X2=v,....X;=0;) Bataji1.mane{01yP(X2=v2,. X;=v;, X1=a1,Xj41=aj41,... Xn=0n)
ginalisation
valeuryet...

220n suppose que les variables sont toutes binaires pourifienfd présentation du calcul. Il peut étre facile-
ment généralisé a des variables d’arité quelconque.

56



4.1. Les Réseaux Bayésiens

ane{oﬁl}Psimpl’if’iee(X1:UI7X2:U2 ..... Xj=v;,Xj41=0j41,...,Xn=0n)
Eal,ajJrl,...,ane{o,l}PSimP”ﬂeEP()Q:U2 ..... Xj=vj,X1=01,X;41=0j41,...,.Xn=0n)

ou PSimplifiee(Xl = U1, Xy = Vg, ...,Xj = ijXj—i-l = Qj+1, ,Xn = an)

et PSimplifieeP(X2 = U9, ,X] = Uj,Xl = al,Xj+1 = Aj+1, 7Xn = CLn) sont les
probabilités jointes simplifiées grace aux indépendanéesitds graphiquement par le
réseau

Les probabilités de I'équation 3 peuvent étre calculéeseg@ux paramétres du réseau et
donnent une solution a la probabilité conditionnelle rechée.

Inférence et révision des conclusions sur un exemple

Ce matin notre chef de projet se demande si Léo et Jean s@dansepour se joindre a
lui pour boire un café. Sans plus d’'informations que ses amsances priori, notre chef de
projet ne peut que conclure la valaupriori pour Jean et Léo d’étre en retaia. la croyance
habituelle qu’il a, chaque matin en arrivant, de trouver le¢aJean dans leur bureau. Pour
déterminer la probabilité de trouver Jean dans son bureaeuré d’ouverture, compte tenu de
nosa priori sur ses problémes de réveil et de RER, nous devons cale(lrtard_Jean =
Non).

En marginalisantP(Retard_Jean = Non) et en utilisant la loi jointe simplifiée, nous
obtenons :

P(Retard_Jean = Non) = ¥, j x={oui,Non} P (Reveil_Probleme = i) P(RER_Probleme

= j)P(Retard_Jean = Non|Reveil_Probleme = i, RER_Probleme = j)

P(Retard_Leo = kE|RER_Probleme = j)

Nous connaissons toutes les probabilités nécessairedau da P(Retard_Jean = Non)
grace aux parametres du RB, soit

P(Retard_Jean = Non) = (04 +0.24+0+0.9) % (0.4+0.2+0+ 0.1)x

(0.44+0.8+0.2+0.01) % (0.4 + 0.8+ 0.2+ 0.99) * (0.6 + 0.2 4 0.1 + 0.9)

(064+0.24+0.140.1) % (0.6 +0.8 4+ 0.9+ 0.01) % (0.6 + 0.8 + 0.9 + 0.99) = 0.51376

Le matin suivant notre chef de projet a rendez-vous en fin de@wsur Paris et souhaite
emprunter le RER pour s’y rendre mais il ignore s'’il y a dedymdations sur la ligne. En ar-
rivant notre chef de projet passe devant le bureau de Jeade@er étant vide, notre chef
de projet en conclut que Jean est encore une fois en retatig i@rivelle information incite
notre chef de projet a augmenter les probabibilités d'ufoditionnement sur le RER ou d’un
probleme du réveil de Jean. Pour déterminer avec plus dieuckerts’il s’agit d’un disfonction-
nement notre chef de projet décide de vérifier la présenceéde i ce dernier n’est pas dans
son bureau alors c’est certainement un probleme de RER. IPaas contraire, Jean a encore
eu un probléme de réveil !

Maintenant essayons de raisonner avec notre RB comme rfugfede projet I'a fait et
vérifions que les conclusions du RB sont conformes a notuéion. Dans notre exemple le chef
de projet se demande si le RER subit encore des perturbakongmps normal il estimerait
cette possibilité a 20%. Mais, en arrivant, il a observé tarctkde Jean. Il peut alors exploiter
cette nouvelle information pour réviser son estimationetland du RER. Notre chef de projet
recherche la probabilité

P(RER_Probleme = Oui|Retard_Jean = Ouzi)

Par définition des probabilités conditionnelles nous savpre :
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P(RER_Probleme = Oui|Retard_Jean = Oui) = LEER Pr;l()i;:zjr dO;éaIZEthZ Jean=Oui)
La probabilitéP(Retard Jean=0ui)=1-P(Retard_Jean=Namus est donnée par Ie calcul pré-
cédent. Nous devons marginali$fRER_Probleme=0ui,Retard _Jean=0Opgur pouvoir cal-
culer la probabilité recherchée,
P(RER_Probleme = Oui, Retard_Jean = Oui) =
Y j={oui,Non} P (Reveil_Probleme = i) P(RER_Probleme = Oui) P(Retard_Jean =
Oui|Reveil_Probleme = i, RER_Probleme = Oui) P(Retard_Leo = j|
RER_Probleme = Oui) = (044 0.2+ 1+0.9) % (0.4 + 0.2+ 1 + 0.1)*
(0.640.24+09+0.9) (0.6 +0.2+0.94+0.1) = 0.188,
d’ou P(RER_Probleme=0O{Retard_Jean=0ui)=0.3868Jn calcul identique nous montrerait
queP(Reveil_Probleme=OiRetard_Jean=0ui)=0.63ur la seule évidence que Jean esten re-
tard et de noa priori, on en conclut qu'’il a plus certainement eu une nouvelledaiprobleme
de réveil. Supposons maintenant que notre chef de projatiadi observé I'absence de Léo, la
probabilité qu’il souhaite évaluer est
P(RER_Probleme=0O{Retard_Jean=0ui,Retard_Leo=0ui)=0.98
et il en conclut qu’il y a cette fois-ci un probleme de RER (&fais Jean peut avoir eu aussi un
probléme de réveiP(Reveil_Probleme=0O(Retard_Jean=0ui,Retard_Leo=0ui)=0.%3

Linférence avec des observations incertaines

Il arrive parfois que nos observations soient, elles aurssgrtaines. La lecture d’une gra-
dation sur un thermometre ménager est souvent imprécises, pauvons donc affirmer que la
température de la piéce est de 20°C avec une certitude dedu3hcore étre certain qu’un
attribut ne prend pas la valeur etv, mais ignorer s'il a la valeur; ouv,. Ce type d’évidence
gue I'on nomme “observation vraisemblable” snft evidence’oppose a lhard evidencePour
insérer ces observations partielles ou négatives dansdéaue une méthode simple consiste a
ajouter une VA mesurant la fiabilité de nos observations pattribut qu’elle influence. Nous
la distinguons par une couleur différente dans la figuBeCette VA est d’'une nature identique
a celles des autres VA du réseau et elle est utilisée de la m@angre dans les calculs d'in-
férences. Mais sa “valeur sémantique” est différente :réi®prime pas la probabilité pour un
atribut de prendre une certaine valeur, elle exprime nairdiance dans la probabilité que cet
attribut prenne cette valeUiFabiani, 1998 qui discute en détail ce point théorique, emploie
I'expressionprobabilité de second ordngour désigner lesoft evidence

Pour prolonger notre exemple précédent, lorsque Paukaaiibureau il est mal réveillé. En
passant devant le bureau de Jean, il a cru I'apercevoir reaistigs bien I'avoir confondu avec
un de ses collégues. Il reste toutefois deux fois plus sOadeit apercu que de I'avoir confondu
avec quelqu’un d’autre. Le réseau de la figdr2 a été modifié pour insérer ces observations
partielles. Une inférence identique aux inférences préctes permet de calculer la nouvelle
probabilité P(Retard_Jean=Ouiriabilite_Observation=Vraisemblable)=0.6&t d’inférer que
P(Reveil_Probleme=0ui)=0.5

Les inférences que nous avons réalisées dans les exem@tEslpnts nous montrent que
lorsqu’une croyance sur la valeur d’'une VA vient a étre meéeificela entraine une modifica-
tion de nos croyances sur les valeurs de certaines autriebbes. Le fait de savoir que Jean
est en retard augmente les probabilités d’'un probléeme dulrélvde RER. Le sens de la pro-
pagation de I'information dans le réseau peut étre prévuartr g'une contrainte purement
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RER_Probleme
Qui 0.26
Non 0.74

Reveil_Probleme
Oui 0.4
Non 0.6

RER_Probleme
Oui 0.2
Non 0.8

RER_Probleme/Re
Oui/Oui,Oui/Non,Non/

Retard_Leo
Oui 0.24

Retard_Leo Non 0.76
Oui 1 0.9 0.8
Non 0 0.1 0.2

RER_Probleme
Oui, Non

Retard_Jean
Oui 0.66
Non 0.34

Retard_Leo
Oui 0.9 0.01
Non 0.1 0.99

|:| Parametre du réseau
@D Fiabilité d'une observation
D Conclusion du réseau

FIG. 4.2 — Exemple d’'une observation vraisemblable
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graphique. Cette contrainte, que I'on nomdiséparationen distinguant les VA dont les pro-
babilités sont révisées et celles qui restent inchangésgquune nouvelle information vient
a étre connue, facilite les calculs lors de l'inférence.tééuis, il suffit que le nombre de VA
et leur connexions augmentent pour que les calculs nécessal’inférence deviennent diffi-
ciles a réaliser en un temps raisonnable. Plusieurs aftgoes d’inférence, dont la présentation
est hors de notre propos ici, coexistent. Une présentaggratiorithmes classiques peut étre
trouvée dangJensen & Nielsen, 2007

4.1.3 Lapprentissage d’'un réseau bayésien

Pour définir entierement un réseau bayésien nous avonsnb@saonnaitre les VA qui le
composent, la structure du graphe et enfin les valeurs damgaires. L'apprentissage de chacun
de ses composants peut étre réalisé automatiquement ageceas qui dépend de la quantité
et de la qualité des données d’apprentissage.

Apprentissage des parametres

Les paramétres sont certainement les composants lesplpkesia apprendre. Plagons-nous
dans le cas ou la structure et les variables sont toutes esnhas probabilités conditionnelles
peuvent-étre approximeées soit par expertise, soit paysea’un ensemble de données.

Lorsqu’un expert est disponible, il peut étre interrogédower les valeurs des probabilités.
Des outils peuvent étre employés pour guider son évaluati@atténuer les biais que I'expert
pourrait introduire. Un outil connu et facile a utiliser sel[Naimet al., 2004 est I'échelle de
probabilité reproduite dans la figude3.

L'expertise est limitée par la complexité du réseau. A tdrexemple, pour une probabi-
lité conditionnelleP(Y'| X1, ..., X,,) ouY, X1, ..., X,, sont des variables binaireisg qui n'ad-
mettent que deux valeurs), il faut détermiRérvaleurs. Une solution possible pour réduire le
nombre de valeurs qu'il faut demander a I'expert consistaléuter une probabilité condition-
nelle complexe” (Y| X1, ..., X,,) & partir de probabilités conditionnelles plus simples :

P(Y=non X;=oui),...,P(Y=nonX,=oui)%,

Cette méthode porte le nom de OU-bruité, elle a été initialenconcue pour des variables
binaires et étendue pour des variables multivaluées (oe péors degeneralized noisy-OR
gate. L'expertise peut étre séparée entre plusieurs experis cedte solution pose un autre
probléme : les probabilités des experts doivent étre coléseentre ell€d. Différentes mé-
thodes existent pour unifier les expertises en tenant codeplz fiabilité respective des experts
[Paass, 199gNaimet al., 2004.

Les données disponibles sont une autre source utilisablediablir les paramétres d’un
RB. Nous entendons par “données” une table de base de damnéesenregistrement assigne

230n suppose que les; sont indépendants entre eux.

24[Paass, 1998nontre la contradiction cachée derriére des probabilidémdes par expertises
— P(B = oui|A = oui) = 0.1,

— P(A=oui)=0.9,

— P(B = oui) = 0.9,

— P(B=non)> P(B=nonNA=oui)=P(B=mnon|A = oui)P(A = oui) = 0.81

or par hypothés& (B = non) = 0.1.
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Certain —— 1C
Probable —— €
Attendu —— 7
50-50 —— 5
Incertain —— 2
Improbable—— 1t
Impossible—— 0

FIG. 4.3 — Une aide pour I'expert : I'echelle de probabilité

une valeur pour chaque VA du réseau. Bien sir, certainesnsgbeuvent étre erronées ou man-
guantes et certaines autres, possibles mais rares, santtebsle la base lorsque cette derniere
contient trop peu de données. Ces critéres influencent lie dhune méthode d’apprentissage
particuliere. Lorsque les données sont completes la métlaoplus simple consiste a estimer
les probabilités a partir des fréquences observées suolesgs, cette approche est appelée le
maximum de vraisemblance

P(X =ilAy =1, .., Ap = ju) = ﬁ()é(jl’iif:;":i’;j"), ol Parent(X) = Ay, ..., A,

etf(X =1, A1 = j1, ..., Ay = Jn), (A1 = 71, ..., Ay = jn) l€es nombres

d’enregistrements de la base de données ou les variablés, ..., A, ont la valeur

i,J1, ..., jn rESPECtivement.
Si notre chef de projet n'avait fait confiance qu’a sa propygegtise pour déterminer les proba-
bilités précédentes, il aurait pu renseigner les donnéés table4.1 en relevant chaque matin,
sur une période d’'une semaine, les retards de Jean et deristgae leurs motifs réciproques.
Les probabilités conditionnelles se calculent alors coramt:

P(Retard_Jean = Non|Reveil_Probleme = Non, RER_Probleme = Non) =

P(Retard_Jean = Non|Reveil_Probleme = Oui, RER_Probleme = Non) = 1,...

Lorsque la quantité de données disponibles est trop peétgins cas de figures peuvent
étre insuffisament représentés, voire étre absents. Danas;des parametres calculés avec
I'approche du maximum de vraisemblance sont non représrda la population. Le principe
de I'estimation bayésienne évite ce biais. Ce principe éstem oeuvre dans les méthodes du
maximuma posterioriet I'espérence posteriori Dans cette approche on suppose un paramé-
tragea priori que I'on révise selon les données observées. On peut iatergrette approche

[SEEN
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Reveil_Probleme RER_Probleme Retard Jean Retard Leo
Non Non Non Non
Non Non Oui Non
Oui Non Non Non
Non Non Non Non
Non Non Non Non
Non Non Non Non
Oui Oui Oui Oui

TAB. 4.1 — Exemple de données pour I'apprentissage des paesmnetr

comme un ajout de données virtuelles, estimées par un exdé&hsemble de données réelles
[Jensen & Nielsen, 2007

Maximum a posteriori :

P(X — 7/|A1 — jl An — ]n) _ ﬁ(X:i,Alzjl,...,An:jn)-‘rﬁ/(X:i,Al:jl,...,An:jn)—l

, L BA1=41,..; An=jn)+4' (A1=J1,....,An=4jn)—1

Espérance a posteriori : - o '

PX = ilAr =i, Ay = ) = ST SO SR

ou Parent(X) = Ay, ..., A etd(X =i, Ay = j1, ..., Ay = Jin), 8(AL = J1, ooy A = Jin)

sont les données réellest&tX =i, A1 = ji, ..., A, = jn), 8/(A1 = J1, ..., A = Jn)

des données correctives ajoutées par I'expert
Au regard des données de notre exemple jouet, Léo n'arrimaiga I'heure lorsqu’il y a un
probleme de REHP(Retard_Leo:NohRER_ProbIeme=Oui)%. Notre chef de projet qui a déja
vu le cas inverse se produire, décide de modifier le calcuédg@arametres en ajoutant les cas :

f(Retard_Leo=NofRER_Probleme=0ui)=#tf(Retard_Leo=OYyRER_Probleme=0ui)=9
soit 'espérancea posterioride notre parametre :

P(Retard_Leo=NojRER_Probleme=0ui)=(0+1)/(1+10)=0.09
Quand la valeur d'une ou de plusieurs VA est inconnue pouritess occurrences des don-
nées, il existe des algorithmes permettant de complétardiesirs manquantes dont I'un des
plus connus est I'algorithmExpectation Maximisatio(EM). Nous ne détaillerons pas ces al-
gorithmes car, bien que nos données soient incompletes, anmns choisi une solution plus
simple (voir la sectior®.1.2 pour I'apprentissage des parametres.

Apprentissage du réseau

L'apprentissage du réseau est une étape plus complexeapedhtissage des parametres.
Deux difficultés se posent. Avant de rechercher la struatueat découvrir les variables la-
tentes. Nous pouvons dans certains cas identifier desatiorés entre certains faits du monde et
ignorer la cause de cette influence. Une corrélation exigte ée fait que les parisiens s’abritent
sous leur parapluie et que la seine déborde, mais aucun itles’'tst cause de l'autre. Pour
comprendre le phénomene il faut rajouter la variable caéheie.

Une fois toutes les variables pertinentes déterminéeggclaerche de la structure n’est pas
plus simple. Une analyse exhaustive de toutes les strisghassibles entne nceuds est impos-
sible en raison du nombre de ces structures. On peut rédesgalce de recherche de I'analyse
en introduisant la notion de représentant d’'une classeud/algnce de Markov. On interpréte
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Connexion divergente Connexion en serie
P(A|C)P(B|C)P = P(A|C)P(B)P(C|B) = P(B|C)P(CJ|A)
= P(A, C) (B|C)

Connexion convergente

P(A)P(B)P(C|A,B) # P(A,C)P(B|C)

FIG. 4.4 — Equivalences de Markov

habituellement I'arc reliant deux nceuds d’un réseau bapdsimme un lien de causalité entre
deux VA. Cette interprétation a pour but de faciliter le srvde modélisation de la structure
réalisé par I'expert. Mais les liens d’un réseau sont rargndes liens causaux. La causalité
est une notion difficile a définir. Aucune définition n’est fagée unanimeriKayser & Levy,
2004. La définition de I'implication logique est la plus simple :cAuse B lorsque I'ensemble
des mondes ou B est vrai est inclus dans celui ou A I'est. Ordagbilité conditionnelle est
une mesure de la corrélation entre deux fagsdu nombre de mondes ou A et B sont vrais
simultanément,

P(B|A)P(A) = P(AN B) = P(A|B)P(B)®.

En utilisant I'égalité des probabilités conditionnelles, démontre I'équivalence des probabi-
lités jointes des trois premiéres structures de la figudemais pas de la derniére. Lorsqu’un
expert modélise une structure précise sur la connaissasaelhtions causales de son domaine,
il modélise en réalité un représentant de la classe de Makktavcondition que l'intégrité des
connexions convergentes (voir la quatrieme structure diglae 4.4) soit respectée et qu'au-
cune autre connexion convergente ne soit introduite, ipessible de travailler sur des struc-
tures différentes mais équivalentes a celle de I'expert.d@a structures modélisent une loi
jointe identique.

Les algorithmes pour I'apprentissage de la structure sesafit en deux catégories. Les
premiers recherchent les indépendances conditionndlid@de tests statistiques, les seconds
assignent des scores aux structures. Des versions modiodesnt une étape de découverte des
variables latentes. Nous ne détaillerons pas davantagédamtation de ces algorithmes n’ayant

25La probabilité conditionnelle n’exprime la causalité ansde I'implication logique que dans le cas particulier
ou A est vrai dans tous les mondes possibles
P(A — B) = P(B|A)
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Bruit de la piece
Fort
Moyen
Faible

Mon humeur
Excellente
Normale
Execrable

Je parle
Fort
Normalement
Chuchotement

Bruit de la piece

Fort
Moyen
Faible

Mon humeur
Excellente
Normale
Execrable

Je parle
Fort
Normalement
Chuchotement

Bruit de la piece
Fort
Moyen
Faible

Mon humeur
Excellente
Normale
Execrable

Je parle
Fort
Normalement
Chuchotement

Instant t

Instant t+1

Instant t+2

FIG. 4.5 — Exemple d’'un réseau bayésien dynamique

pu, faute de temps, les appliquer a nos problemes.

4.2 Les limites du modele des réseaux bayesiens

4.2.1 Lesréseaux bayésiens dynamiques

Le formalisme des réseaux bayésiens est un modele expressiil souffre d’'une contrainte
handicapante : la structure du réseau doit étre connue tet fegge durant toute l'inférence.
Cette contrainte, nous le verrons dans le chagitreous interdira une modélisation correcte du
probleme du choix de I'antécédent. Pour lever cette canteaious serons obligé d’employer
une extension du formalisme que nous présentons ici. Le ima@s réseaux bayésiens dyna-
miques (RBD) a été initialement concu pour intégrer la notie temps. Un réseau bayésien
modélise I'état du monde a un instardonné. Une occurrence du réseau est reproduite pour
chaque instant suivant I'instahtivec I'ajout des liens d’influence entretenus par les véagb
d’'une occurrence d’un instant avec les variables de I'aetue de I'instant suivant (ou des ins-
tants suivants). Le réseau de la figdte modélise naivement I'évolution du fond sonore d’'une
piece sur trois instants.
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4.3. Des cas particuliers célébres

Lorsque je rentre dans une piece, le fond sonore de cella-giadifier mon humeur et, de
mon humeur dépend la facon avec laquelle je vais parler dapete, par exemple si le fond
sonore est élevé cela m'incitera a élever la voix. Les inftesrdes trois VA restent identiques
a l'instant qui suit mon entrée mais deux d’entre elles softiéncées par les VA de I'instant
de mon entrée dans la piéce :

— mon humeur actuelle dépend de mon humeur précédente @ap@see pas d’'une humeur

exécrable a une humeur joyeuse sans transition,

— le volume sonore de ma voix vient modifier (ou non) le corgesxtnore de la piéce.

4.2.2 Les réseaux dinference

La contrainte principale des réseaux bayésiens “statiquedynamiques est que ceux-ci ne
doivent pas contenir de circuit. Pour certains problemasyne ceux des diagnostics médicaux,
il serait utile d’exprimer deux connaissances incertatlssnctes telles que

la présence du symptéme A trahit la maladie B avec une prtitéah| et

la maladie B implique la présence du symptéme A avec une bilitBar,.

Ce qui n'est pas possible avec un réseau bayésien. Cettatloniest die a la sémantique
causale associée aux arcs du réseau. Lorsqu’un fait A esé @B, en général B n’est pas
cause de A. Lintroduction d’un circuit dans le réseau pibdoe boucle de renforcement qui
n'est justifiée par aucune observation :

— P(maladiesymptome)=0.0&t P(maladiéabsence symptome)=0.,04

— P(symptomienaladie)=0.12et P(symptom@bsence maladie)=0.28
Sinous partons avedd’priori P(maladie)=0.3et P(symptome)=0.,60n calcule successivement
lors de I'étape d’inférence :

P(maladie)=0.052, P(symptome)=0.5p8is

P(maladie)=0.0511, P(symptome)=0.2@dis...

Cette contrainte est levée dans le modele des réseauxrdiii Différents travaux pro-
posent des méthodes de calculs évitant le renforcemeniaiie parmi lesqueltPaass, 1948
ou les travaux cités pdiFabiani, 1996 Mais le fait de relacher cette contrainte a un co(t,
les calculs nécessaires pour interroger le réseau sontcpluplexes, et il n'est pas certain
gue cette contrainte doive étre relachée pour modéliseect@ment un probléme d’annotation.
Nous avons, en conséquence, fait le choix de conserver amtteainte pour satisfaire notre
premier objectif qui est de déterminer I'apport du traitemee I'incertitude pour un systeme
d’annotations.

4.3 Des cas particuliers célebres

4.3.1 Le classifieur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif (BN) est toujours un modéle ffgece en raison de sa simpli-
cité et de ses bonnes performanff@emingos & Pazzani, 1996Le BN est un réseau bayésien
particulier. Contrairement & un RB ou I'on s’intéresse aabeurs de plusieurs VA impliquées
dans un réseau d’influence, dans un BN, on s’intérresse ddan@dune unique variable in-
fluencée par un ensemble de VA observables dont on ignoratailement les relations d’in-
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fluence. Techniqguement, un BN est un RB ou la structure esthne de profondeur 1 avec
ses feuilles mutuellement indépendantes. Le BN est emoyéles taches de classification.
Les valeurs de la racine représentent les classes pouuasirser une donnée quelconque, les
feuilles, les attributs décrivant la donnée. Les pararmsatteBN sont estimés a partir d'un en-
semble de données étiquetées. Lorsqu’une donnée incoshpessentée au BN, les valeurs
des attributs décrivant cette donnée sont posées commevatises dans le réseau et, au terme
de l'inférence, la classe qui obtient la plus grande prdialest affectée a la donnée. Nous
commentons I'exemple d’un BN filtrant lspamdans la sectiod.5.

4.3.2 Les modeles de Markov cachés

Les réseaux bayésiens dynamiques ont été largement agpliqurr la reconnaissance de
la parole sous la forme simplifiée des modéles de Markov Ga@Wi&IC) (I'article [Rabiner,
1989 est une référence de ce domaine). Les MMC permettent de isedéhe séquence aléa-
toire d’événements observables régit par un ensemblesli@ahés. L'interrogation d’'un MMC
est multiple. On peut vouloir estimer la probabilité d’ésia d’'une séquence d’évenements
observés, la probabilité de 'évenement a suivre connaigea évenements passés ou encore
d’induire la suite la plus probable des états cachés panedars de I’émission d’'une séquence.
Un MMC est classiquement défini par un triplet (A4 ou

— A est une matrice de probabilités de transition entre latsétachés S={, ..., s,,} qui

régissent le processus

— B est la matrice de probabilités des observations

— 7 est un vecteur ou chaque scalaire est la probabilité poutejpeocessus débute par

I'état associé au scalaire
Il peut étre reconstruit comme un RBD composé d’'un ensenblAdcachéest observables
La figure4.6, copiée sufDenoyer, 2004 montre un MMC modélisant le processus météoro-
logique. Le temps que I'on peut obsenRiuie, Soleilet Orageest conditionné par les 4 états
cachés du climatemps anticyclonique, Ciel de traine, Dépresab@rageux Le climat pou-
vant passer d’un état a un autre selon certaines probabiligéfigure4.7 compléte la figure du
précédent MMC en représentant le RBD qui lui est associé.

4.4 Une famille concurrente : les modeles discriminants

4.4.1 Définition des modeéles discriminants

Notre présentation des modeles génératifs serait imcdampiéelle ne mentionnait pas,
méme brievement, la famille des modeéles concurrents deglemdénératifs : les modeles dis-
criminants. Un modéle discriminant n’est pas a propremariepun modele de raisonnement
sur l'incertain. Il s’agit plutdt d’un classifieur dont lesines performances et la facilité d’uti-
lisation en font un modéle trés largement employé en apissage. Le principe général des
méthodes discriminatives consiste a projeter les donnges dn espace géométrique dans le
but de trouver un hyperplan séparant ces données selorldssea’appartenance. La figurs
montre un espace géométrique de dimension 2 ou les exenlps étre séparés linéairement
en deux classes par la droite d’équatiQn+ a,x; + asxs = 0.
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Temps anticyclonique 0.2

Ciel de traine 0.25 05
Depression 0.4 ’
Orageux 0.15

Temps
anticyclonique

Pluie 0.1

Orageux Soleil 0.9

. Orage 0.0
Pluie 0.4
Soleil 0.1
Orage 0.5

Ciel de taine

Depression Pluie 0.4

Soleil 0.5

Pluie 0.7 Orage 0.1
Soleil 0.3
Orage 0.0

i . Climat
Climat elliey

- . Ta Ct D O
Temps anticyclonique 0.2 Ta 05 0.0 0.4 04

gie' O 8'25 ' Cct 0.9 01 00 0.0

OepreSS'O” 015 D 0.0 0.4 0.0 0.0

rageux : O 0200 08 0.0

N A

Temps Temps Temps
Ta Ct D O Ta Ct D O |

Pluie 01 0.4 0.7 0.4 Pluie 01 0.4 0.7 0.4

Soleil 0.9 0.5 0.3 0.1 Soleil 0.9 0.5 0.3 0.

Orage 0.0 0.1 0.0 0.5 Orage 0.0 0.1 0.0 0.5

FIG. 4.7 — Un réseau bayésien dynamique modélisant le procassésrologique
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xoA

ao+aixi+azxz=0

FIG. 4.8 — Exemple de données linéairement séparables

Des modéles ont été proposés pour des probléemes plus caapt@mme, par exemple,
des problemes ou les données doivent étre séparées en plieixielasses, ou encore des
problemes ou la séparation linéaire est impossible sanwgehda dimension de I'espace géo-
métrique. Le modele des séparateurs a vaste margéypport Vector Machine (SVIMeste le
modéle discriminant qui remporte, a I’heure actuelle, lesgirand succés et continue d’étre le
plus étudig Cornuéjols & Miclet, 2002

4.4.2 Modeles discriminantsysmodéles géenératifs

Méme si les méthodes discriminantes affichent, en générahailleures performances que
les méthodes génératives, la performance n’est pas I'enigitére dont il faut tenir compte
dans le choix d’'un modéle. Les auteurs[d&aimet al., 2004 avancent plusieurs arguments en
faveur des réseaux bayésiens. Nous résumons ici les arguiprércipaux.

Pour de nombreux domaines d’application, les connaissaré@essaires a la conception du
modeéle souhaité sont souvent insuffisantes et hétérogénetes avantages des réseaux bayé-
siens qui est mis en avant est une acquisition et une motiéfidacile de ces connaissances
au sein du modele. Leur expression s’effectue intuitivernpan de simples liens de causalité
et le pouvoir d’expression trés abstrait des variablestailes permet de les intégrer au sein
d’'un modele unique quelle que soit la nature de ces conmaissa regles logiques, données
numériques d’apprentissage, données statistiqgues ovegm@babilités subjectives d’experts.

La représentation graphique des connaissances et de meractions peut étre comprise
rapidement par un utilisateur, contrairement aux modégichinants dont le fonctionnement
reste opaque pour les non initiés. De plus, le réseau obteptése a I'interrogation d’un uti-
lisateur soucieux de diagnostiquer les raisons d’une ms@Becision prise par le systéeme ou
encore de prévoir son comportement dans des situations car@bsentes dans les données
d’études disponibles.

68



4.5. L'utilisation des réseaux bayésiens dans le TAL

Enfin, le choix du réseau bayésien aux dépens d’'un modeleérdisant n’est pas irré-
versible. En effet, il est toujours possible de “traduirei iéseau bayésien en un SVM et de
bénéficier des performances de ce dernier modéle. Dans s [tDénoyer, 200k détaille les
différentes procédures possibles et résume f@aaoyer & Gallinari, 200%les gains obtenus
sur une tache de recherche d’information.

4.5 Lutilisation des réseaux bayésiens dans le TAL

Le plaidoyer de la section précédente a été rédigé par deshehes travaillant dans le
domaine de I'apprentissage automatididaim et al, 2004. La défense du modéle repose
donc logiquement sur des arguments généraux de ce domaane. d@tte section, au travers
de divers travaux qui ont employé les réseaux bayésiensesextensions du modele, pour
des problémes de TAL, nous soulignons les caractéristiquesn font un tres bon modele
d’inférence pour le domaine du TAL.

La communauté s’entend pour dater les premiers travauxesuréiseaux bayésiens dans
les années 1980 et les premiéres applications dix ans phiisGast donc un modéle récent,
si I'on fait exception du classifieur bayésien naif et des MMGi commence seulement a
étre employé par la communauté du TAL, malgré les intéréisgpgsente. Ses propriétés lui
permettent d’exploiter les annotations d’entrée en dégstldurs imperfections.

4.5.1 Une adaptation automatique au domaine du corpus

Le premier article que nous présentofSahamiet al, 1999, décrit un systéme de Re-
cherche d’Information (RI) spécialisé pour la distinctaesspamset dese-mails Méme si les
auteurs n’emploient pas, a proprement parler, un réseagsbEry mais un classifieur bayésien
naif, ils soulignent clairement le premier intérét d’unsddieur bayésien. L'adaptation auto-
matique du classifieur au domaine du corpus réduit I'impactetreur d’estimation dans la
décision.

Les auteurs partent du constat que les premiers fiftréisspamqui reposaient sur un en-
semble de régles logiques rigides étaient mal adaptés @iier tche obligeant I'utilisateur
a corriger les regles, une tache longue et fastidieuse. Holement lespammeurgontour-
naient facilement les regles standard mais ces dernierpeunaient satisfaire tous les utilisa-
teurs. Une régle filtrant tout message comportant le motdkdaconvient certainement pour
un étudiant en informatique mais pas pour un commercialigustrie pharmaceutique dont ce
produit apparait régulierement dans la correspondance@héque. Le systeme doit étre fondé
sur un mécanisme capable d’adapter automatiquement lanads informations utilisées lors
de la classification en fonction du corpus qui est constaldrsles besoins de I'utilisateur. Plus
précisément le mécanisme doit réviser ses connaissanaegaa des caractéristiques d’'un
corpus d’'un domaine particulier. La solution pour nos argeéside dans I'apprentissage des
parametres du classifieur bayésien naif de la figude

Leur systéme regroupe trois types d’attributs pour filteerd-mails Le premier type d’at-
tributs est un vocabulaire calculé automatiquement suranpus d’apprentissage et composé
des 500 mof® qui apportent le plus d’information. Chaque \Mot;, marque la présence ou

26Le nombre a été déterminé a partir des expériences et peunétifié.
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FIG. 4.9 — Un classifieur bayésien naif pour le filtrage demsails

I'absence du™¢ mot du vocabulaire dans un mail inconnu devant étre classé&etond type
d’attributs est une courte grammaire qui reconnait lesesgions les plus employées par les
spammeursomme “FREE !". Enfin le dernier type d’attributs reléve lesactéristiques géné-
rales du mail comme le pourcentage de caracteres non-alpté@aigues dans le sujet du mail
ou encore le domaine de I'expéditeur et I'heure d’envoi dersail. L'apprentissage des para-
metres a été réalisé sur un corpus d’entrainement réel, @588ilset spamsd’un utilisateur
recus en un an. Le corpus de test est, lui, composé des 222 hedilomadaires du méme
utilisateur. Un mail est rejeté comnspamsi le classifieur chiffre une probabilité égale ou su-
périeure a 0.999 pour cette classe. Les auteurs préferesgmier urspama I'utilisateur plutot
gue de rejeter ur-mail Les résultats obtenus sont satisfaisants car aeauailn’est rejeté et
39 des 45pamssont écartés par le systeme.

Nous revenons dans les expériences des chapitres suivaries saisons et le profit que
I'on peut attendre de cette adaptation automatique poutelita chute des performances d’un
systeme d0 au changement de corpus.

4.5.2 Laprise en compte de la fiabilité des informations

Les travaux d¢Roth & Wen-tau, 200Rdéfendent un autre aspect des RB que nous avons
déja largement développé au début de ce chapitre : la plitgsita raisonner a partir de connais-
sances incertaines. On retrouve une intention similains ¢ks travaux deDing & Peng, 2004
pour une tache de modélisation et de fusion d’ontologies.

[Roth & Wen-tau, 200Rremarquent que les systémes traditionnels d’extractioriatima-
tion traitent I'étiquetage des entités nommées séparédecelui des relations. Les erreurs de
reconnaissance des entités se propagent donc a la reczanm@@gles relations et, inversement,
une erreur dans la reconnaissance d’'une relation empéctiésdenbiguiser le type de ses ar-
guments. Or, I'apparition des entités et celle de leurdigaia ne sont pas indépendantes : dans
des textes de faits divers par exemple, savoir que les ent#éy sont des noms de personnes
renforce la probabilité qu’elles soient les arguments d’telationx est I'assassin de.y

En reconnaissant les entités et leurs relations simultané[Roth & Wen-tau, 200Pmontrent
comment le RB peut tirer profit de cette dépendance mutueliaattributs pour corriger les er-
reurs d’'assignation de leurs valeurs.

Le systéme dERoth & Wen-tau, 200Pa pour tache d’extraire simultanément les arguments
et les relations binaireétre_I'assassin_det étre_né_adans un petit corpus journalistique ou
sont mélangées 245 phrases contenant la relétien I'assassin_del79 phrases avec la rela-
tion étre_né_aet 502 phrases sans relation. Pour alléger les calculs dulRk&mplifient le
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FIG. 4.10 — Unloopy bipartite DAGpour I'extraction simultanée des relations et de leurs-argu
ments

probleme en séparant le réseau. Chaque entité ou relatioecesnue indépendement par un
classifieur. Les informations décrivant les EN et les relaisont classiques. Pour les EN, les
auteurs mentionnent les mots précédant 'EN, leur étiguetirphosyntaxique et des diction-
naires de noms propres par exemple, et pour les relatiomsdesautour et entre les arguments
ainsi que les synonymes Wéordnetdes verbekill etborn. Les probabilités des classifieurs sont
ensuite passées en parametre au réseau de la fidurqui infere la relation la plus probable
compte tenu des arguments.

Les auteurs veulent tenir compte des dépendances mutealiesles entités et leur rela-
tions. lls considérent une extension particuliere des RBlobpy bipartite DAGqui autorisent
les circuits dans le réseau et pour lesquels un algorithimm&dénce approximatif a été proposé.
La validation du modeéle est obtenu en comparant les résultt classifieurs indépendants et
ceux du systeme complet. Les auteurs rapportent une patigebdu rappel du systeme complet
mais une augmentation de sa précision : les contraintelsexpiime corrigent les incohérences
produites par les classifieurs indépendants.

4.5.3 Un biais de représentation réduit

La qualité la plus remarquée des RB par les chercheurs du &ste rsans doute, la facilité
avec laquelle ils peuvent intégrer des informations héines. Une qualité précieuse lorsque
I'on sait que le traitement d’'un document nécessite un graordbre d’annotations de com-
plexités et de natures variées.

Dans sa thesfDenoyer, 2004 I'auteur réfléchit sur la récente évolution de la recherche
d’information. Les résultats principaux que nous discetichse trouvent résumés ddi¥noyer
& Gallinari, 2004. L'apparition des documents XML, et plus généralement desuchents
structurés, a modifié la problématique de la RI. Son objeeti§’arréte plus a la classification
des documents pertinents pour une requéte d’un utilisatearsysteme de recherche d’infor-
mation doit aussi étre capable d’isoler les sous-partigsgates d’'un document et de les sou-
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_ | Document

FIG. 4.11 — Exemple d’'un réseau bayésien associé a un documssttsé

mettre a l'utilisateur. Pour ce faire, le contenu textued decuments n’est plus le seul élément
sur lequel doit reposer la classification, la structuredogidu document ainsi que les contenus
multimedia doivent étre examinés pour apprécier la cladseedpartie ou de la totalité d’'un
document inconnu. La solution apportée repose sur les RBy&&me construit pour chaque
document un réseau propre au document (voir la figutéd).

L'auteur distingue artificiellement deux types de nceuds nteuds structurels qui marquent
les paragraphes, les titrestc. et les nceuds de contenus qui contiennent les informatians te
tuelles, des imagesjc.Le choix de I'auteur pour la représentation des images dettaire-
ment simple. Une image est un histogramme des couleurs gontgose. L'image est le seul
contenu non-textuel considéré lors des expérimentatiomnsysteme dispose d’'une représen-
tation qui integre la structure logiqgue du document aing g@s contenus. Il est alors possible
de calculer la classe du document complet en calculant laapitité de la racine de I'arbre
ou seulement la classe d’'une partie du document en caldalgmbbabilité d’un sous-arbre.
Trois corpus ont servi pour I'évaluation du systeme. Le pezmorpus est composé d’articles
d’'informatique aux format XML, le second de pages HTML ddesiveb de différents dépar-
tements d’informatique et le dernier de pages HTML variémgenant du texte et des images.
Les performances du systeme ont été comparées avec cellesldssifieur bayésien naif, d’'un
SVM et de deux SVM construits a partir des réseaux bayestnsles deux premiers corpus
ou les images sont absentes, les scores des modéles datissont supérieurs aux scores des
modéles génératifs, les SVM construits a partir des résbaygsiens I'emportant sur le SVM
classique. La représentation vectorielle des SVM ne pepasta représentation des images.
Les SVM ne peuvent donc pas classer les documents du deomparsc Seuls les résultats des
RB avec et sans la représentation sont publiés. La présesdendges, méme avec une repre-
sentation fruste, augmente les performances du systéeme.
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Les conclusions deDenoyer & Gallinari, 200kmettent en avant I'expressivité du modéle.
Toute information dont le contenu a la possibilité d’étrdurit par un modéle génératif peut
enrichir le modeéle et infléchir la décision du systeme. Lesléhes génératifs n’intégrent plus
uniquement des informations textuelles mais des infownathétérogénes comme les images,
la structure logigue d’un document ou encore des donnétistisfaes (voir ci-dessukSahami
et al, 1999). Cette richesse dans la description réduit le biais deésgmtation des objets
envisageés par le systeme lors d’'une inférence et amélisrpeséormances globales.

Ces conclusions sont partagées [fzeshkin & Pfeffer, 200Bdans un travail d’extraction
d’information (El). Le systéme Bayesian Information Extian Network (BIEN) extrait au-
tomatiquement des informations ciblées telles que la datkeu et le (ou les) invités dans
un corpus d’annonces de séminaires. Les annonces étamxties $emi-structurés, le systéme
recourt a différentes connaissances linguistiques pdusueer les informations. Les auteurs
énumerent un ensemble d’informations classiques powr téthe (les tokens, les lemmes, les
catégories syntaxiques et les entités nommeées). lIs tie@ussi compte des constituants syn-
taxiques et soumettent I'idée de compléter les EN par dasegak d’hyperonymie calculées a
partir de WordNet. Ce travail montre comment un modéle phmplexe, le RBD, intégre dans
une unique représentation les attributs classiques ded&d indices de surface moins fiables
ainsi que l'ordre des composants de I'annonce. Chaque tddeexte est représenté par un
instant du RBD (voir la figurd.12).

Le RBD contient les attributs linguistiques observablesiajue la variable cachéeible
dont on recherche I'attribut le plus probabl@ate-debut, Date-fin, Lieu, Invité, Autegl I'attri-
but Autredécrit les tokens que I'on ne souhaite pas extraire. Une aatiable caché®erniere
Cibleconserve l'information du dernier composant rencontrésdaséquence. La variabbeg-
ment du Documerdont les attributs sorifitre_Document, Corps_Documesitue la position
logique du segment dans le document. L'évaluation du RBEé a&fi¢ctuée sur un corpus de
référence pour les annonces de séminaire et les résultatsieds sont similaires a ceux des
meilleurs systemes de I'état de I'art sauf pour la recorsaaise des attribuBate-finet Lieu
ou le RBD fait mieux que ses concurrents.

4.5.4 Un apprentissage automatique du réseau possible

La derniére étude que nous présentdBsuckaert, 200R est sans doute I'une des plus
abouties puisque I'auteur s’assigne une double tacherd&idan d’'information et surtout montre
que lI'apprentissage automatique du réseau est non seuledadisable mais aussi bénéfique
pour le TAL.

Dans la premiére tache d’extraction il lui faut extraire tesnposants des affiliations d’'un
corpus d’articles pharmaceutiques et, dans la deuxienne tdes éléments des références bi-
bliographiques d’'un corpus de notices bibliographiques MMC réalisent cette tache d’ex-
traction comme une tache de classification et obtiennerdrgiament de bons résultats. Mais
le formalisme est limité car il n’est possible d’observeiuquseul attribut. L'auteur reproduit
I'idée mais avec le modéle plus général des RB. Chaque ségeshdécoupée éokensd’un
ou plusieurs mots. Les tokens sont décrits par des attiauitss. Par exemple, les tokens d’'une
affiliation sont décrits par les variables :

— étre_institut vraie si le token est une des chaines de 'ensemble {Hdspiéversity...},

fausse sinon;

73



Chapitre 4.

Les modeles génératifs

FIG. 4.12 — Un réseau Bayésien Dynamique pour I'extractionraatmue d’annonces de sé-

minaires
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4.6. Conclusion

Classe)

FIG. 4.13 — Un réseau Bayésien pour I'extraction d’information

— étre_code_postalraie si le token est reconnu par une expression réguliéere ;

— étre_ville vraie si le token appartient a un dictionnaire de noms desjl
L'auteur modélise une fenétre de trois tokens successifslé/schéma de I'auteur figude 13
et les ordonne grace aux VA-1,Ti,Ti+1 dont les valeurs possibles sditst,Mid,Last

L'auteur compare les performances de plusieurs réseauisagutomatiquement. Les pa-
rametres sont appris sur un ensemble de données d'appeagisomplet. Les structures des
réseaux sont apprises avec deux algorithmes différentsa ta scores, K2 et B, auxquels
I'auteur impose différentes structures initiales pouppeentissage.

L’'évaluation sur la tache d’extraction d’information défl@tions mesure les performances
d’un systeme a base de regles logiques (87.1% Acc), d’'usifiag bayésien naif dont les per-
formances se situent autour de 93.5%Acc et de différents &1 lé plus performant obtient
un score de 96%. L'ordre des performances est sensiblememntigue sur la deuxiéme tache
avec des performances générales moins bonnes (94.4% pueilleur RB). Selon I'auteur, il
apparait que les RB les plus complekesles RB avec la structure la plus profonde, obtiennent
les meilleurs résultats bien qu’un plafonnement des résuste dessine au dela d’'une structure
admettant plus de 5 générations. Des améliorations sorgag@es avec I'ajout d’attributs spé-
cifiques au domaine et un changement du modele au profit desg@Bbtenir compte de la
classe attribuée au token précédent (une expérience sugmigire de I'auteur, ou la classe des
tokens précédant le token a classer est fournie au RB, amé&i® résultats de 2%).

4.6 Conclusion

Pour des raisons pratiques, nous avons restreint la pedgente la famille des modéles
génératifs aux modeles qui nous intéressent directemerst ciatravail. Nous avons défini et
détaillé le fonctionnement du modéle d’'inférence sur légogre systeme de résolution d’ana-
phore repose, le modele des réseaux bayésiens.

Ce modeéle est tres intuitif puisqu’il représente graphigaet les liens d’influence entrete-
nus entre les différents attributs des objets du monde cetgermet de quantifier ces influences
grace a un ensemble de probabilités conditionnelles aesoeau modele. Il généralise des mo-
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deles d’inférence largement utilisés dans le domaine du, T&\tlassifieur bayésien naif et les
modeles de Markov cachés. La structure du réseau souffendept de deux contraintes im-
portantes : elle ne doit pas comporter de cycles et une fais fele est définitive. La premiére
contrainte facilite les calculs et ne géne pas la concept®notre systeme. La seconde, en
revanche, devra étre levée dans le chagifpeur modéliser correctement le probléme du choix
de l'antécédent.

Dans ce travail nous avons traduit le probleme de la résmiatianaphore comme une tache
de classification. Nous aurions pu préférer aux réseauxsay® d’'autres modeles d’appren-
tissage qui obtiennent généralement de meilleures peafioces, les modeéles discriminants. La
performance est un critere essentiel dans le choix d’'un fleol&is, pour le domaine du TAL,
l'intégration, l'interprétation et 'adaptation des canssances du modéle nous semblent étre
des criteres plus importants comme le soulignent les tradau’état de I'art que nous avons
cités.

A l'instar des modeéles discriminants, le réseau bayéseri tompte de la fiabilité respec-
tive des attributs a sa disposition dans sa décision etufiieestape d’apprentissage pour évaluer
'importance des attributs du corpus traité. Mais ce mod&pose d’'autres avantages par rap-
port aux modeles discriminants. Nous avons vu dans le aledpitue le biais de représentation
est trés élevé en TAL en raison d’'un choix difficile des attt#discriminants pour une tache
d’annotation particuliere. Il est donc nécessaire d'indéde plus d’informations possibles au
sein du modéle pour réduire ce biais. Le modéle des RB periétgrer facilement des infor-
mations de natures variées, alors que cette intégratigiwestlifficile voire impossible avec les
modeles discriminants. Un autre avantage du modéle vidtinhterprétation naturelle des liens
d’influence de la structure du réseau, méme par des nonsinfiétte propriété conjuguée a la
maturité naissante des techniques d’apprentissage atigoimae la structure rend possible la
découverte de nouveaux liens d’influence pertinents arghkatianalyse des structures apprises
automatiqguement. Enfin le choix du modéle des RB n’est pasitigfiuisque nous pouvons
modéliser un SVM équivalent au RB défini pour une tache etrespé meilleurs résultats.
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Dans ce chapitre nous présentons un travail préparatoiser@sblution automatique des
anaphores. Comme nous 'avons rappelé dans la se2tiof avant toute résolution des ana-
phores, il convient de distinguer les pronoms impersondetspronoms anaphoriques. Nous
proposons ici un filtre pour les pronoms impersonnels reposar un réseau bayésien. Notre
intention est de valider nos choix et d’évaluer les qualitésnotre modéle sur cette tache de
classification qui est plus simple que celle du choix de éaatent.

5.1 Comment filtrer les pronoms impersonnels ?

Dans cette section nous cherchons uniquement a différdasipronoms impersonnels des
pronoms anaphoriques.

Certains auteur§Boyd et al,, 2004, [Evans, 200l suggérent un classement plus riche
pour le pronomnit. Aprés une étude en corpliEvans, 200]Ldistingue sept types de pronoms
différents que nous reportons brievement avec les exerndpléauteur :
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— les pronoms anaphoriques nominaux : le pronom renvoie ¥ntagme nominal préce-
demment mentionné dans le discours,

Do not sweep [the dustivhen dry, you will only recirculate [it]

— les pronoms anaphoriques clausaux : le pronom se rapponte proposition précédente,
[One day in 1970, fifty thousand women marched down fifth Aveénilew York]. [It] ;
is said to have been the biggest women’s gathering sinceagaftiays.

— les pronoms anaphoriques d’action : le pronom réfere a ntagyne verbal d’'une propo-
sition précédente,

Mays [walloped four home runs in a span of nine inning#jcidentally, only two did
[it] ; before a home audience.

— les pronoms cataphoriques : le pronom réfere toujours antécédent qui est un syn-
tagme nominal, mais il le précéde,
when [it]; fell, [the glass] broke.

— les pronoms discursité: le pronom est anaphorique mais le lecteur doit recourirsa de
inférences non triviales pour déterminer le référent dunpro qui peut étre un théme
abstrait du discours,

Always use a tool for the job it was designed to do. Alwaysasis torrectly. If [it] feels
very awkward, stop

— les pronoms impersonnels : le prondtme renvoie a aucun objet du discours, il est
sémantiquement vide ou encore impersonnel,

It is worth having more than one size or a good-quality sehuiterchangeable bits.

— le pronom idiomatique ou stéréotypique : le pronom est nsgranel et il apparait dans
des expressions figées de la langue,
| take it you're going now

L'auteur analyse finement ce phénomeéne car il entend spEridihpprentissage des regles de
reconnaissance pour chaque type de pronom. Cette graawatitrop précise pour la tache que
nous nous assignons dans ce chapitre. Nous cherchons oragua distinguer les emplois im-
personnels des emplois anaphoriques pour lesquels il@atnde rechercher 'antécédent (voir
la sections.1.3pour une définition formelle de cette tache). Nous regrosptans la catégorie
impersonnelle les pronoms idiomatiques et les pronomsrisapaels, les autres catégories sont
considérées comme anaphoriques.

5.1.1 Lesfiltres reposant sur des informations syntaxiques

L'un des premiers systemes distinguant les prondrmapersonnels et anaphorigues a été
congu pafPaice & Husk, 198J7 Les auteurs s'appuient sur un ensemble de régles de logique
du premier ordre pour distinguer les occurrences impersibesdu pronom. Si 'une de ces
regles reconnait une séquence qui contient une occurrenm®domit, le systéme conclut que
le pronom est impersonnel. Si aucune regle ne reconnalglzesée, le systeme conclut que
le pronom est anaphorique. Notons que cet ensemble de ggliedacilement étre réexprimé
par un vecteur d’attributs numériqu¢Raice & Husk, 198l7remarquent que les séquences qui
introduisent lest impersonnels partagent une forme remarquable (elles cowené par unt
et se terminent par un délimiteur comnwe that, whether).méme si le détail des régles va-

2TextuellementDiscourse topic
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rie d'un délimiteur a I'autre. Les contraintes portent seicbntexte gauche (le pronom ne doit
pas étre précédé immeédiatement par certains mots cdrefoee, from, to.), sur le nombre de
mots séparant le pronom et le délimiteur (ce nombre doitigfégieur a 25 mots), et enfin sur
les éléments lexicaux présents entre le pronom et le délim{ia séquence doit contenir ou
ne pas contenir certains mots appartenant a des classasesotd mots, par exemple les mots
exprimant une modalité propositionnelle,q. certain, known, uncleal..Les tests réalisés par
Paice montrent que ces regles réalisent un bon score av##Adc sur un corpus technique.
Cependant leurs performances se dégradent si on les apgliges corpus de natures diffé-
rentes. On observe que le nombre de Faux Positifs augmegtte. &ligmentation est die a une
erreur d’estimation, les attributs qui sont discriminasusles corpus techniques ne I'étant plus
des lors que la nature du corpus change. Nous commentongahcgééphénomene lors de la
derniere expérience de cette sectio8.3

Afin d’éviter cet écueil[Lappin & Leass, 199¥4propose des régles plus contraintes sous la
forme d’automates a états finis. Les automates reconnaidesiséquences spécifiques comme
It is not/may becModaladj>; It is <Cogv-ed> that <Subject- ou <Subject- est un syn-
tagme nominal qui doit étre le sujet d’'un verbe de la phradédpdaladp> et <Cogv> sont des
classes d’adjectifs modaux et de verbes cognitifs connus iptroduire dest impersonnels
(par exemplenecessary, possibket recommend, think Ce systéme a une bonne précision (il
produit peu de Faux Positifs), mais il a un mauvais rappeir@buit beaucoup de Faux Néga-
tifs). Avant d’expliquer cette chute du rappel remarquons,qcomme les automates décrivent
entierement un ensemble de séquences finies, elles-méruegydeurs finies et connues, il est
possible de retraduire ces automates par des vecteurshilitgsthnumériques mais ceux-ci sont
plus complexes que dans les vecteurs d’attributs codamé¢gss logiques dEPaice & Husk,
1987. Il faut noter également que les propriétésivre_immédiatemeret 'appartenir_a_la_
classe_sémantiquétroduites par[Lappin & Leass, 1994et non présentes darBaice &
Husk, 1987 ne sont pas des attributs fiables. Seules les séquencesssgant reconnues, ce
qui pose le probléme des petites variations qu’on obsenmmus. Il est par ailleurs difficile
d’obtenir des classes d’adjectifs et de verbes exhaustiimsi deux phrases tirées de notre
corpus, qui ne sont pas reconnues par les automatdsagpin & Leass, 199 It is well do-
cumented that treatment of serum-growat.lt is generally accepted that Bcl-2 exertd.es
occurrences du pronom ne sont pas considérées comme impeles car le verbdocumen-
ted ne figure pas dans la class€ogv> et parce que I'adverbgenerallyn’apparait pas dans
'automate précédent.

5.1.2 Les filtres s’appuyant sur des informations distributonnelles

Devant le bruit produit par les attributs fleappin & Leass, 1994 [Evans, 200]Lrenonce
a exploiter des propriétés aussi complexes et se concamtges attributs fiables. 1l exploite
uniquement des indices de surface. Une étape d’appregrissduit I'erreur d’estimation en
déterminant le poids des attributs discriminants pour lmaoe du corpus. Evans considére
35 attributs, des indices de surface syntaxiques et cargkx(ex. la position du pronom dans
la phrase, le lemme du verbe suivant...) qui sont extraiis @nsemble d’exemples annotés
manuellement. Le systéme classe les nouvelles instanaasyen d’'une métrique ddsplus
proches voisins. Les premiers essais réalisent un scoré.8&%Accsatisfaisant sur un corpus
de langue généraléLitran et al., 2004 reproduit un essai identique sur un corpus de Géno-
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mique. Parmi les attributs ddEvans, 200], il se limite aux 21 plus pertinents et classe les
nouvelles instances avec une Machine a Support de Vect¥iu)(S.a SVM obtient un score
de 92.71%.cc

Ces deux derniers systemes d’apprentissage reposentomémgi sur des indices de surface.
Pour se soustraire au probléme du bruit des attributs demsystid Lappin & Leass, 199%et de
I'erreur d’estimation de celui dgPaice & Husk, 198]7 ils délaissent les attributs utilisés par ces
derniers mais ce choix est critiquable puisqu’il augmeatbihis de représentation déja élevé
pour le TAL. En dépit de leur manque de fiabilité, les attribyi traduisent des connaissances
linguistiques sont pertinents pour notre tache. Nous smuig que ces attributs sont importants
et doivent intégrés au systeme en dépit de leur manque ditéabi

5.1.3 Ladistinction des pronoms, un probléme de classificiain

La distinction des pronoms impersonnels des pronoms amigpies se ramene, comme
un grand nombre de tache du TAL, a un probleme d’étiquetageedséquence du texte, icCi
le pronom. Attribuer une étiquette revient a associer a tmsgce la classe la plus probable.
Définissons formellement cette tache de classification d@sms impersonnels :

Soit,

— Corpusun ensemble de textes d’'un méme domaine,

— Corpus_entrainemergt Corpus_testleux sous-ensembles stricts disjointQi@pus

— (1 et(, les classes des occurrences des pronoms impersonnelpbbeagaes présents
dansCorpus

On définite une occurrence d’'un pronom présent d@wwpus_entrainemente pronom
est décrit par un vecteur= a4, ...a, d’attributs a valeurs dans un ensemble fini quelconque ou
chaque attribut; a été sélectionné sur la base d’'une analyse humai@®gris_entrainement
Pour toute de Corpus_testnotre classifieur attribue

la classe”; & I'exemplee si P(Pronom=Impersonre)>P(Pronom=Anaphoriqye) et
la class&’; sinon.

Ni les régles ni les indices de surface ne sont des indicaf@ables du statut du pronom
mais ils sont complémentaires : comme ils produisent des fasitifs et des faux négatifs
différents, il est intéressant de les combiner. Les regéeld dppin & Leass, 1994étiquetent
avec précision mais s’appliquent a tres peu d’occurrenegsranoms. Une solution consiste
a compléter leur faible rappel par celui, trés large, deteszde[Evans, 200l Seulement ces
regles sont imprécises et doivent étre corroborées pardsepce des indices de surface de
[Litran et al, 2004 et de[Evans, 200]L Le classifieur basé sur un réseau bayésien que nous
présentons permet, en exploitant des liens de dépendancenbiner ces indicateurs entre eux
et de tenir compte de leurs fiabilités respectives. Il faumni résultat global supérieur a celui
obtenu a partir de chaque indicateur exploité isolément.
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5.2 Un classifieur bayésien pour la reconnaissance des pro-
noms impersonnels

5.2.1 Modélisation et emploi du classifieur bayésien

Un choix de représentation aurait pu étre de réexprimerttabuas encodés dans les regles
des systémes d@aice & Husk, 198J7et de[Lappin & Leass, 199%et de les ajouter a ceux des
méthodes par apprentissage en un unique vecteur d’atticotiérent. Mais cette approche est
difficile a mettre en ceuvre : il serait nécessaire pour chamuerelle méthode de réexprimer
les attributs qu’elle exploite et de repenser la cohérencealiveau vecteur d’attributs. Notre
approche est plus simple : nous considérons les réglfRaiee & Husk, 198J7et de[Lappin &
Leass, 1994comme des attributs a part entiére que nous complétonsgatttiduts déLitran
et al, 2004 et de[Evans, 200]Lqui ne sont pas déja inclus dans les régles précédentes.

Le classifieur bayésien (CB) que nous avons utilisé pouseldss occurrences imperson-
nelles est décrit par la figue 1 Lattribut représentant le fait qu’une régle deappin & Leass,
1994 ait reconnu une séquence est coloré en gris, en blanc celoomespond aux régles de
[Paice & Husk, 1987 enfin en noir les attributs dd.itran et al, 2004 et [Evans, 200]L Le
nceud de prédiction est le nogRobnom au centre. Il estime la probabilité pour une occurrence
donnée du pronom d’étre impersonnelle ou anaphorique.

Pronom_Role_Grammatica| Un
Sujet Deux
Objet Trois
Mot_P dent_P "
ot_Prece en ronor Preposition Plus
Preposition Autre
Non Preposmo Longueur_Pronom_Delimiteu
Reconnu Inferieur_egale_trois
Pronom_Debut_Resun Non_reconnu quatre
Pronom —

Debut

Superieur-onze

Non_debut Impersonnel
i Anaphorique Sequence_Contient_Adijectif
Connu
Pronom_Debut_Phras l Inconnu

Debut equence_Contie 0 Sequence_Contient_Verbd

Non-debut

Connu Connu
Inconny Inconnu
Pronom_Debut_Propositio \ / De||eur
Mot Regle Paice| That
Virgule Reconnu Whether—if
Point Non_reconnu Which-Who
Other

FIG. 5.1 — Un réseau bayésien pour la classification des proitampersonnels

A I'heure actuelle, seule une expertise linguistique datbats décrits dans I'état de I'art
5.1justifie les attributs retenus et la structure de notre CBudNenvisageons des expériences
supplémentaires a celles que nous présentons dans cette ithécomparaison de notre struc-
ture avec des structures apprises automatiquement etaexhdles dépendances significatives
ignorées lors de notre expertise permettrait de vérifiereetnadifier la structure du CB ac-
tuelle.
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Nous donnons la signification qualitative des variableataiées (VA) et des différents liens
d’influence qui composent notre RB.

[Mot_Precedent_Pronom | Si le mot qui précede immédiatement le pronom est une pré-
position, le pronom est sans aucun doute anaphorique. &estul attribut qui per-
met de discriminer sans erreur les occurrences anapharid@gronom, d’ou l'arc de
(Mot_Precedent_Prononppintant suiPronom

[Pronom_Debut_Proposition | La position du pronom dans la proposition influence la
probabilité que le pronom soit impersonnel. S'il est précdulin point ou d’'une virgule
cela renforce la probabilité que le pronom soit impersonhel plus de chance d'étre
anaphorique s'il est précédé d’un mot.

[Pronom_Debut_Phrase etPronom_Debut_Resume | Si le pronom est I'un des 3 pre-
miers mots de la phrase ou du résumé, nous considérons quanienp commence une
phrase (resp. un résumé). Cela renforce la probabilité spitiimpersonnel. Si le pronom
est en début de résumé alors il est aussi en début de phrdsdaktd’étre en début de
phrase implique que le pronom est précédé d’un point.

[Pronom_Role_Grammatical | La probabilité que le pronom soit impersonnel augmente
s'il est sujet et baisse dans les autres cas.

[Regle_Lappin | Si la séquence qui contient le pronom est reconnue par ummaitiéode
[Lappin & Leass, 1994 la probabilité gu’il soit impersonnel augmente fortement

[Mot_Inconnu ] Nous avons modifié les automates[tl@appin & Leass, 199pour qu'ils
puissent admettre un maximum de 3 mots inconnus dans legrsgegiqu’ils recon-
naissent. Plus il y a de mots inconnus dans la séquence, ffaitemate est fiable.

[Delimiteur ] Cette VA fixe la nature du premier délimiteur rencontré dansdquence.

[Longueur_Pronom_Delimiteur | Cette VA détermine le nombre de mots qui séparent
le pronom du délimiteur. Nous avons restreint la longueuximale a 10 mot&. Plus
la distance entre le pronom et le délimiteur est importartésle délimiteur est fiable.
Cette dépendance est exprimée par I'arc allariDeiémiteur  a
Longueur_Pronom_Delimiteur

[Sequence_Contient_{nom,verbe,adjectif} | Ces VA déterminent si, parmi les
mots présents entre le pronom et le délimiteur, figure un namvérbe, un adjectif ou
un adverbe) qui a déja été rencontré entre une occurrenceodem impersonnel et un
délimiteur dans une ou plusieurs séquences du corpus dieatnent. La présence d’'un
tel mot augmente la probabilité pour le pronom d’étre imperel. Nous avons acquis
automatiqguement ces classes de mots (la procédure est caéenaans la sectidn2.2

[Regle_Paice ] Silaséquence qui contient le pronom est reconnue par utedéfPaice &
Husk, 1987, la probabilité qu'il soit impersonnel augmente. Les antiiquent que I'im-
portance de cette influence dépend de la nature du délimdeua position du pronom
dans la proposition et de la présence d’un mot connu entrélimideur et le pronom.

Les valeurs des probabilités conditionnelles sont appaskomatiquement avec I'approche
du maximum de vraisemblance a partir des données d’un cdifpagainement. Aucune valeur

28Une limite établie a partir des observations faites sur nopus.
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n’est manquante a I'exception de la variaBl®enom_Role_Grammaticdl'analyse syntaxique
ayant échoué sur certaines phrdeke role grammatical du pronom est indisponible. Pour
ces expériences préliminaires, nous avons choisi uneigolfzcile a mettre en ceuvre. Nous
avons retranché 20% des pronoms du corpus (soit environ iB®MS) que Nous avons ana-
lysé automatiquement, corrigé et complBdphonseet al, 2004. La valeur des probabilités
conditionnelles calculées sur cette partie de corpus nexvsust de valeua priori pour la VA
Pronom_Role_Grammatical

lllustrons avec un exemple concret. Parmi 2 000 occurredcepronomit d’'un corpus
d’entrainement, les régles fleappin & Leass, 199reconnaissent 649 des 727 pronoms im-
personnels de ce corpus d’entrainement et elles recoenaigsort 17 pronoms anaphoriques.
Nous calculons les probabilités du nofReple _Lappin

P(Regle_Lappin=Reconfieronom=Impersonnel)=0.89¢t

P(Regle_Lappin=Reconifronom=Anaphorique)=0.0F8,
qui expriment les valeurs attendues pour les FN et les FRufisopar les regles de_appin &
Leass, 1994

Durant I'étape d’inférence, nous appliquons toutes letegegrécédentes et nous détermi-
nons les attributs restants sur les séquences contenénpuis nous assignons les valeurs des
observations aux VA correspondantes. Une nouvelle prditiabist calculée pour la variable
du nceudPronom : si elle est supérieure ou égale a 50 % l'occurrence du progstrolassée
impersonnelle; elle est anaphorique dans le cas contfamesidérons la phrase extraite d’'un
corpus de Génomique :

It had previously been thought that ZEBRA's capacity toupsEBYV latency...

et appliquons les régles deappin & Leass, 199%4et les régles déPaice & Husk, 198J7sur
cette séquence :

— comme aucune régle deappin & Leass, 199%ne reconnait la séquence, méme en tolé-
rant 3 mots inconnus, nous posons les observaBgRegle Lappin=Non-reconnu)=¢it
P(Mots_inconnus=Plus)=1

— comme une régle dgPaice & Husk, 198[7reconnait la séquence avec 4 mots entre le
pronom et le délimiteuthat, nous posonP(Regle Paice=Reconnu)71
P(Longueur_Pronom_Delimiteur=4)=dt P(Delimiteur=That)=1,

— parmi les attributs restants, nous vérifions différentsefars :

— la séquence commence une phrase,

— cette phrase n’est pas la premiéere du résumé,

— la séquence contient I'adverpeeviouslyet le verbethink, des mots qui figurent par
ailleurs entre des pronoms et les délimiteurs dans le catfmmnrainement,

— le réle grammatical du pronom étant correctement calculés posons
P(Pronom_Role_Grammatical=Sujet)flbrsque I'analyse échoue, nous laissons les
valeursa priori)3L.

La probabilitéa priori pour le pronom d’étre impersonnel est de 35%5%ais les nceuds

du classifieur sont modifiés pour tenir compte des obsensfiwécédentes. La probabiliaé

2%\oir la section5.2.2pour des précisions supplémentaires sur I'analyseur signta utilisé.
30S0it P(Regle_Lappin=ReconifRronom=Impersonnel)=649/727=0.8927
et P(Regle_Lappin=Reconifffronom=Anaphorique)=17/(2000-727)
31Les autres valeurs des nceuds sont assignées en conséquence.
32Nous avons déterminé la probabilité P(Pronom=Impers)mnek le calcul exacte décrit da#hd .2
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posterioricalculée pour cette occurrence est égale a 9% @¥e classifieur la considére comme
impersonnelle.

5.2.2 Présentation des corpus, des systemes et du protocexperimental
Les corpus d’expérience

Corpus Génétique : Le premier corpus avec lequel nous avons travaillé est upusode
génomiqudAlphonseet al, 2004. Il a été construit a partir de la baséedline®, une base
documentaire spécialisée dans les articles de recherafpendenique, qui a été interrogée avec
les mots clédacillus subtilis, transcription factors, Human, bloodlsegene and fusiarNous

en avons extrait 11 966 résumeés (environ 5 millions de mdta) dous avons isolé 3 206
phrases contenant 3 347 occurrences du proihom

Corpus Management : Le second corpus, le corpus Management, est un corpus g nou
avons construit spécialement pour nos expériences. llaaposé a partir d’'articles de re-
cherche en sciences économiques et sociales de la basendéssanceEconlit®>. Nous avons
sélectionné les 1 000 premiers résumeés (environ 225 000 netdsirnés en réponse a la requéte
benefits and marke€es résumés contiennent 585 occurrences du pranom

Annotation des corpus : Deux annotateurs humains ont analysé I'ensemble des eco@s

du pronomit. lls ont classé chaque occurrence soit comme anaphorigiueosame imperson-
nelle. Les annotateurs furent, apres discussion, d’acartbutes les étiquettes attribuées aux
occurrences.

Architecture générale du systéme

Nous avons constitué automatiquement les classes des wennss et adjectifs nécessaires
aux variablesSequence_Contient_{nom,verbe,adjectif} et nous avons enrichi
les automates déPaice & Husk, 1987 Nous nous sommes servi d’'une constatation rudimen-
taire : nous avons considéré que les occurrences de pronaras tfouvent dans les trois pre-
miers mots de la premiére phrase (autre que le titre) d’'unich@nt sont impersonnelles. Nous
avons interrogé le moteur de recherche Medline avec le tenined” et travaillé sur les 3 pre-
miers gigaoctet de résumés retournés. Parmi les 13 517 @resiphrases contenant le pronom
en premiére position, nous avons écarté 273 phrases quésemiaient pas de délimiteur dans
les 13 premiers mot®,.g.

it was investigated the influence of a diet with zinc suppteate®n on dynamic

of glycaemia, lipid profile, blood pressure and weight inetyg. .|

3Nous avons la encore déterminé la probabilite(Pronom=ImpersonndRegle Lappin=Non-
reconnu, Mots_inconnus=Plus, Regle_Paice=Reconnu, Leung Pronom_Delimiteur=4, Deli-
miteur=That, Mot_Precedent_Pronom=Non_Preposition, orim_Debut_Proposition=Point, Pro-
nom_Debut_Phrase=Non_debut, Pronom_Debut_Resume=i¢bnt, Pronom_Role_Grammatical=Sujet,
Sequence_Contient_nom=Inconnu, Sequence_Contiebhex@onnu, Sequence_Contient_adjectif=Connu)
avec le calcul exacte décrit dashdl.2

34Cette base de donnée est accessible lstipz//www.ncbi.nim.nih.gov/entrez/

35Cette base de donnée est accessible Istipz//www.econlit.org/
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5.2. Un classifieur bayésien pour la reconnaissance desgonsrimpersonnels

Nous avons obtenu 2177 séqueniteslélimiteurdifférentes qui complétent les automates
proposés palPaice & Husk, 198l Nous avons enfin regroupé les noms, verbes, adjectifs et
adverbes étiquetés par le TreeTagger présents dans lenségu

Pour déterminer les valeurs des autres attributs nous amptoyé une série de transduc-
teurs a états finis grace au logicighitex®®. Nous avons extrait le réle syntaxique du pronom au
moyen duLink Parserpour le corpus Management et d’'une versionLilik Parsef nommée
BioLG, adaptée au domaine de la génomi@iabin et al., 2003 pour le corpus Génétique.
Nous avons écrit et interrogé notre réseau bayésien avéd & Netica(en langage C). Les
caractéristiques techniques de I'outil sont commentéemerxe d¢Naimet al., 2004%7. Un
ensemble de scripts perl permet d’interfacer les entréles asorties des différents composants
ainsi que la gestion, via des requétes SQL, d'une base deédsmpermettant 'apprentissage
des fréquences et I'enregistrement des résultats. La figarchématise le systéme complet.

Les systemes en compétition

Afin d’évaluer notre approche, nous avons mis en concurrdneersions différentes de
notre systéme ainsi que le SVM fleitran et al, 2004. Les deux premiers systemes reposent
uniqguement sur les régles fleappin & Leass, 199%4et[Paice & Husk, 198[7que nous avons
réimplémentées. Les performances de ces systemes s@# delhos transducteurs appliqués
sur notre corpus. Notre classifieur bayésien et le classiiayésien naif qui lui est associé
(voir la section4.3.1et la figuré.3) sont les troisiemes et quatriemes systemes. lls sont tous
deux paramétrés a partir des fréquences d’un corpus dieatreent.

Le dernier systéme est le SVM utilisé daitran et al, 2004. Cependant, nous n’avons
pas appliqué ce systeme directement sur nos données. Nmsaouté les scores, qui ont été
obtenus par ce systéme sur un corpus de génomique simpaiie)es comparer aux notrEs
Les attributs utilisés par le SVM dg.itran et al, 2004 ne sont que des indices de surface,
nous prévoyons par conséquent de compléter ces résultatepa d'un SVM réalisant sa
classification a partir des mémes données que celles queamons soumises au CB. Comme
[Denoyer, 200% (voir la section4.4), nous espérons de meilleures performances avec cette
méthode de classification.

Le protocole d’expérimentation

Nos corpus étant de taille moyenne, nous avons procédé alidation croisée pour valider
les résultats de nos expériences. Nous sélectionnonsiaédaent deux tiers d’'un de nos corpus
pour calculer les probabilités conditionneleegriori. Nous appliquons ensuite notre CB, ainsi
que le classifieur bayésien naif (CBN) qui lui est associgamatrés grace a ces probabilités
sur le tiers restant ainsi que les systéemes a base de reglas réitérons 20 fois ces opérations
pour obtenir la moyenne des performances de chaque systgngecerpus choisi.

36Ce logiciel est téléchargeable a I'adresbétp://www-igm.univ-miv.fr/~unitex/
37Une version d’évaluation compléte est disponible a I'askeagtp://www.norsys.com/
38_es valeurs FP et les FN n’ont pas été publiées.
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Apprentissage

I l I ’ Parametres___

==
Systeme B
(Perl) q Pavicies

*’ (Netica;PI—C)

Inférence

Observations

FIG. 5.2 — Architecture du systéme pour la classification deagmtsit impersonnels
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5.3. Analyse des résultats

Pronom_Role_Grammatical Mot_inconnu
Sujet
Objet
Preposition

Reconnu
Non_reconnu

Mot_Precedent_Pronom Autre
Preposition

Longueur_Pronom_Delimiteu
Non_Prepositio Inferieur_trois
trois
Pronom_Debut_Resun -
Pronom Superieur-onze
Debut
Y Impersonnel \\\\\\\\\\\\s

Non_debut
on_debu Anaphorique

Sequence_Contient_Adjectif}
Connu
Inconnu

Pronom_Debut_Phras|

Debut
Non-debut

Sequence_Contient_Verbd

Connu
Inconnu

Pronom_Debut_propositiol

Mot
Virgule Sequence_Contient_No Regle_Paice| Delimiteur

Point Connu Reconnu ¥?
Inconnu Non_reconnu That

Whether-if
Which-Who
Oth

FIG. 5.3 — Un classifieur bayésien naif pour la classificationptesomst impersonnels

Méthode Résultats
Regles ddLappin & Leass, 1994° | 88.11 % | 12.8 | 169.1
Régles d¢Paice & Husk, 198]#° | 88.88 % | 123.6| 24.2

SVM del[Litran et al,, 2004 92.71%| - -
Classifieur Bayésien naif 92.589% | 74.1 | 19.5
Classifieur Bayésien 95.91% | 21.0 | 38.2

TAB. 5.1 — Résultats des prédictions pour la classification dasgms impersonnels (Exacti-
tude/Faux Positifs/Faux Négatifs)

5.3 Analyse des résultats

5.3.1 Laclassification bayésienne, une stratégie performee pour le TAL

L'objectif de cette premiére expérience est de mesurerde®pnances de notre CB et de
les comparer avec celles des systemes de I'état de I'arts Baons effectué ces mesures sur le
corpus de Génétique. Le tablead résume les moyennes des résultats en exactitudeX\o§
obtenus par les méthodes de I'état de I'art décrites préagumt et celles de nos classifieurs.
Ces résultats montrent que le CB produit une meilleure iflegson que les autres systemes,
notamment les systémes a base de regles.

Ces résultats valident notre approche : la reformulatiopibléme de la distinction des
pronoms impersonnels et anaphoriques en un probléeme dafidason bayésienne permet
d’exploiter tous les attributs pertinents et de corrigebiait d’'un attribut par la fiabilité des
autres attributs. Les systemes a base de regles sont emi@rassujettis a la fiabilité des at-
tributs et leurs résultats confirment les craintes soukedéms la sectiob.1: un faible rappel
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Délimiteur Répartition des FP Nombre de FP Causes
selon leurs délimiteurs | pour la1¢ itération
sur 'ensemble des itérations

to 47% 10 2 Erreurs d’annotation
that 17% 1 5 Transducteurs imprécis
whether_if 17% 3 7 Descriptions non discriminantes
who_which 19% 5 5 Configurations spécifiques

TAB. 5.2 — Analyse des Faux Positifs produits par le CB

pour les régles df_appin & Leass, 199%4et une mauvaise précision pour celles[Baice &
Husk, 198T.

Nous avons étudié les erreurs de notre systeme en nousskntadiur la premiere itération
de la validation croisée. Rappelons brievement les défimstdes faux positifs (FP) et des faux
négatifs (FN) : un FP correspond a une occurrence d’un prarmaphorique étiquetée comme
impersonnelle par le systeme et un FN correpsond a une ecmad’un pronom impersonnel
étiquetée comme anaphorique. Nous avons écarté les FA-&t tps dépendent du paramétrage
grace a une heuristique simple. Selon le tirage d’'une itératine phrase donnée peut appartenir
soit au corpus d’entrainement soit au corpus de test. Sitpates les itérations ou cette phrase
apparait dans le corpus de test le systeme se trompe sus$e dain pronom de cette phrase,
Nous pouvons supposer que cette conclusion du systemedégeimdante de la variation des
parameétres. Cette distinction nous permet de détermisa@rteurs invariables du systéeme.

Analyse détaillée des FP

Notre CB, qui a une bonne précision, étiquette néanmoinpeEsms impersonnels alors
gu’ils ne le sont pas. Les 19 FP de la premiére itération @ntetonnus par une régle frRaice
& Husk, 1981. Le tablealb.2 les classe selon leur délimiteur et résume les causes des®IT
du systeme (nous donnons les phrases associées en drdenele tablead).

2 erreurs du systéme sont dues a une erreur d’annotationlel@ospus annoté. Pour ces
deux pronoms les valeurs réelles sont impersonnellesalesirs calculées par le systeme sont
impersonnelles mais les valeurs dans le corpus annoténuieaisses, sont anaphoriques. Lors
du calcul de ses performances le systeme compare les vgl€iis calculées, impersonnelles,
avec les valeurs fausses du corpus annoté, anaphoriquesmuine donc deux FP qui ne sont
pas des faux positifs. Ces deux pronoms ont fait I'objet diésaccord entre les annotateurs et
leurs étiquettes n’ont pas été corrigées dans le corpug@nno

5 erreurs sont dues a I'imprécision des transducteurs que avons implémentés. Les va-
leurs réelles de ces 5 pronoms sont anaphoriques mais Bgvaklculées par le systeme sont
impersonnelles. Le premier pronom est accepté par 'auih@is] likely that, il est donc
classé impersonnel. Lautomate permet I'absence de laledpet doit Etre corrigé. Lorsque la
copule est présente la séquence introduit un pronom impeesgcomme dans I'exemple :

It is likely that a putative promoter sequence may be preséthiin this 72 nucleotides
region for the expression of this cry gene in E. coli.
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Lorsqu’elle est absente, la séquence introduit un pronaplaoriqgue comme dans I'exemfle

The results of electrophoretic mobility shift assays uddidA with [5-(CGG)(n)-3'),
repeats of different lengths render [jtlikely that oligomers of the p20 protein bind to the
repeat.

Les quatre autres erreurs sont dues a la reconnaissaneesgqgnence plus longue que celle qui
était attendue. Par exemple un transducteur reconnait eatgfimiteur de la séquence suivante
la deuxieme occurence de la prépositiort ignore la premiere :

It has been shown [tg]possess anti-inflammatory activity in a variety of animatele
and more recently [tg] inhibit...

La séquence reconnue, qui est plus longue que celle attecmiutgent un adjectif/adverbe, un
nom et un verbe connu ce qui augmente la probabilité a 99.98esgsteme classe le pronom
impersonnel alors qu’il est anaphorique. Si le transduc®ait reconnu la séquence attendue
(i.e It has been shown }da probabilité pour le pronom d’étre impersonnel auraét égale a
0.058%.

7 erreurs sont dues a une description non discriminante iaine représentation de cer-
taines séquences. Considérons par exemple les séquences :

1. However, it was very homologous to the promoter...
2. Itis clinically useful to monitor the cytogenetic...

Le pronom de la premiere séquence est anaphorique et lerprdada seconde séquence est
impersonnel. Le systéme classe les deux pronoms impersofweir comprendre pourquoi le
systéme se trompe sur le pronom de la premiére séquencat ilefgarder les vecteurs décri-
vant ces deux séquences. Soientevvecteur décrivant la premiére séquencegiewecteur
décrivant la seconde séquence, on constate que :

vi=Vo,={Pronom_Regle_Grammatical=Sujet, Mot_Inconnu=Plus,
Regle_Lappin=Non_reconnu, Longueur_Pronom_Delimiteur =3,
Sequence_Contient_Adjectif=Connu, Sequence_Contient_ Verbe=
Inconnu, Sequence_Contient_Nom=Inconnu, Delimiteur=To :
Regle Paice=Reconnu, Pronom_Debut Proposition=Point,
Pronom_Debut_Phrase=Debut, Pronom_Debut Resume=Non-d ebut,
Mot_Precedent_Pronom=Non-Preposition }

Les deux vecteurs sont égaux et la probabilité associée éecesurs est égale a 56.3%. Sans
ajouter de nouveaux attributs, il est impossible pour neyteme de distinguer ces deux seé-
guences et de classer correctement la premiere.

Les 5 derniéeres erreurs du systéeme sont dues a une confagusaicifique : la conjonction
d’une longueur importante de la séquence et de la présemaasieurs mots connus. Considé-
rons en exemple la séquence :

...cell transplantation (PBSCT), whereas it could not beedid in four patients who had
been...

4INous avons demandé la contre-expertise d’'un biologiste @iouver 'antécédent de I'anaphore dans cette
phrase qui est difficile a comprendre pour un non-spéaiatistdomaine.
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Délimiteur | Répartition deg Nombre de FN Causes
FN selon leurs pour la

délimiteurs sur| 1°" itération
I'ensemble des

itérations
Aucun 52% 14 7 Erreurs d’annotation
to 21% 11 2 Appositions
that 23% 12 2 Délimiteurs implicites
whether_if 3.3% 2 2 Ressources incomplétes
who_which 0.7% 0 4 Séquences reconnues uniguement par les automates

1 Séquence ignorée par les regles et les automates
2 Transducteur imprécis
16 Descriptions non discriminantes
3 Configurations spécifiques

TAB. 5.3 — Analyse des Faux Négatifs produits par le CB

Une régle ddPaice & Husk, 198J7freconnait correctement la séquence, sa longueur de 7 mots
entre le pronom et le délimitewvhofait décroitre la probabilité mais la présence d’un adjecti
d’'un verbe et d’'un nom connus la rehausse au-dela du seuatefdation. Le systeme classe
donc ce pronom comme impersonnel alors qu’il est anapherijajout de trois arcs entre le
nceudLongueur_Pronom_Delimiteur et les nceuds

Sequence_Contient_{nom,verbe,adjectif} pourrait diminuer le poids de ces
attributs relativement a la longueur des séguences egeoes erreurs.

La répartition des FP selon leurs délimiteurs sur I'ensendds itérations nous apprend
gue les regles les moins fiables sont celles qui servent asaification des séquendésto:
47% des FP du systeme proviennent de ce type de regles. Ueevatien non exhaustive des
erreurs commises par le systeme sur les autres itératio@lenén autre type d’erreur du systéeme
absente dans la premiére itération. Certaines séquentamerconfiguration suffisamment
spécifique, avec une faible longueur et la présence de momiscommessumeau shown
pour étre étiquetéeinpersonnellepar le systeme. Une décision qui est correcte lorsque le
délimiteur esthat, par exemple dans la séquence :

It is assumed that the SecY protein of B. subtilis has maltiies..,
mais toujours erronée lorsque le délimiteurtest
It is assumed to play arolein ...
Il faut étudier et traiter spécifiquement ces regles pourlamet les performances de notre

systéme.
Analyse détaillée des FN

Sile CB produit peu de FP, il produit en contrepartie plus NeFour lal™ itération, le CB
produit 39 FN, le tablea.3 détaille les oublis du classifieur et présente les causesud#is
(nous donnons les phrases en annkgans le tableag).
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7 erreurs du systeme sont dues a une erreur d’annotationle&ospus annoté. Pour ces
pronoms les valeurs réelles sont anaphoriques, les valelasiées par le systeme sont anapho-
riques mais les valeurs dans le corpus annoté, qui sontdaussnt impersonnelles. |l s’agit de
pronoms anaphoriques qui ont été incorrectement annotasmpannotateur et dont la correc-
tion n'a pas été reportée dans le corpus ou encore de pronoandgsquels nous contestons
a nouveau I'annotation. Nous laissons le lecteur libre prépier nos choix présentés dans le
tableaw2 de I'annexel ou de les refuser.

2 erreurs du systéme sont dues a la présence d’une appo€iésipronoms sont imperson-
nels mais le systéme les étiquette anaphoriques. Prenoezgraple la séquence :

..., Itis tempting —although still difficult— to draw conslons about pathogenesis.

La présence de I'appositicralthough still difficult—augmente la longueur de la séquence et
diminue la probabilité pour le pronom d’étre impersonneul® une reconnaissance des appo-
sitions par les transducteurs que nous utilisons pernadgtte corriger ces erreurs.

2 erreurs sont dues a un phénomene linguistique que nouss @as représenté dans notre
modéle : un délimiteur implicite. Considérons I'exemple :

Thus, it appears T3SOthat| has no intrinsic...

Le délimiteurthat étant absent de la séquence aucune regle ne la reconnadystdene classe
le pronom anaphorique alors qu’il estimpersonnel. Seuéeinfiérence reposant sur une analyse
linguistique plus fine aiderait a les reconnaitre.

2 erreurs sont dues a I'incomplétude des ressources quetknsy utilise pour confirmer la
classe du pronome. les classes de verbes, d’adjectifs et d’adverbes. Dangjleesée :

It is remarkable that in B-CLL cells...
le pronom est impersonnel mais il est étiqueté anaphorigudepsysteme. La présence de
I'adjectif remarkabledans la classe des adjectifs connus aurait permis de chéngateur
de I'attribut Sequence_Contient_adjectif et de calculer une probabilité supérieure a
50%, ce qui aurait modifié la décision du systéme.

4 séquences sont reconnues uniquement par les automagpesréts par les regles de Paice.
Cette configuration obtient une probabilité trop faible pétie acceptée : le systéme classe donc
le pronom anaphorique alors qu’il est impersonnel.

1 séquence a été ignorée a la fois par les automates et les @glraison de la mise en
apposition de I'adverbthereforequi n’était pas prévue par nos transducteurs :

It is necessary, therefore, to understand the degree tohwkenobiotics can disrupt en-
docrine systems.

Une étude linguistigue des séquences ignorées par les dgleaice devrait permettre de cor-
riger ou de proposer de nouvelles régles capables de lesnaftce.

Nous retrouvons pour les derniéres erreurs du systeme dessaentiques a celles de la
section précédente :
2 pronoms impersonnels ont été étiguetés anaphoriquesosaransducteurs imprécis n’'ont
pas reconnu ces séquences,
16 pronoms impersonnels ont été décrits avec un vecteudiseniminant dont la probabilité
est inférieure a 50%,
3 pronoms impersonnels apparaissent dans une séquenceydelo supérieure a quatre mots,
une configuration spécifique pour laquelle le systeme oalgné probabilité inférieure a 50%.
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Conclusion

Lors de cette expérience nous avons montré que les réstdtaitstre CB etaient meilleurs
gue les résultats des systémes concurrents. Nous avongtaibk, sur cette tache, que I'ex-
ploitation d’un ensemble d’attributs pertinents bruitésmet d’améliorer les performances du
systeme. Cependant, cette expérience seule ne permet masngeendre le mécanisme de
correction des attributs bruités par des attributs pluddgi le mécanisme d’adaptation du
systéme a un corpus d’'un domaine différent. Pour compraredréeux mécanismes nous avons
réalisé deux expériences supplémentaires que nous désidams les sections ci-dessous.

5.3.2 Ladépendance entre les attributs, un mécanisme pougs corriger

Afin de mettre en évidence le mécanisme de correction délsuastbruités par des attributs
plus fiables, nous avons donc procédé a une deuxieme exgesean le corpus de génétique.
Nous avons déterminé le role des dépendances dans la cissifien analysant les différences
entre les résultats de notre CB et ceux du CBN qui lui est @ssBar définition le classifieur
bayésien naif exploite les mémes attributs que le clasesifiayésien mais aucun lien d’in-
fluence entre eux. A chaque itération de la validation ceieéus avons calculé les fréequences
nécessaires du corpus d’apprentissage pour paramétrd® & & CBN. Pour chaque occur-
rence du prononit dans le corpus de test, nous avons considéré les décisisas par le CB
et le CBN. Nous avons calculé I'exactitude de chaque classifi

Malgré les bonnes performances du CBN, le CB obtient, a ah#téuation, de meilleurs
résultats. Sur la base de ces 20 couples de valeurs d’erxde(ia figures.4 chiffre les FP, les
FN et 'Exactitude de chaque classifieur pour chaque i@mtinous avons comparé leurs per-
formances avec un test-t de Student-Fisher pour des doappasées. L'écart de performance
observé en faveur du CB n’est pas d( au seul fait du hasardymila probabilité d’'un tel écart
est de3, 1 = 10~1¢ avec un seuil de signification de 0.001.

Privé des relations de dépendance entre les attributs, NesDiBestime leurs fiabilités. L'hy-
pothése d’'indépendance conduit le CBN a calculer des pilitBakirop élevées et a produire
un nombre important de FP. Ces FP proviennent principaledesoccurrences reconnues uni-
quement par une regle daice & Husk, 1987de la formeit...to. Lors de lal™ itération,
sur les 91 FP du CBN, on compte 70 cas de ce type. Sur la simpknation qu’une regle
[Paice & Husk, 198[7de la formeit...to reconnait une séquence, le CBN estime que le pronom
contenu dans la séquence est impersonnel a 98.8%, alorg @i, Isur ces mémes observa-
tions, donne une probabilité de 45.4% seulement. Les nhedtlgns d’influence dont dépend le
nceudRegle _Paice expriment un ensemble plus riche de contraintes, une irdbom dont
le CB tient compte. Il donne des probabilités plus faiblesesfait que 10 erreurs de ce type.
Le CB n’accepte ces séquences que si elles contiennent b@ gtun adjectif connus et si le
pronom et le délimiteur sont & moins de 5 mots de distance. &/&relles produisent des er-
reurs, ces descriptions se trouvent, dans notre reprégentastifiées, car elles décrivent aussi
3 occurrences impersonnelles, par exemple I'occurrenda si&quence

However, it often appears difficult to establish cell linegransgenic animals...
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5.3. Analyse des résultats

100 100
80 b 80 N
L2 L2
5 eof 1§ eof .
o z
el X
g aof 1 3 o} .
ZO*WM7 207WW7
o Il | | | 0 Il 1 1

Il
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Itérations Itérations

Faux Positifs du CBN + du CB x ‘ Faux Negatifs du CBN * du GB

0.99} 1
0.98} q
0.97F 1
096F T e N\ P
0.95} B
0.94} B
0.93} B
0.92 W/\\//\’//\/\\F
0.91} 1
0.9 L L L
0 5 10 15 Z
Iterations
Taux de succes du CBN + du CB x

Exactitude

FIG. 5.4 — Faux Positifs/Négatifs et Exactitude des classgidarpronoms impersonnels CB et
CBN pour chaque itération

93



Chapitre 5. Un filtre bayésien pour les pronoms impersonnels

Exactitude| Faux Positifs| Faux Négatifs
Paramétrage Génomique 95.9 10 12
Paramétrage Management 94.8 15 13

TAB. 5.4 — Résultats du classifieur bayésien sur le corpus Génenaivec différents paramé-
trages

Phrases Délimiteur | Analyse
Currently it is accepted the existence of a cytoplasmiwow
and/or nuclear receptor, without explaining satisfatyor
howthe hormones come to the nucleus.

It was found, in particularthat the element TCEd, which that Poids insuffisant des

binds the transcription factor NF-kB, is very active in all réegles de [Paice &

three B clones tested Husk, 198% recon-
naissant des séquences
longues

It is, however, still uncleavhetherL TB4 acts in this regard wether
directly or indirectly by stimulating the release of chemo-
tactic and inflammatory cytokines.

TAB. 5.5 — Faux Négatifs produits par le CB avec le paramétrage@iéue et correctement
classés par le CB avec le paramétrage Management

5.3.3 Le paramétrage des attributs, un mécanisme d’adaptain au cor-
pus

Les liens d’'influence entre les variables expriment un efende contraintes attendues par
le classifieur pour calculer la classe la plus probable, messliens ne sont pas suffisants. La
mesure de la fiabilité priori des attributs est nécessaire pour exprimer la nature deteagate.

Or cette fiabilitéa priori varie d’un corpus a l'autre, en fonction de leur genre et de t®-
maine. Nous avons mené une nouvelle expérience pour détrfairobustesse de notre classi-
fieur au changement de corpus. Pour cette derniere expénenss avons modifié le protocole
d’expérimentation. Dans un premier temps nous avons parameéCB a partir des fréquences
calculées sur le corpus Management puis nous avons appidiié, ainsi paramétré, sur 548
occurrences tirées aléatoirement du corpus de Génétiqres In deuxieme temps nous avons
reparamétré le CB sur 671 occurrences du corpus de Géngtiigi@ntes des 548 occurrences
précédentes. Avec ce nouveau parameétrage, nous avonguaplaiCB sur les 548 occurrences
précédentes du corpus de Génétique.

Le tableau5.4 résume les résultats obtenus par le CB selon les différaranpgetrages.
L'écart des performances du CB confirme que la fiabilité d&tbats differe en fonction du
domaine du corpus et que I'étape de paramétrage offre unmséea élégant pour adapter le
classifieur a de nouveaux corpus. En recalculant les frémpsesur un nouveau corpus d’en-
trainement, nous réévaluons la fiabilité de chaque attribogsédant une mesure précise de la
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5.3. Analyse des résultats

Phrases Délimiteur | Analyse

It therefore was of interest to establish whidghany, com-| if

mitment events were affected by oxidative signalling dginn

cell cycle entry.

It now remains to be investigatechich parameters deter-which Poids des mots connus

mine the repertoire of the memory response and possibly

restrict its diversity after subsequent antigenic chajtn

Thus, it is not unexpected that this versatile cellular havhich
meostatic switch would be affected by a variety of viral

pathogenswhich have evolved mechanisms to utilize Vv
rious aspects of Rel/NF-kappa B activity to facilitate th
replication, cell survival and possibly evasion of immu
responses.

a_
ei
ne

insuffisant

TAB. 5.6 — Faux Négatifs produits par le CB avec le paramétragealgleament et correctement

classés par le CB avec le paramétrage Génomique

Phrases

Délimiteur

Analyse

Overexpression of SRF in B cells causes the IL-2R ent
cer to function as well ag does in T cells, suggestirtbat
the high level of SRF binding in T cells is functionally in
portant.

Although this reversal by IL-2 was pronounceédyas not
complete, suggestingat IL-10 may have some effects n
directly related to the suppression of IL-2 production.
However, it was still lower than that in healthy subjeg
(P<0.01).

The sequence between position -42 and -76 base pairs
was required for efficient transcription in cells that exgs
alpha 4, buit showed no activity in HeLa cells, which d
not express alpha 4.

1dhat
‘]_

that
Dt

t$hat

{which-who

1%

(0]

yrwether-if

We have found that is phosphorylated, predominantly ¢
serine residuesyhentransiently overexpressed in 293 cel

Is.

Poids des

[Paice & Husk, 198J
reconnaissant des sg-
guences longues trop

important

regles de

TAB. 5.7 — Faux Positifs produit par le CB avec le paramétragedgament et correctement

classés par le CB avec le paramétrage Génomique

95



Chapitre 5. Un filtre bayésien pour les pronoms impersonnels

perte ou du gain de fiabilité pour chaque attribut, nous posymwivilégier les attributs les plus
fiables lors de I'étape d’inférence.

Dans cette expérience le systéeme est identique, seul lmparage varie. Le systeme produit
des erreurs que le changement de paramétrage ne corrigeptahleaus.5, 5.6 et5.7ne les
mentionnent pas. Ces erreurs relevent d’une autre caussetie€’'une mauvaise évaluation de
la fiabilité des attributs (que le systeme soit paramétrépaorpus ou l'autre, il classe toujours
une séquence ou le délimiteur est implicite comme anapheyidNous nous focalisons sur les
erreurs qui dépendent du paramétrage et qui sont détailaresles précédents tableaux.

Nous expliquons les FN du systeme paramétré avec le cormetigée par une cause
unique : le poids d’une régle dPaice & Husk, 1987est sous-estimée dans notre paramétrage
lorsque la séquence finit par un délimiteur de la clagisether-if*? et a une longueur comprise
entre 4 et 6 mots. Sur ces seules données observées le régésieh évalue la probabilité du
pronom d’étre impersonnel entre 8.8% et 19% alors qu’'avpatamétrage de Management les
probabilités sont nettement supérieures, entre 38% et 99%.

Cet écart entre les probabilités précédentes provienngsiement d’'une variation lin-
guistique entre les deux corpus. En effet, pour le corpusadgament, 34.6% des séquences
introduisant un pronom impersonnel ont une longueur sepéi ou égale a 4 mots contre
seulement 10.0% pour le corpus Génomitjuka conséquence de cette variation linguistique
est une sur-évaluation du poids des valeurs de l'atttioamgueur_Pronom_Delimiteur
par le systéme paramétré sur le corpus Management, ce gairent étiquetage des 5 faux po-
sitifs du tablealb.7. Le systéme paramétré avec la partie du corpus Génomigpuegirudent
avec les séquences de longueur supérieure a trois motsed tprésence d’un adjectif, d’'un
nom ou d’un verbe pour les accegter

Les 3 FN du systeme paramétré sur le corpus Management se@tulie erreur d'implé-
mentation qui a déja été mentionnée dans la seétidi.: le systéme ne s’arréte pas au premier
délimiteur rencontré mais au suivant. La correction deecetteur devrait aussi corriger les
erreurs du systéme. Toutefois, il est intéressant de nateda systéeme avec les paramétres
adaptés classe correctement ces séquences. La raisan@st &lles contiennent toutes un ad-
jectif, un verbe ou un nom connus ce qui réhausse suffisamaenbbabilité pour le pronom
d’étre impersonnel. Les verbes et les adjectifs sont aaasontrés dans le corpus Management
mais moins souvent que dans le corpus Génomique, leur pstid®ec Iégérement plus faible.
Dans le corpus Génomique :
P(Pronom=Impersonnel|Sequence_Contient_Verbe=Catth@b4
P(Pronom=Impersonnel|Sequence_Contient_Adejctif>Tyn0.784
Dans le corpus Management :
P(Pronom=Impersonnel|Sequence_Contient_Verbe=Catth23

42Cette classe comprend les délimiteuveiiether, why, if, where, when, what, how

43Un écart trés sensible sur les séquences comprenant quats@ntre le pronom impersonnel et le délimiteur,
le corpus Management compte 22 séquences contre seulemariercorpus Génomique.

44pour chiffrer le phénoméne comparons les 2 probabilitésrales sur Management :

— P(Pronom=impersonnel|Longueur_Pronom_Delimiteur=tjejp=0.60

— P(Pronom=impersonnel|Longueur_Pronom_Delimiteur¥stx 10
avec les 2 probabilités obtenues sur GEnomique :

— P(Pronom=impersonnel|Longueur_Pronom_Delimiteur=gep=0.22

— P(Pronom=impersonnel|Longueur_Pronom_Delimiteurystx01
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5.4. Conclusion

P(Pronom=Impersonnel|Sequence_Contient_Adejctif+@yr0.755>.

L'analyse des erreurs du systéme selon ces différents garages nous a conduit a interro-
ger les probabilités de notre réseau bayésien. Les répobsasues nous ont permis de carac-
tériser quantitativement deux variations linguistiquesenos corpus : une classe de verbes et
d’adjectifs légerement différents et une longueur des eéces impersonnelles plus importante
dans le corpus Management. En poursuivant ces investigatimus pourrions en caractériser
bien plus. Ces connaissances, apres avoir été soumisegtudadinguistique, pourraient nous
servir a prévenir 'impact d’'une connaissance selon le doendu corpus. Prenons par exemple
les séquences terminées par le délimiteukeur faible fiabilité nous a en premier lieu poussé a
les suspecter dans la baisse observée des performancds lette expérience. Ces séquences
reconnaissent moins d’occurrences et sont beaucoup mabisdisur le corpus Génomique
que sur le corpus Management. Parmi les séquences recqranuase régle diPaice & Husk,
1987 dans le corpus Génétique, 25%e sont par une régle terminée par le délimiteucontre
45% dans le corpus Management. Sur ce dernier corpus, des grgduisent seulement 46%
de faux positifs contre 59% sur le corpus Génomique. Si lagrée de I'attribut augmente la
probabilité pour le pronom d’étre impersonnel sur le cormManagement, elle la diminue sur
le corpus Génomique, en I'absence d’observation compléiren

De telles connaissances accentuent encore la nécessiguhiase de paramétrage du sys-
teme et montrent indirectement 'efficacité du mécanismeedéorcement de notre classifieur.
Le poids de la valeufo de I'attribut calculé sur le corpus Management est suru@/abur le
corpus Génomique et aurait di provoquer de nombreusesr&rmaais le systeme a corrigé
cette mauvaise information grace aux autres attributs.

5.4 Conclusion

L'objectif de ce chapitre était de valider notre approchetsu probléme plus simple que
celui du choix de I'antécédent, la distinction des pronomgérsonnels des pronoms anapho-
riques. Ce probléme est parfaitement adapté. D’une pareppare cette distinction est une étape
nécessaire pour la résolution des anaphores pronomihades/stéme de distinction a été in-
corporé au systeme de résolution des anaphores dans lérel6ap’'autre part, parce que nous
retrouvons l'opposition des connaissances linguistiquoesplexes et des indices de surface,
bien que les attributs nécessaires a la distinction soieatrmbreux et relativement fiables
(méme pour les attributs traduisant les connaissanceslerey).

L'état de l'art distingue deux stratégies qui selon noust smmplémentaires. Les deux
premiers systemes que nous avons décrits reposent surglies sgntaxiques pour discriminer
les séquences introduisant les pronoms impersonnelsebtsrdu premier systeme, le systeme
de[Lappin & Leass, 1994 sont trés contraignantes et ont un mauvais rappel, alereguégles
du second systéme, le systémdBaice & Husk, 198]7 qui ne décrivent plus aussi précisement
les séquences, sont moins précises. Les deux derniersggsties systéemes {iEvans, 200]L
et de[Litran et al,, 2004, s’appuient sur des indices de surface uniguement et ueatgsage

45Curieusement le poids d’un nom connu est plus fort sur leuw®danagement que sur le corpus Génomique :
P(Pronom=Impersonnel|Sequence_Contient Nom=Conn&p3tontre 0.524 respectivement.

46j.e. P(Delimiteur=To|Regle_Paice=Reconnu)=0.25

47i.e.P(Delimiteur=To et Pronom=Anaphorique|Regle PaiReconnu)=0.45
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des poids de ces indices pour discriminer les pronoms iropaeds.

Apres avoir formalisé le probleme de la distinction des pras comme un probleme de
classification, nous avons proposé un classifieur bayésjgmsant sur le modéle des réseaux
bayésiens. Ce modele nous permet d’intégrer les reglessynes et les indices de surface
dans une méme représentation. Nous mesurons avec précsiabilité de chaque attribut
sur le corpus grace au paramétrage du modele. Nous tiroffis giomécanisme d’inférence
pour corriger les défauts propres de chaque approche guiogualités des autres. Le systeme
accepte avec une forte probabilité les pronoms impersemaebnnus par une régle fleappin
& Leass, 1994 Mais ces régles reconnaissent peu de pronoms : en conttétarggles par les
régles ddPaice & Husk, 1987 nous corrigeons ce probléme de rappel. Les régldPdiee &
Husk, 1987 reconnaissent la plupart des pronoms impersonnels mailsenrausement, aussi
des pronoms anaphoriques. Pour distinguer les pronomsrsmpeels et anaphoriques nous
corroborons la décision des régles[aice & Husk, 198[7grace a la présence des indices de
surface des systéemf&vans, 200]Let de[Litran et al., 2004.

Nous avons évalué avec succes notre systeme. Le classdiadé Sur un réseau bayésien
réalise une meilleure classification des pronoms impemisrgue les systémes fleappin &
Leass, 1994 [Paice & Husk, 198J7et[Litran et al., 2004 avec lesquels nous I'avons comparé.

Durant cette expérience nous avons aussi mis en évidentérét des relations de dépen-
dances entre les attributs du réseau. Le classifieur bayébitent de meilleurs résultats que
le classifieur bayésien naif qui lui est associé. Les liendépendance qui, nous le rappelons,
sont des probabilités conditionnelles, expriment desraortes que le mécanisme d’inférence
emploie pour corroborer la fiabilité d’un attribut par I'arsation des valeurs des attributs dont
il dépend.

Enfin, en substituant au corpus d’apprentissage un corpusalitre domaine, nous avons
montré I'intérét de paramétrer le modéle au domaine du codexpérimentation. Les phéno-
menes linguistiques varient d’'un domaine a l'autre et patiseodifier la fiabilité des attributs
du systeme. Le role de I'étape de paramétrage est de moaidigmbbabilités conditionnelles
du modele. Cette étape nous assure, dans une certaine nepseites contraintes du modeéle
expriment les nouveaux phénomenes linguistiques et gualhpte le poids des attributs au
corpus, garantissant derechef le bon fonctionnement damigroe d’inférence.
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Chapitre 6

Un classifieur bayésien pour la résolution
des anaphores
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Ayant vérifié le bon comportement de notre modéle sur un probkl“simple” nous pouvons
généraliser notre approche au probleme complet de la tEmoldes anaphores. Cette section
décrit notre classifieur et rapporte les performances descai@t sur deux corpus de natures
différentes.

6.1 Une approche intégrée pour la résolution des pronoms
anaphoriques

Si les indices approchés proposés lors des années 1990 romis pémplémentation de
systémes robustd#/litkov, 2004, les travaux récents commencent a en mesurer les limites.
L'étude de[Kehleret al, 2004 montre ainsi que les patrons de collocations[Bagan &

Itai, 1990 n’améliorent pas les performances d’un systéme qui exptiéfa des informations
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morpho-syntaxiques. Les auteurs en concluent que I'agestfréquences tient davantage du
hasard que d’une véritable capture du sens sémantique.

Les limites rencontrées par les systémes a base d’indicsgrtiee nous renvoient au pro-
bleme initial. Nous avons besoin de connaissances sérnantéj syntaxiques complexes pour
la résolution de I'anaphore pronominale. Ces connaissaimgguistiques, lorsqu’elles sont dis-
ponibles, ne sont pas fiables. On peut chercher a les remplacdes indices de surface dontle
calcul est toujours réalisable et plus fiable mais ces isdi@ivent ne pas exprimer, ou seule-
ment de maniére imprécise, les connaissances nécessa@adsdlution, ce qui produit des
erreurs.

Nous proposons a nouveau un modeéle reposant sur les Résapésidhs. Ce modéele offre
la possibilité d’unifier dans une unique représentatiomeaissances linguistiques et indices de
surface. Cette unification devrait permettre de corrobl®connaissances linguistiques grace
aux indices de surface qui sont observés en corpus. A I'seydexploitation de connaissances
linguistiques pourrait corriger certaines erreurs desesyss a base d’indices de surface.

6.1.1 Larésolution des anaphores vue comme un probléme dessifica-
tion

Le choix de I'antécédent, tout comme la distinction des prosiimpersonnels, se reformule
en un probleme de classification :

Soit,

— Corpusun ensemble de textes d’'un méme domaine,

— Corpus_entrainemert Corpus_testleux sous-ensembles stricts disjointSatepus

— Pronouns et Candidats, les ensembles des occurrences des pronoms et des SN candi-

dats présents darisorpus

On définitAntecedent et Not_Antecedent les classes complémentaires des couplésr-
meés par un pronom et un candidat de I'ensemBlenoun x Candidat ; e; appartient a la
classeAntecedent si le candidat est I'antécédent du pronom et a la claésie Antecedent Si
le candidat n’est pas I'antécédent ou si le pronom est inopers. Tout couple; est décrit par
un vecteuw; = a4, ..., a, d'attributs. Chaque attribut, est sélectionné sur la base d’'une analyse
humaine deCorpus_entrainemergt représente une connaissance linguistique ou un indice de
surface.

Considérons la phrase :

No doubt you made [a contributiopfnd | haven’'t mentioned [it}
elle contient 4 couplese; = (ity, doubt),es = (ity,you),e3 = (ity, a contribution, ey =
(1t1,1)
parmis lesquels seuk = (it;, a contribution appartient a la classéntecedent, les autres
couples appartiennent a la classe complémentaire. Darexegtple nous décrivons chaque
couple au moyen d’un vecteur de 3 attributs : le rang du candidns la liste des candidats de
la phrase, son role syntaxique et le role syntaxique du proh@ vecteur décrivant le couple
es est donaws = (3, complément, complémerdara contributionest le troisieme candidat de
la phrase et il est tout comme le pronom complément d’'un verbe

Pour toute occurrence d’'un prongide Corpus_testun classifieur bayésien attribue une
probabilité d’appartenir a la classentecedent a chaque couple présent dans la fenétre de re-
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cherche ou le pronomapparait. Sile pronom est anaphorique, le candidat du eauplbtient
la plus grande probabilité est désigné comme antécédent Bacas d’'une égalité entre plu-
sieurs couples nous appliquons les heuristiqud/igkov, 200348 pour choisir I'antécédent.

6.1.2 Modélisation et emploi du classifieur bayésien

Pour réaliser le classifieur de la figuel nous avons procédé en deux temps. Nous avons
commence par implémenter la premiere version du systeme $/@&&r2.2.3 dont nous avons
conserveé tous les indices de surface a I'exception desandéférence immeédiatet Instruc-
tion séquentielleui sont spécifiques au domaine des textes techniques Enudks il a été
développé. Cette réimplémentation du systeme nous selwisgsteme de comparaison lors de
I’évaluation de notre classifieur dans la sectto8

Nous avons ensuite implémenté notre classifieur. Nousaitifi les indices de notre implé-
mentation du systeme MARS auxquels nous avons ajouté uieeds@dices supplémentaires,
pertinents pour le calcul de la saillance, exploités pautiés travaux de I'état de I'art. Nous
avons complété les indices de surface du systeme MARS , uersela était possible, par les
connaissances linguistiques qu’ils renforcent. Par exend sujet d’'une phrase est souvent
I'élément saillant mais comme le calcul du r6le grammatjzalt Etre erroné, il est intéressant
d’exploiter en paralléle I'information concernant un io€éide surface : le fait pour un groupe
nominal d'étre le premier de la phrase peut confirmer ou irdirlinypothése du réle gramma-
tical, les sujets tendant en effet a figurer en début de phkaseattributs décrivant les indices
de notre systeme MARS sont colorés en noir. Les attributsegucomplétent sont en gris. Le
noeud de prédiction est le noeG@andidate au centre. Il estime la probabilité pour une occur-
rence d’un candidat d’étre I'antécédent d’un pronom donné.
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Impersonnel Compatible Singulier Specifique Appositif
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FIG. 6.1 — Un réseau bayésien pour la classification des casdidétcédents

48yoir la section2.2.3
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Nous conservons les contraintes du systeme MA&®&s cohérences de genre, de nombre,
le filtre des pronoms impersonnels. La liste suivante désiattributs qui sont pris en compte
dans notre classifieur et explique comment ils sont calculés

— Filtre_Genre : I'évaluation du systéme ayant été effectuée sur des teatbmiques

102

et de génomique (voir la sectidhl.3 ou le genre neutre domine, nous avons réduit le
filtre du genre a sa plus simple expression, il élimine uroeet les pronoms incompa-
tibles :we, they, you,l, she, he

Filtre_Nombre :lefiltre élimine les pronoms pluriels et les SN composésadinique
mot au pluriel. Pour les SN composés, I'heuristiqué¢@ardie & Wagstaff, 1990s’étant
révélée trés bruitée sur notre corpus de développemens, lnben avons préféré une
autre : tout SN composé qui contient un nom pluriel est rejeté
Filtre_Pronom_Impersonnel . pour distinguer les pronoms impersonnels nous
avons appliqué le classifieur décrit dans le chapitre pe&tgdPour faciliter la program-
mation, les deux réseaux n'ont pas été unifiés mais ils autrpiel'étre.

Premier_SN : la valeur de cet attribut dépend de la position du prononusNarenons
le premier SN de la phrase précédente, lorsque le pronommedélaut de phrase et le
premier SN de la phrase courante lorsque le pronom ne débstaphrase.

SN_Sujet : chaque candidat et chaque pronom doivent avoir un role mainal asso-
cié mais ce calcul est encore tres silencieux. Nous avonsgégia valeuinconnuafin de
différer I'intégration des rdles inconnus dans I'évaloatile notre systéeme.

Comme nous l'avons vu ci-dessus cet attribut est renforaéd{minué) par I'attribut
Premier_SN .

Verbe_ Specifique : nous avons reproduit la classe des verbes spécifiquesepubli
dans[Mitkov, 1999 que nous avons complétée manuellement par une liste desveube
domaine de la génomique extraits d’'un corpus d’entrainémen

SN_Repete : nous repérons les répétitions uniquement par des conspasaentre les
chaines des caracteres des constituants et entre lesdétesrtstituants de notre analyse.
Pour calculer la téte d’'un candidat nous appliquons unestegue simple : si le candidat
est précédé d'un article, la téte sera composée des prenuars successifs, sinon par
les derniers noms successifs. Par exemple, la téte du @aridid overall properties of
Meplpseraproperties

Ce nceud est lié au nce@@dndidat_Tete Sectiarar les candidats présents dans les titres
de sections ont de trés fortes probabilités d’étre répédas tk corps des sections.
SN_Tete Section : nous marquons les candidats qui apparaissent dans kEsdgr
sections. Les sections ne sont pas calculées, elles somé¢e®par la structure du docu-
ment.

Patron_Collocation_SN_Verbe etPatron_Collocation_Verbe_ SN :les
patrons de collocations sont de la forea®8N/pronom verbext <verbe SN/pronomu
SN est le premier syntagme nominal (resp. le premier promdmui précede le verbe
pour la premiére régle et qui le suit pour la deuxieme reglaud\considérons la forme
lemmatisée du verbe dans les patrons. Nous calculons tpseinées sur la régularité des
tétes des candidats et sur I'ensemble du corpus d’entraimei@onsidérons le contexte
de 'anaphore suivante :

[Another ORF], apparently in the same transcription unit, was found ddvesn from
the amylase gene. [lflencoded a protein that was closely related to the maltosdibg
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protein of Escherichia coli.

Pour la résoudre, le systeme cherche successivement dgefrées des patrons de col-
locations ou apparaissent les tétes des 3 candidats psssi@dRF/encode> <amylase
gene/encodext <transcription unit/encode>Seule la collocatiorrORF/encode>est
retrouvée dans différentes phrases du cotpus

— Patron_Collocation_Sujet_Verbe et
Patron_Collocation_Verbe Complement : Nous complétons les patrons de
collocations précédents par de nouveaux patrons de ctibosade la forme<Sujet-
verbe> et <verbe-complement>Ces patrons sont plus fiables que les patrons précé-
dents : le candidat ne partage une collocation identiqgueramom que s'il a déja été
le sujet (resp. le complément) du verbe dont le pronom esnhkme le sujet (resp. le
complément). Si nous reprenons le contexte précédent nigpdheore :

We show that in B. subtilis the ORF preceding the rpsA hom@ancodes a protein
which is highly similar to the product of the E. coli mssA gertech is located upstream

of rpsA.

la collocationr<cORF/encode>de la phrase n’est pas retrouvée par le patron de collocation
<SN/verbe>car le verbegrecedingsuit immédiatement le candid@RF : la collocation
retrouvée est doncORF/precede>Si le systeme connait le rdle grammatical du candidat
et du pronom, il retrouve la collocaticrORF-encode>avec le patrorSujet-verbe>

— Parallelisme_Syntaxique : hous comparons les réles syntaxiques du pronom et
du candidat lorsque ce dernier est connu, sinon la valeyrosste dnconnu
Nous avons lié le nceusN_Sujeet les noeuds des patrons de collocations avec I'objectif
de renforcer (ou de diminuer) le poids du parallélisme syigtae entre le pronom et le
candidat. Supposons que le pronom précéde immeédiatemearble dont il est le sujet et
gue le candidat soit le sujet de sa proposition. Le systénmeakercher les collocations
<NP/verbe>ou <sujet-verbe> S'il trouve plusieurs collocations dans le corpus ou le
candidat est le sujet du verbe suivant le pronom, la proiv@lgbur le candidat d’étre
parallele syntaxiquement doit étre augmentée ainsi quabdifé du réle grammatical du
candidat.

— Terme : nous avons calculé les termes du domaine d’'une maniégrelife pour chaque
expérience que nous avons menées. Pour I'expérience sarpuscde génomigque nous
avons appliqué une ressource terminologique du domaimne @l pour I'expérience sur
un corpus technique nous avons recalculé les termes surdaso
La propriété pour un syntagme d’étre un terme du domaind p&s une propriété preé-
cise. Un syntagme peut étre plus ou moins représentatif cwaghe. Pour cette raison,
nous avons choisi de renforcer la fiabilité pour un candidétrel un terme par diffé-
rents critéres d'importance discursive du candidat. Aim&kit que le candidat apparaisse
dans un titre de section, qu’il soit démonstratif ou encaréd goit répété dans le docu-
ment contribue a augmenter sa probabilité d’étre un ternoeisNconsidérons aussi que
les noms propres du document sont des termes du domaine,ecpamexemple le nom

par exemple :

Complementation studies using an E. coli bioF mutant and auBtilis bio112TG3 strain, revealed that the
third ORF of this cluster encodes 7-keto-8-aminopelargawcid synthetase.

This ORF encoded a predicted 461-residue product which ligid identity with Class | sugar transporters of
the major facilitator superfamily.
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d’especeBacillus subtilispour le domaine de la génomique ou le nom d’un logiciel pour
le domaine informatique.

— SN_Defini : nous supposons qu’un NP est indéfini s’il n’est pas précédé@mparticle
défini, possessif ou démonstratif.

Ce nceud est lié aux nceuBsl_Definiet SN_Tete Sectiotar un candidat qui apparait
dans un titre de section ou qui est répété dans le documemh estndidat qui a déja été
introduit dans le discours et, doit, normalement, étre défin

— SN_Prepositionnel : nous calculons les prépositions a partir de I'analyse @stto
tuants du texte, un syntagme est considéré comme prépuogatie’il suitimmédiatement
une préposition. Dans I'analyse syntaxique suivante,

(S (NP (NP Point mutations)(PP in (NP the CRE sequence))ya3ed (NP (NP the
loss) (PP of (NP (NP catabolite repression) (PP of (NP theapg))))

les syntagmethe CRE sequence, the operon, catabolite repressicatabolite repres-
sion of the operosont prépositionnels.

— Distance :enraison des analyses syntaxiques partielles des plu@sgdexes de notre
outil nous avons décidé de simplifier le calcul de distandeeda pronom et le candidat
au niveau de la phrase et non de la proposition. Dans le dergawant :

We demonstrate that a ygaG mutant has the perR phenotypéighly resistant to per-
oxides and overexpresses catalase, alkyl hydroperoxudigectase and the DNA binding
protein MrgA.

le candidata ygaG mutanest dans la proposition précédant le pronom et le cantliat
dans celle d’avant alors qu’ils sont tous les deux dans laer@mase.

— Nom_Propre : nous utilisons I'analyseur morpho-syntaxique de notstéaye pour re-
connaitre les noms propres.

— SN_Pronom : pour retrouver les pronomié nous nous fions aussi aux étiquettes de
I'analyseur morpho-syntaxique. Le systéme garde en ménb@istatut anaphorique ou
impersonnel des pronoms qu’il a déja traités. Il peut dohcuder la valeur pronom ana-
phorique de I'attribut lorsque le candidat d’'un pronom ar@jgue est aussi un pronom
anaphorique (les pronoms qui ont été jugés impersonnelg ggsteme sont éliminés de
la liste des candidats) comme dans I'exemple suivant :

Bacillus subtilis is unable to grow by consuming galactoseduse [it]..,.4iq.: IS Unable
to transport [it],,aphore iNtO the cell.

— SN_Appositif  : nous trouvons les appositions par une heuristique sirhpleandidat
ne doit pas contenir de verbe et étre entouré d’'un signe detpation double différent
des parenthéses.

— Classe_Semantique :nous nous appuyons sur un outil de reconnaissance dessentit
nommeées qui associe la classe sémantique a I'entité nommégéa. Notre outil étant
spécialisé pour le domaine de la génomique pour les deuxiergeés, il recherche peu
de classes sémantiques.

La fiabilité d’une certaine classe sémantique associée andidat peut étre renforcée
si le candidat est un nom propre ou encore un terme. Les slagseantiquesspeceu
personnesont par exemple corroborées lorsque I'analyseur morghtazique étiquette
le candidat comme nom propre. De méme certains genesger.reading frame (ORJ)
ou noms d’espéces reconnus comme termes du domaine rariflactasse sémantique
associée au candidat.
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— Coherence_Semantique : pour vérifier la cohérence sémantique d’'un candidat nous
généralisons les patrons de collocations du typejet-verbe> Nous recherchons I'en-
semble des classes sémantiques des sujets retrouvés daatsaimde collocations iden-
tique a celui du pronom, si la classe du candidat appartieat ansemble, les classes sé-
mantiques du pronom et du candidat sont cohérentes. Coosgl@ nouveau le contexte
de I'anaphore ci-dessus. Dans cet exemple nous connaiksa@esse sémantique du
candidatAnother ORF: c’est un géene. Avec cette information plus générale notisene
chons le nombre de collocations ou un nom de géene est sujetrda dont le pronom est
lui-méme sujet. Ainsi le patrodGENE/encode>sélectionne des phrases comme :

The [sacT].,. gene which controls the sacPA operon of Bacillus subtiliscfeles] a
polypeptide homologous to the B. subtilis SacY and the Esbieecoli BglG antitermi-
nators.

[sacX],... and [sacY].,. [encode] respectively a negative and a positive regulator i
volved in induction by sucrose of the exoenzyme levanseicras

Malheureusement nous ne pouvons calculer la cohérencenigomead’'un candidat et du
pronom que si le candidat est une entité nommée reconnueahiété de la cohérence
sémantique est donc conditionnée par celle de la classeni§oeadu candidat.

— Candidat : nous avons lié le noeud de prédiction avec tous les nceudssdau&ar
chaque nceud intervient dans le calcul de la saillance duadand

Comme dans le chapitre précédent pour 'identification des@ms impersonnels, la struc-

ture du réseau a été imposée par un expert et n’a pas étéeapptisnatiquement. Les probabi-
lités ont été apprises avec I'approche du maximum de vrditeme (voir la sectiod.1.3 sur
un corpus d’apprentissage. Les valeurs de certaines iattons sont inévitablement bruitées.
Par exemple certains antécédents sont supposés étre ddsrigllé gn raison d’'un mauvais
étiquetage morpho-syntaxique ou d’'un mauvais calcul dubwem_a valeura priori de la
probabilité conditionnell® (Filtre_Nombre = Incompatibl€andidat = Antecedent) =0.0&st
donc non nullé® et, malgré cette faible probabilité, elle permet au syst@ueant la phase de
test, d’accepter certains candidats qui auraient du éjeeeeepar le filtre. Aprés une étude de
ces probabilités bruitées, les experts pourraient cartegedonnées et les intégrer aux données
d’apprentissage avec I'approche Maximum a posteriorafin d’atténuer le bruit des para-
metres.

6.1.3 Corpus et ressources
Les corpus d’expériences

Corpus MARS : Dans le but de comparer les performances de notre réimplaiian du
systeme MARS nous avons appliqué notre systéme sur un cdegpasanuels techniques qui
était distribué par les auteurs sur le site d’évaluationydiiesne MARS. Le corpus n’est main-
tenant plus disponible sur le site. Le corpus distribuéemés des différences avec le corpus
d’évaluation dgMitkov, 1999 qui comprend un document supplémentaire. |l y a aussi 4 do-
cuments différents entre les deux corpus bien que les dauisrseient toujours des manuels
techniques. Le tableahi1 chiffre les caractéristiques du corpus. Nous avons net&g/anno-
tations coréférentielles inutiles pour notre tache et décles pronoms impersonnels et les re-

50Le méme phénomeéne est aussi observé pour le filtre du genre.

105



Chapitre 6. Un classifieur bayésien pour la résolution deapdrores

Nombre de| Mots | Nombre de| Pronoms Pronoms Anaphores Anaphores
manuels pronoms | Anaphoriques Impersonnelg Interphrastiques Intraphrastiques
7 39500 288 54 234 144 90
TAB. 6.1 — Caractéristiques du corpus MARS
Nombre de| Mots | Nombre de| Pronoms Pronoms Anaphores Anaphores
résumes pronoms | Anaphoriques Impersonnels Interphrastiques Intraphrastiques
2209 800 000 671 429 242 164 265

TAB. 6.2 — Caractéristiques du corpus Transcript

lations anaphoriques des pronoinsestants avec un schéma d’annotation XML de type MUC
[Hirschman & Chinchor, 1997simplifié. Ne souhaitant travailler que sur les occurrerbes
pronomit impersonnelles ou anaphoriques, un balisage simple suffit :

<IMP ID="4">It</IMP>was shown that <EXP ID="5">a cis-acting catabolite-responsive
element CRE sequence</EXP> located 64 bp downstream offathgcription-start site
mediated catabolite repression of the dra-nupC-pdp ope®r<EXP ID="3"><REF
SRC="5"/>it</EXP> does for many other B. subtilis genes.

Les occurrences impersonnelles sont marquées par la bsli3et les occurrences anapho-
riques ainsi que les antécédents par la b&Xe, la baliseREF introduit le typeSRG un entier

qui pointe vers I'antécédent du pronom anaphorique, dapisriese précédente, le pronom d'in-
dice 3 est anaphorique et son antécédent est le SN d’indice 5.

Corpus Transcript :

Le corpus sur lequel nous avons évalué notre systeme estgasco
Transcript. Ce corpus, initialement créé pour le projet&mg®* : [Alphonseet al, 2004, est
composé de 2209 résumes d’articles scientifiques de géneneixfrait de la baskledline
avec la requéte bacillus subtilis, transcriptio?f. 697 occurrences du pronoimont été iden-
tifiées dans Transcript. Deux annotateurs ont étiquet& &gt les relations anaphoriques et
impersonnelles avec le schéma du paragraphe précédemtux.e’aiccord inter-annotateur est
de 92.4%. Le tableau suivant résume les caractéristiques derpus.

Les ressources linguistiques et logicielles

Ce travail est li¢ au projet européAhVIS:. Pour déterminer les valeurs des attributs nous
avons analysé nos corpus au moyen de la plateforme lingues®GMIOSréalisée lors de
ce projet[Deriviéreet al, 2004, [Hamon & Nazarenko, 2098Cette plateforme produit une
analyse du corpus sous format XML, conforme a une DTD pré@éfiour notre systeme de

résolution.

Sthttp://caderige.imag.fr/

52 e corpus Transcript est une sous-partie du corpus Gérgétiqu
S3Références du projet : IST-1-002068-STP
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<ABSTRACT>
<SENTENCE>
<header>This article is about Mutational Analysis of Conserved Residues in the Putative
DNA-Binding Domain of the Response Regulator SpoOA of Bacillus subtilis .</header>
</SENTENCE>
<WORDS>
<word>This</word><tag>DT</tag><lemm>this</lemm>
<word>article</word><tag>NN</tag><lemmz>article</lemmx>
<word>is</word><tag>VBZ</tag><lemm>be</lemm>
<word>about</word><tag>RB</tag><lemm>about</lemm>
<word>Mutational</word><tag>JJ</tag><lemms>mutational</lemm>
<word>Analysis</word><tag>NN</tag><lemmx>analysis</lemm>
<word>of</word><tag>IN</tag><lemm>of</lemm>
</WORDS>
<NAMED_ENTITIES>
<named_entity>Spo0A</named_entity><named_entity _type>gene</named_entity_type>
<named_entity>Bacillus subtilis</named_entity><named_entity_type>species</named_entity_type>
</NAMED_ENTITIES>
<TERMS>
<term>Analysis</term>
<term>Bacillus subtilis</term>
</TERMS>
<SYNTACTIC_CONSTITUANTS>
<constituant>S <constituant>NP This article </constituant> <constituant>VP is
<constituant>PP about .... </constituant> . </constituant>
</SYNTACTIC_CONSTITUANTS>
<SYNTACTIC_RELATIONS>
<relation_type>'COMP:V-N'(4)</relation_type>
<word1>is</word1><word2>Analysis</word2>
<position_word1>3</position_word1><position_word2>6</position_word2>
</SYNTACTIC_RELATIONS>
<SENTENCE>The Spo0A protein of Bacillus subtilis is a DNA-binding protein that is required
for the expression of genes involved in the initiation of sporulation . </SENTENCE>
<WORDS>

ooo

FIG. 6.2 — Un texte annoté au format XML d’entrée pour notre syste

Hormis le segmenteur et I'étiqueteur d’entités nomméessravons paramétré la plate-

forme de maniere a utiliser différents outils selon nos uerg.a segmentation est effectuée
au moyen d’un algorithme a base d’expressions régulieretie @tape est cruciale pour notre

systéme mais son calcul est trés bruité sur le corpus de ggnertdu fait de la présence de
mesures, d’équations, de listes etc...). Nous avons pparte de corriger manuellement cette
annotation pour les deux corpus plutot que d’utiliser unilgpgcifique a chacun. C’est I'unique

correction apportée aux données d’entrée du systemequ&iteur d’entités nommées par dé-
faut de la plateforme se nomme TagiBerroyer, 2004 et emploie les techniques classiques
pour ce type d’annotation, une grammaire a base de trareagsatomplétée par des ressources
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linguistiques. Cet étiqueteur spécifie pour chaque entitdmée la classe sémantique a laquelle
elle appartient. Lorsque nous avons procédé a nos expésgeseules les connaissances néces-
saires au traitement des textes de génomique étaient didgsmn

Préparation du corpus MARS Le style d’écriture des textes du corpus MARS est celui des
manuels d'utilisation de matériels ou de logiciels infotigaes donc avec un phrasé proche
de la langue courante. Nous avons retenu des outils géesérjapur les annoter. L'annotation
morpho-syntaxique a été calculée par le TreeTaggkanalyse syntaxique en dépendances et
en constituants par le Link Parseet les termes ont été calculés sur le corpus avec YaTeA
[Aubin & Hamon, 2008®. Nous avons gardé I'ensemble des verbes indicatifs de Mitko

Préparation du corpus Transcript Le vocabulaire des résumés d’articles de génomique est
bien plus spécialisé que celui des manuels techniqueslahréan traitement adapté. L'éti-
guetage morpho-syntaxique a été réalisé avec le Genia iPAgigs analyses syntaxiques en
constituants et en dépendances ont été réalisées par BimleGersion du Link Parser adaptée

a notre domaingPyysaloet al., 2004. Les termes n’ont pas été calculés automatiquement sur
notre corpus mais projetés a partir de ressources préntastdu domaine, Gene Ontology et
le MeSH[Deriviéreet al,, 2004 pour avoir une couverture plus importante. Enfin, nous avons
complété les classes de verbes indicatifs de Mitkditkov, 200 a partir d’'un corpus d’en-
trainement.

6.2 Premiere expérience : évaluation du systeme de référeamc
Bio-MARS

Dans cette premiére expérience notre objectif est de vatidze implémentation du sys-
teme MARS, que nous appelons Bio-MARS, un systéme qui nougaee systéeme de réfé-
rence dans la section suivante. Pour cela nous avons cosgmp&rformances sur le corpus de
références MARS avec les performances publiées de I'imgidéation d€Mitkov et al., 2004.

Nous avons choisi d'implémenter notre propre version diesye MARS car la premiere
version du systeme est indisponible (voir la secoh3pour une description de ce systeme).
Seule la deuxiéeme version du systéme MARS est disponible [Mitkov et al., 2004 pour
une description de ce systeme). Mais cette deuxiéme vetgiepstéme ne convient pas comme
systeme étalon. Elle integre des connaissances linguésticomplexes comme le parallélisme
syntaxique ou l'identification des entités animées dan®$alution. Notre objectif étant de
mesurer I'apport de ces informations dans la résolutiomils faut comparer le comportement
d’'un systéme n’exploitant que des indices de surface avesysteéme plus complexe intégrant
ces connaissances linguistiques.

Nous aurions pu modifier le code de la deuxieme version deésysMARS pour n’utiliser
gue les indices de surface du systéme mais le colt, en teertesgs et d’effort, nous a paru

S4http://lwww.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/Tr eeTagger/
SShttp://www.link.cs.cmu.edu/link/
Senttp://www-lipn.univ-paris13.fr/~hamon/YaTeA/index. html

SThttp://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/ GENIA/tagger/
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6.2. Premiére expérience : évaluation du systéme de r&émin-MARS

plus important que celui d’'une réimplémentation de la pegeversion du systeme. Le systeme
MARS d’origine est trés bien documenté déittkov, 2004 et nous avons pu réutiliser le code
de ce systeme pour implémenter notre classifieur bayésien.

6.2.1 Protocole expérimental

Les systémes que nous avons testés dans cette section pasal@s systemes d’appren-
tissage, il est donc nul besoin de procéder a une validatmaée pour juger la qualité de ces
derniers. Nous rapportons leurs performances sur chaquernt du corpus, puis sur la tota-
lité du corpus. Les parameétres du filtre des pronoms impeedsret les patrons de collocations
ont été calculés sur I'ensemble du corpus.

6.2.2 Une implémentation du systeme MARS satisfaisante

Lors de cette expérience nous mettons en compétition sigrmgs. Les deux premiers sys-
témes sont les systemes que nous souhaitons comparer téensyBMARS dans sa version
d’origine et notre implémentation Bio-MARS. Les quatreraatsystemes servent de systemes
étalons. Le system&léatoirechoisit un antécédent au hasard dans la liste des candidatgs-
temePremier GNsélectionne toujours comme antécédent le premier GN de#spltontenant
le pronom ou de la phrase précédant si le pronom est le pré&iNate la phrase. Les systemes
MAX et MAX-Origineont accés aux relations anaphoriques annotées du corplssreton-
naissent toujours I'antécédent dans la liste de candideggu’il s’y trouve. Le system®AX
sélectionne I'antécédent dans une liste de candidatsidqgdend celle du systeme Bio-MARS,
le systemeéMIAX-Originedans une liste de candidats identique a celle du systeme MEBRS
raison des erreurs contenues dans les analyses syntagiguesistituants des systemes Bio-
MARS et MARS a partir desquelles la liste des candidats dstiléee, certains GN candidats
ne sont identifiés que partiellement ou font défautes performances des systénAX et
MAX-Originene peuvent donc pas atteindre 100% et les deux dernieresnasaonnent les
scores maximums possibles pour leur résolution.

Une comparaisostricto sensudes performances des deux systémes a peu de sens. Le sys-
teme MARS n’est pas restreint a la résolution du pronbet les performances pour ce pro-
nom seul ne sont pas isolées dans les résultats publiésuBéepldeux systémes reposent sur
des analyseurs syntaxiques différents et, Bio-MARS n’apas été spécialisé pour le corpus
MARS, il ne dispose pas des informatioRéférence immeédiat Instruction séquentielld.a
confrontation des résultats du systeme MARS d’origine d@s@erformances de Bio-MARS
obtenues sur le corpus sert seulement & mettre en évidebom leomportement de notre ré-
implémentation du systeme MARS.

L'écart inférieur a 15% entre le taux de succes partiel dtesye Bio-MARS et du systéeme
MARS sur la totalité du corpus (voir le table&wB) est suffisant pour admettre que le compor-
tement de notre implémentation est comparable a celui dertaon d’origine. Les différences
observées sur les documents proviennent essentielleradatvdriation des performances des

58Le link parser et BioLG n’analysent pas les phrases de plifddrots ou ne contenant pas de verbe. Lorsque
I'analyse est manquante nous créons la liste des canditite g des heuristiques reposant uniquement sur le
POS-Tagging.
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analyseurs syntaxiques. Par exemple, notre analyseuwnggue analyse tres partiellement le
documentAccessavec une performance du systemMAX limitée a 52.88 pour le taux de succes
strict et 70.19% pour le partiel, alors que I'analyseur ayigue du systeme MARS produit
une meilleure analyse de ce document avec des performancastEmeVAX de la version

d’origine égales a 73.88% et 96.18% en taux de succes strjzaréel respectivement (ces

mesures ont été définies dans la secdn9. En conséquence, les performances du systéeme

Bio-MARS sont inférieures a celles du systeme MARS sur caidmmt. Le rapport s’inverse
lorsque Bio-MARS bénéficie d’'une meilleure analyse que MARRS Me c’est le cas pour le
documentWinhelp Notre analyseur retrouve partiellement 100% des canslicattre 87.50%
pour I'analyseur de MARS.

Aléatoire | Premier GN Bio-MARS MARS MAX MAX-Origine

Strict | P. | Strict | Partiel | Strict | Partiel | S. | Partiel | Strict | Partiel | Strict | Partiel

Access| 576 | - | .77 | 7.69 |1154| 1154 | - | 33.33 | 57.69| 70.19 | 73.88| 96.18

Aiwa | 11.11| - | 22.22| 22.22 | 55.56| 55.56 | - | 35.48 | 77.78| 77.78 | 81.43| 95.71

Cdrom | 11.32| - | 22.64| 30.19 | 39.62| 50.94 | - | 53.84 | 73.58| 84.91 | 78.31| 95.18
Hinari 0 - | 14.29| 14.29 | 42.86| 42.86 | - - 71.43| 85.71 - -
Panason 8.33 | - | 33.33| 33.33 | 50.00| 58.33 | - - 91.67| 91.67 - -
Urban | 11.11| - | 55.55| 55.55 | 44.44| 66.67 | - - 77.78| 100 - -

Winhelp| 6.45 | - | 16.13| 19.35| 32.26| 38.71 | - | 33.32 | 77.42| 100 | 81.25| 87.50
Corpus | 7.69 | - 16 19 28.21| 3291 | - 46 69 81 - -

TAB. 6.3 — Détail des taux de succes des systemes MARS (versiagide) et Bio-MARS sur
le corpus MARS

6.3 Deuxieme expérience : évaluation du classifieur bayénie

Dans cette section nous estimons puis analysons les parficas de notre classifieur bayeé-
sien pour la résolution des anaphores sur les corpus Tiphst™MARS en vue de répondre
a notre question initiale : un systéme de résolution destarap qui intégre l'incertitude des
annotations en paramétres de son mécanisme d’inférendmesvtél ses scores ?

6.3.1 Le protocole d’expérimentation

Nos deux corpus sont de petite taille donc nous avons, p@auct) estimé la moyenne des
performances des systemes en concurrence avec une \@lidatisée ou le nombre d’itérations
et le pourcentage de documents d’entrainement différéom $&s corpus. Le corpus MARS est
constitué d'un petit nombre de documents qui contiennemiumbre trés variable de pronoms.
En raison de ces caractéristiques nous avons opté pour lidatian croisée de 7 itérations ou
les 6 premiers documents sont réservés a I'apprentissageletnier au test. Le corpus Trans-
cript a des caractéristiques différentes : il est composé@ dombre important de documents
qui contiennent chacun peu de pronoms. Pour ce corpus néféqms une validation croisée

110




6.3. Deuxieme expérience : évaluation du classifieur bapési

avec 10 itérations ou les deux tiers du corpus sont affect&®gous d’entrainement. Le tiers
restant est réservé pour le corpus de test. En raison du eamportant d’erreurs obtenues sur
la totalité des itérations, nous avons limité mais dét#igléalyse des erreurs de nos systémes
aux erreurs de la premiére itération.

Nous avons résolu les anaphores avec sept systéemes dsfétere corpus Transcript. Les
guatre systemeAléatoire Premier GN MAX et Bio-MARSservent de systemes de compa-
raison. Trois autres systémes ont été retenus pour te$f@redites configurations du modéle
bayésien. Le systenidaif-MARSexploite les mémes attributs que le systeBn@MARSmMais
la décision finale est prise par un classifieur bayésien hadrepar le module de score original.
Le sixieme systeme est notre classifieur bayé€iBmeposant sur un réseau bayésien et expose
dans la section précédente. Le dernier systeme est lefdassiayésien nailaif-CBassocié
auCB i.e.un classifieur qui possede les mémes variables aléatoiecke gystem€B mais ou
elles sont toutes supposées indépendantes.

Sur le corpus MARS nous avons réduit le nombre de systemes B®ils prenons de nou-
veau les systémesléatoire Premier GN MAX, Bio-MARScomme systemes de comparaison
et nous évaluons les résultats des classifiela8-MARSet CB sur un corpus d’'un domaine
différent de la génomiquié

Pour ces expériences nous avons modifié la méthode de caldalrdétrique du taux de
succes partiel employée par Mitkov. Pour cet auteur un adett est partiellement reconnu
lorsque seule une partie incompléte contenant la téte dettadent a été annotée. Nous ajou-
tons une contrainte supplémentaire : la partie annotéetawjours contenir la téte de I'an-
técédent et pouvoir étre substituée au pronom anaphorap®iacohérence. Considérons la
phrase :

[beta-Galactosidase expression from the spl-lacZ fusievgs silent during vegetative

growth and was not DNA damage inducible, but,[#}as activated at morphological

stage lll...
notre systeme annote uniguembata-Galactosidase expressjam candidat qui peut étre sub-
stitué au pronom. Dans cette seconde phrase :

The larger mother cell engulf [the smaller foresparehen nurtures [it] and eventually,

lyses to release a dormant, environementally resistarespo
le mauvais candiddthe larger mother cell engulf the smaller forespngepouvant se substituer
au pronom sans glissement de sens il est rejeté, méme di€nbhantécédent entierement.

6.3.2 Corpus MARS : résultats et discussions

En appliquant les trois systémes sur le corpus MARS notreatibest double. La confron-
tation des scores des systerdés-MARSetNaif-MARSermet d’apprécier I'apport du change-
ment de représentation et de I'apprentissage dans ladécisisysteme. Les attributs employés
par les deux systémes étant rigoureusement identiquedadaawaleurs et leur calcul, seul va-
rie le mécanisme d'inférence. L'opposition des taux de ésaes systemeasaif-MARSet CB
nous apprend, quant a elle, I'apport des attributs synteesglLe mécanisme d’inférence des

59Nous calculons les performances du systéaé-CBafin de les comparer avec celles du syst&@Bedans
le but d’établir I'éfficacité du mécanisme de correction dsgau bayésien. Nous avons obtenu ces résultats sur le
corpus Transcript (voir la sectidh 3.3 et jugé inutile de les confirmer sur le corpus MARS.
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deux systemes repose sur une base identique, un class#igésien, seules varient les infor-
mations a disposition des systemes. Le systBaié MARSdispose uniquement des indices de
surface du systeme MARS alors que le syst&bBebénéficie en principe de tous les indices
décrits dans la sectidh 1.2 A noter cependant que I'annotateur d’entités nommées plate-
formeOgmiosn’a pas été spécialisé pour le domaine technique. Les entitmées retrouvées
ont été peu déterminantes et trés peu nombreuses. Dangts cagules les dates, les noms de
personne, les lieux et les adresses internet ont été armlotégue les noms de logiciels ou de
matériels éléctroniques, bien plus significatifs, ont §trés. En conséquence, le systébie
est dans I'impossibilité de calculer les indices reposantes entités nommées et leur classes
sémantiques. Il dispose uniguement des informations sigpt@s en plus des informations de
Naif-MARSLe tableal6.8récapitule les taux de succes de chaque systeme par document

Un filtre moins performant pour les pronoms impersonnels

Un score minimal :  En raison du changement de domaine, nous nous attendioesaaindre
performance du filtre des pronoms impersonnels. Et, en, afeobserve une exactitude de
87.5% sur le corpus entier (voir le table@)). Toutefois, il s’agit d’'un score minimal car des
imperfections de I'annotation des données de test et degrerdans I'implémentation de notre
systéme dégradent les performances. Faute de temps, reas’pu corriger ces erreurs et
renouveler I'expérience. Nous considérons qu’apres leection de ces erreurs le systeme ob-
tiendrait un score de 92.7% (voir le tableau6.5 pour la typologie des erreurs et le tabléau
de 'annexe2 pour le détail des phrases).

Vrais Négatifs| Vrais Positifs| Faux Négatifs Faux Positifs| Exactitude
Access 96 10 10 8 85.5%
Aiwa 16 0 0 2 88.9%
Cdrom 52 6 4 1 92.1%
Hinari 7 3 1 0 90.9%
Panason 11 9 2 1 87.0%
Urban 9 2 4 0 73.3%
Winhelp 29 2 1 2 91.1%
Corpus 220 32 22 14 87.5%

TAB. 6.4 — Taux de succes du filtre de pronoms impersonnels sorpeis MARS

Les erreurs du systeme pour les 15 pronoms du takbeasont a imputer a des erreurs
humaines ou a des erreurs d'implémentation et peuvent étriggées facilement. La premiere
erreur est due a une annotation que nous contestons :

If your software is only usable through a graphical inteaben [it] can be very hard to
make it usable for someone who can't see.

A nos yeux le pronom est impersonnel et correctement étégoat notre systéme.

50Le score de 92.7% a été obtenu grace a un calcul d’exactide¢igue a celui du premier scoigg. 87.5%,
ou nous avons supposeé I'ensemble des erreurs corrigées.
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Types des erreurs Nombre d’erreurs

Annotation contestée
Anaphore causale annotée impersonnelle
Anaphore verbale annotée impersonnelle
Mauvais traitement d’'un caractére non-alphanumérigue
Erreurs d'implémentation diverses

WA WP

TAB. 6.5 — Détail des erreurs humaines corrigeables

Les 7 erreurs suivantes sont dues a une mauvaise prépadaticorpus. Le corpus annoté
dont nous avons hérité ne distinguait pas les pronoms arigphks clausauf* ou verbau®? des
pronoms impersonnels. Lors de notre préparation du corpneté destiné a étre analysé par
notre systéme, nous avons par erreur étigueté 7 pronombagyes comme impersonnels.

Les 7 derniéeres erreurs sont dues a des erreurs dans l'irept@tion de notre systéme. 4
d’entre elles proviennent d’'un mauvais traitement d’uractare non-alphanumérique. Prenons
la phrase :

If you can read from the drive but cannot mount it, first vetifst you compiled in ISO-
9660 file system support by reading/proc/filesystems, agited previously.

cette séquence est reconnue par une regle de Paice. Nasaegéptent les virgules pour per-
mettre la reconnaissance des appositions. La virgule quiramédiatement le pronom est,
dans notre cas, confondue avec la premiére virgule d’'unesaign. Nos regles doivent étre
corrigées pour refuser ce type de séquences. Les 3 derpigeess sont dues a des anomalies
dans le déroulement du programme.

Causes Nombre
Mauvais paramétrage 7
Erreur d’un automate 1
Descriptions non discriminantes 2

TAB. 6.6 — Détail des Faux Positifs

Analyse des Faux Positifs : A I'exception des faux positifs dus a un mauvais paramétrage
du systéme, la typologie des faux positifs du systeme estasiena celle des faux positifs
du corpus Génétique, nous détaillons les erreurs dans lieatab.6 et donnons les phrases
complétes dans le table8ude I'annexe2.

7 FP se produisent sur un mauvais paramétrage du systemé’. declment contient la
moitié des pronoms. Lorsque ce texte n’est pas présent daxmspus d’apprentissage, le cor-
pus contient peu d’exemples d’apprentissage et les par@snappris sont moins fiables. Le

61Ex. In principle [it should be possible to put together a comeletsable Linux system for a visually impaired
person for about $50Q]( cheap and nasty PC + sound card ).[...] | doubt [itlvould work in practice because
the software speech synthesisers available for Linux ayet’sufficiently good.

62Ex. If someone [gets this to work properlyjplease send me the details of how you did |it]
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systeme étiquette 3 pronoms comme impersonnels alorsggitt anaphoriques. Il les éti-
guette correctement si 'on apprend les paramétres susdimble du corpus. Les séguences
de ces pronoms finissent par les délimiteurs peu fréquemis which, wheret contiennent
des adjectifs/verbes/noms connus. Les 4 autres pronorpbamgues classés impersonnels par
le systéme apparaissent dans des séquences terminéesdpmiéeurto et d’'une longueur
supérieure a 5 mots entre le pronom et le délimiteur. Duratdpe d’apprentissage I'impreé-
cision de nos transducteurs a conduit le systéeme a suranalpoids des séquences longues.
Notre corpus d’apprentissage est composé de quelquess&sual le pronom est impersonnel
et qui contiennent deux occurences de la préposttiohes transducteurs, qui sont imprécis,
ignorent la premiere occurence de la préposition et chagsgisla seconde comme délimiteur
de la séquence. La valeur de l'attridudngueur_Pronom_Delimiteur des vecteurs qui
décrivent ces exemples d’apprentissage est donc incejreat plus grande que celle atten-
due, ce qui fausse l'apprentissage de la probahalif#iori. Le systeme, s’appuyant sur ces
exemples d’apprentissages bruités, suppose qu’un promm@rsonnel a une forte probabilité
d’apparaitre dans une séquence longue et il classe les dmpeoanaphoriques du corpus de test
comme impersonnels.

L'erreur suivante est due a une erreur d’'un automate quineaib la séquence :

However, there seem to be interactions between xpuff anditeow manager which
could make it difficult to use.

Cette séquence est reconnue a la fois par notre automate eégie de Paice, le pronom est
donc malheureusement annoté impersonnel.

Les 2 derniers FP sont des séquences terminées par le @élitoitdont les descriptions
sont non discriminantes sur notre corpus d’'apprentissage.

Causes Nombre
Absence de ressource 5
Forme interrogative non-gérée
Délimiteur implicite/absent
Délimiteur non-géré
Transducteur imprécis

RN -

TAB. 6.7 — Détail des Faux Négatifs

Analyse des Faux Négatifs : Les raisons qui permettent de comprendre les FN du systeme
sont multiples. Nous les résumons dans le tab&@et donnons a nouveau les phrases dans le
tableauwd de 'annexe2.

En raison du changement de domaine 5 pronoms ont été malmesa@ar aucun des ver-
bes/adjectifs/noms des séquences n'appartenaient agsmiree®s. Un pronom apparait dans
la question

What does it mean when | get a kernel message from the IDE Cd-@R@er like

"hdxx :[...]

83Ex. There are also others which it is worth researching whichezmomputer use more generally.
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et se voit mal étiqueté. Les formes interrogatives ne songaées par notre systeme car elles
étaient absentes de notre corpus de génétique. 2 erredrdesapuveau dues a un délimiteur
implicite ou absent de la séquence et 2 autres erreurs a testeérs que nous n'avons pas
modélisés dans nos automates car trés peu présents dangus.dbs’agit des délimiteurfor
etwhat La derniére erreur est due a un transducteur imprécis.

Bio-MARS, un lauréat inattendu

Pour cette expérience nous avons mis en concurrence 6 ®stétéatoire, Premier GN,
Max, Bio-MARS, Naif-MAR& CB. Les scores de la résolution des anaphores des systemes en
compétition sont proches et en faveur du syst&imeMARS(voir le tableau6.8). Les chiffres
de notre expérience confirment le résultat inattend{Miékov, 2007. Les poids du systéme
Bio-MARSdéterminés par I'observation sont de tres bonne qualitgadtsent avec ceux appris
automatiquement.

Les points forts et les points faibles de la stratégie duesgeMARSsur ce corpus ont déja
été mis en évidence pHvlitkov, 2004. Les méthodes qui exploitent des connaissances linguis-
tigues complexes échouent souvent sur les relations otétéadent et 'anaphore n’ont pas le
méme réle syntaxique ou sémantique car ils privilégient@megal le parallélisme syntaxique
ou sémantique. L'approche pauvre en connaissances, qispese pas de ces connaissances,
résoud mieux ce type d’anaphores en traquant par de muliipdiéces I'élément saillant qui est
supposé étre le meilleur candidat a I'antécédence. Cedttgie a toutefois ses limites. Il est
difficile de retrouver I'élement saillant dans une phrasa édnstruction syntaxique complexe
sans connaissances syntaxigues et semantiques. Nous aassiconfrontés a cette difficulté
lors de notre expérience sur le corpus Transcript (voir tdise 6.3.3.

Bio-MARS NB_MARS CB MAX
Strict | Partiel | Strict | Partiel | Strict | Partiel | Strict | Partiel
Access | 11.54| 11.54 | 16.35| 16.35 | 17.31| 17.31 | 57.69| 70.19
Aiwa | 55.56| 55.56 | 16.67| 16.67 | 16.67| 16.67 | 77.78| 77.78
Cdrom | 39.62| 50.94 | 33.96| 37.74 | 37.74| 50.94 | 73.58| 84.91
Hinari | 42.86| 42.86 | 14.29| 14.29 | 14.29| 14.29 | 71.43| 85.71
Panason 50.00| 58.33 | 58.33| 66.67 | 50.00| 58.33 | 91.67| 91.67
Urban | 44.44| 66.67 | 55.56| 66.67 | 55.56| 55.56 | 88.89| 100
Winhelp | 32.26| 38.71 | 22.58| 29.03 | 19.35| 35.48 | 77.42| 100
Corpus | 28.21| 32.91 | 24.79| 27.35 | 25.21| 31.20 | 68.80| 80.77

TAB. 6.8 — Détail des taux de succes des systemes sur le corpuSMAR

Bio-MARS vs. Naif-MARS

Un apprentissage non profitable des paramétres Au vu des scores du table&B, le sys-
temeBio-MARSréalise une meilleure classification que le systévaéf-MARS Un résultat
surprenant, car méme si les deux systemes emploient les sreitnibuts, la représentation de
I'incertitude du systemBio-MARSest plus simple que celle du systeNaif-MARSLes poids
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des attributs du systenigio-MARSnhe sont justifiés que par I'observation alors que le systéme
Naif-MARSvénéfécie d’'une étape d’apprentissage pour trouver lelenes poids pour le cor-
pus. L'analyse du tableabi9 montre que la majorité des erreurs qui sont propres au sgstem
Naif-MARSroviennent d’'un mauvais apprentissage du poids deswgriBour simplifier I'ex-
posé du détail des erreurs nous avons limité notre étuderaphares strictement résolues par
un des systemes et incorrectement résolues par l'autrersgst

Détail des erreurs des systeniie-MARSet Naif-MARS
151 erreurs communes aux 2 systemes
Causes des décisions divergentedntécédents manqués paAntécédents manqués par

entre les deux systémes Bio-MARS et strictement Naif-MARS et strictement
retrouvé paNaif-MARS retrouvé paBio-MARS

Mauvaise évaluation du poids de |la 12 15

répétition d’'un candidat

Sous-évaluation du poids des pa- 1 3

trons de collocations, des candidats
en téte de section et de la répétitipn
d’'un candidat
Représentation probabiliste de I'in
certitude défavorable
Total 17 25

Bio-MARS : 168 erreurs Naif-MARS : 176 erreurs

4 7

TAB. 6.9 — Détail des erreurs communes et propres aux systBroddARSet Naif-MARSsur
le corpus MARS

Analyse détaillée des erreurs Les différences de performance observées entre les deux sys
temes viennent essentiellement d’'une mauvaise évaludtignoids attribué aux candidats qui
sont répétés plus d’'une fois dans le documeat la valeurplusde I'attribut SN_RepetdJne
caractéristique des documents et le bruit de I'analyseasyauie ont faussé I'apprentissage de
la probabilité de cet attribut. Les documents de notre cogmnt volumineux et répétent sou-
vent certains GN qui ne sont pas nécessairement repris angpément. L'imperfection de
'analyse syntaxique ajoute encore a I'imprécision de tietbat. Certains syntagmes ne sont
pas analysés entierement et se limitent au seul détermtimaati this. Lorsque ces syntagmes
sont en position de candidat, le systéme va calculer le neaifois ou ils sont répétés dans
le document pour déterminer les fréquences nécessairesadtixis des probabilités condi-
tionnellesa priori de I'attribut SN_Repete . La répétition d’'un candidat est calculée par une
simple comparaison de chaines de caracteres. Si le casdidétiuit au seul déterminattie,

il est retrouvé un grand nombre de fois dans le document dukegouvent il n’est pas anté-
cédent. Le systéeme calcule alors de mauvaises valeurs @eulelux probabilités suivantes :
P(SN_Repete=Plus|Antecedent)=2tdhtreP(SN_Repete=Plus|NonAntecedent)=27aBrs
gue le system®io-MARSavantage fortement un candidat qui a été répété deux foisusu p
dans le corpus, le systerh&if-MARSes pénalisent. Ce comportement contraire explique a lui
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seul 15 erreurs commises par le systaaf-MARSalors que le systemiBio-MARSretrouve
I'antécédent. Dans la phrase :

[Kenneth Albanowski "kjahds@kjahds.compfovided [the patch] needed for the

Brailloterm and information about [it).

I'antécédent obtient un score de 4 car il est dans la mémesluae le pronom, il est indéfini
et il est répété 3 fois dans le document. Le systBmeMARSe place en premiere position. Le
systemeNaif-MARSpour qui la répétition est une information négative déddsmtécédent
a la deuxieme position avec une probabilité de 27.0% et kficpe le premier candidat avec
une probabilité de 49.3%8. Bien s(r, il arrive que le mauvais poids de cet attribut tage le
systemeNaif-MARS comme dans la séquence

[The device file] can be created using : # mknod /dev/mcdx0b200. If you recbatight

[a Mitsumi CD-ROM drive}, don't assume that it should use this kernel driver.
ou le score attribué pour la répétition du premier candidauet d’atténuer sa mauvaise posi-
tion et trompe le systént&®o-MARSalors que le systemgaif-MARSui préfere le candidat non
filtré de la phrase du pronom avec une probabilité de 15.3%s ®ktte situation se présente
peu dans ce corpus avec seulement 12 cas d’erreurs ou le impaids de cet attribut avantage
le systemeNaif-MARS®.

Trois autres erreurs commises par le systéagf-MARSet correctement résolues par le
systéemeBio-MARSproviennent d’une sous-évaluation du poids des patronsoliecations,
des candidats en téte de section et de la répétition d’uriaaffd L'antécédent de la phrase :

If [Quick View], is not available, either [your program]doesn’t support [it], or [it] ;

is not installed on your computer.
dont une occurrence apparait dans un titre de section esinndt en premiére position mais
aussi précédé paf donc en position prépositionnelle pour le systéBie-MARS’ qui lui
donne en conséquence un score de 3. Le cangalat programest un syntagme défini dans
la méme phrase et se voit attribuer un score de 2. Le syshaifeMARSqui sous-évalue le
poids de la répétition et pénalise un candidat apparaiskam la téte de section (avec des
probabilitésP(SN_Tete Section = TeteSection|Antecedent) = OQF(SN_Tete_ Section =
TeteSection|Antecedent) = 0.038)erse I'ordre des candidats et choigiur programavec une
probabilité de 30.7% contre une probabilité de 30.0% pamtécédent. La sous-évaluation de
ces attributs n’avantage le systehaif-MARSjue pour une unique anaphore.

Les 7 derniéres erreurs produites par le systdtad-MARSet correctement résolues par

64Le genre du corpus, ici des documents techniques, a ausshcidence dans le nombre d’erreurs du sys-
temeNaif-MARScausées par cet attribut. Le deuxieme document dans Ieguattlentre les deux systémes est
frappant, est un manuel technique qui décrit I'installatibun téléviseur. Certaines instructions sont répétées a
plusieurs reprises dans le document et I'une d’elles cohtie pronom anaphorique2. Turn on the TV
and set it for VCR reception. Cette instruction apparait six fois dans le document et gbacune
d’elles, I'antécédent a déja été répété a de multiplessepdans le document. Seul le syst@ieMARSetrouve
I'antécédent pour toutes les répétitions.

%Dans le premier document, qui a été assez mal analysé pankeParser, le systénmgio-MARScommet 5
erreurs sur des candidats tronqués contimegthis, all, en raison de leur répétition.

66| s’agit ici de la valeurOnede I'attribut qui discrimine correctement les antécédemdss dont le poids est
insuffisant ave®(SN_Repete=Un|Antecedent)=10chtreP(SN_Repete=Un|NonAntecedent)=9.6

5Notre systéme détermine si un syntagme est en position gitépmelle en vérifiant I'étiquette du mot qui le
précede. LelreeTaggerqui a analysé cette séquence, utilise une unique étigihefpeur les prépositions et les
conjonctions de subordination.
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le systemdBio-MARSproviennent d’'une représentation de l'incertitude défatte au systeme
Naif-MARSsur ce corpus. La représentation probabiliste est une geptation plus fine de
l'incertitude et les cas d’égalité entre plusieurs cangidgant plus rares pour le systemaif-
MARS Malheureusement sa préférence est érronée alors quademBio-MARS qui “doute”
facilement entre deux candidats, choisit avec raison Ididantle plus récent comme le montre
'exemple suivant. Les candidats 1 et 2 de la phrase :

[Serious injury} to an individual, and damage to [the televisigmhay result if [it], should

fall.
sont en concurrence pour la premiére position de la liste amescore 2Serious injuryparce
gu'il est le premier syntagme de la phrase et indéfiva televisiomparce qu'il est défini. Comme
aucun autre critere d’arbitrage ne les distingue, le systim-MARSchoisit le candidat de la
liste le plus récenie. the televisionPour le systemBlaif-MARSI'attribut de la premiere posi-
tion a un poids suffisamment important pour distinguer leladat Serious injuryde ses concur-
rents avec une probabilité de 49.3% (contre 30.7% pourd@@dent). Le systénidaif-MARS
choisit correctement I'antécédent pour 4 anaphores sauteaiors que ce critére d’arbitrage
indique le mauvais candidat au systeBie-MARS

Devons-nous renoncer a notre représentation de I'incertitde ? Les analyses qui précedent
mettent en doute l'intérét d’une représentation préciséruzertitude et de I'apprentissage, qui
constituait 'une de nos hypotheses de travail. Mais avartih@dondamner, nous devons garder
en mémoire que la taille du corpus d’apprentissage estwemaént petite et que les parametres
ont été appris sur des données bruitées. De plus, les sdoess @itéres d’arbitrage ont été
congus sur et pour ce corpus. Nous verrons que le comporteluaystemdio-MARdiffere
sur un corpus d’un autre genre et d’'un autre domaine dangdi@nce de la section suivante
6.3.3

Naif-MARS vs. CB

Un apport, faible mais visible, des informations syntaxiqes Siles conclusions de la préceé-
dente section ont décu nos espoirs dans le changement dseatation, I'avantage du systéme
CB sur le systemélaif-MARSconfirme l'intérét de I'ajout des informations syntaxiqueéme
bruitées dans un systeme de résolution. Méme si I'écare déedrdeux systemes est trés faible
I'analyse détaillée des erreurs montre clairement quanfesmations syntaxiques sont utilisées
par le systemeéB et changent la décision du classifieur dans certains casc&®esont peu
nombreux car nos données ne sont que partiellement analgsée un réle grammatical des
antécédents connus pour 30.6% d’entre eux, 24.8% pourdhtéoties candidats du corpus et
avec une précision relative de 6%

Analyse détaillée des erreurs Le systemeCB réussit a résoudre correctement 3 anaphores
grace aux informations syntaxiques a sa disposition, @oesle systemé&laif-MARS qui en

est dépourvu, sélectionne un mauvais candidat. Les deténsgs divergent sur la résolution
de I'anaphore de la phrase :

58pour vérifier la précision nous avons vérifié les 100 premsiégtations syntaxiquesijetetcomplément d’ob-
jettrouvées sur le premier article et établi le pourcentagedaiént.
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Détail des erreurs des systeniaif-MARS CB

173 erreurs communes aux 2 systemes

ar

Causes des décisions divergentesntécédents manqués p@B | Antécédents manqués p
entre les deux systémes et strictement retrouvés paNaif-MARS et strictement
Naif-MARS retrouvés paCB
Apport de l'information syntaxique 0 3
Entité nommée erronée 1 0
Patron de collocation ambigu 1 0
CB : 175 erreurs Naif-MARS : 176 erreurs

TAB. 6.10 — Détail des erreurs communes et propres aux systhaigédvARSet CB sur le
corpus MARS

[It] 1 provides such features as a box around [the pointerfhich makes [it} easier to

locate.
Sans information syntaxique, le systéiMaif-MARSchoisit le premier candidat de la phrase
alors que le system@B lui préfére le syntagmthe pointeren raison du parallélisme syntaxique
entre le candidat et le pronom qui sont tous deux compléntmtsverbe. Dans la phrase :

[Note]; that you should not eject [a discivhile [it] », is mounted (this may or may not be

possible depending on the type of drive).
en raison d’'une erreur de prétraitement, le vartbeeapparait dans la liste des candidet, en
vertu de sa position de premier syntagme de la phrase, ihessigar le systemblaif-MARS
L'antécédent, bien que répété une fois dans le documentpatraipsant dans un patron de
collocationNP-Verbeobtient du systemblaif-MARSune probabilité de 20.2%, inférieure a la
probabilité de I'autre candidat de 44.8%. Le systé&Bajui connait en plus le réle grammatical
de I'antécédent et ignore celui du candidat, choisit coemment I'antécédent. Mentionnons
toutefois que sans la connaissance du réle grammaticabd&tédent, le choix du systéme
aurait été identique avec une perte de 2% uniquement suolzapilité de I'antécédent. Le
choix attendu est trouvé par un calcul plus “juste” des pdasdifférents attributs dGB grace
a sa structure. L'analyse en constituants de la dernieiesptde I'article :

[The sbpcd driver supportgutomatically ejecting [the CQ]when [it], is unmounted.
est partiellement fausse. Le verbepportsest rattaché au syntagmée sbpcd driverce qui
biaise le calcul du premier candidat. Le systéiaf-MARSchoisit le premier syntagme de la
phrase précédente. Pourtant le syst&la#-MARSrédite par défaut le candidahe sbpcd dri-
verd’une probabilité de 30.7%, car ce candidat est défini et am&me phrase que le pronom
sans étre répété plusieurs fois dans le document comméd@éent qui obtient une probabilité
de 27.0%. Le systémE€B posséde une description identique du candidat mais uneiptest
plus riche de I'antécédent. Ce dernier est complément chewpectinget est retrouvé dans une
collocationSujet-Verbedentique a celle du pronom. Le systeme le choisit avec uolegtnilité
de 99.2%. Notons qu’un calcul correct du premier syntagraanait pas changé le résultat.

9_e link Parseranalyse correctement la phrase mais, dans la version deutamotre systéme, le parenthésage
rend impossible I'alignement entre I'analyse et la phraseldcument. Le systéme en mode “panique” se sert de
I'analyse morpho-syntaxique pour créér les candidats.eBe@nalyse est erronée, le verlmeest étiquetéiom
et donc inséré dans la liste des candidats.
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Le systemdNaif-MARSésout correctement deux anaphores alors que le sysE&uboisit
un mauvais candidat. Mais les informations syntaxiqueplgupentaires diCB ne sont pas
en cause, une erreur d'annotation d’'une entité nommée etatinrpde collocation ambigi
expliquent les erreurs du systeme. Le syst&Behoisit un mauvais candidat dans la phrase :

We recommend that a gap of at least 5 [¢ng] left all around [this TV} even when [it] is
placed inside a cabinet or between shelves.

en raison d’'une conjonction de facteurs. Le premier candieéda phrase est correctement filtré,
ce qui oblige le systeme a choisir un candidat par défaut: lBaystemeCB le candidatmest

un nom propre, ce qui 'avantage légéreni@piar rapport a I'antécédent qui est répété 3 fois
et dont le poids du pronom démonstratif est sous-évaluédeisapprentissagé. Le systéeme
Naif-MARSpréfére, avec une petite probabilité de 26.0%, le seul datdiéfini de la phrase,
this TV. L'autre erreur duCB se produit sur la premiere anaphore de la phrase :

You can open [the folderthat contains [the file] you want to move or copy, and then drag
[it] - to the folder you want to put it in.

un patron de collocations ambigl en est la cause. Un granthreoaattributs sont disponibles
pour décrire le pronom, I'antécédent et le candidat. llst $ous deux définis, le candidat a
été répété une fois dans le document, leurs réles grammatsant connus et ils ont tous
deux un role syntaxique identique a celui du prortrhe candidat I'emporte sur I'antécédent
car, comme le pronom, il a déja été une fois complément diabjeverbemove Bien que
cette collocation soit possible aussi pour I'antécéderave the filg elle n'apparait pas dans
le corpus d’entrainemefit Soulignons, pour la défense @B, que seule une singularité du
corpus d’'apprentissage protége le syst&a#-MARSdI'une erreur identique. Le paramétrage
appris sur le corpus composé des 6 premiers documents darpads négatif a la vale®ne

du noeudSN_Repete . Avec un poids positif normal pour cette valeur, le systéag-MARS
choisit aussi le candidat et non I'antécédent, les desonipgtant identiques a I'exception de la
valeur de cet attribut.

Conclusion provisoire sur I'apport des informations syntaxiques Au terme de cette expé-
rience, nous ne disposons pas d’'un nombre suffisamment famale résolutions divergentes
des deux systeméaif-MARSet CB pour conclure de maniere définitive d’'un apport positif des
informations syntaxiques dans la résolution (méme si oemesun écart plus marqué entre les
deux systéemes lorsque I'on compare les résolutions padjeMais notre bilan provisoire y
est favorable et montre au moins que I'ajout de ces infolnatbruitées ne dégrade pas les
performances du systéme qui en bénéficie.

%Avec P(Nom_Propre=NomPropre|Antecedent,Inconnu)=Zc@atre
P(Nom_Propre=NomPropre|NonAntecedent,Inconnu)=0.216

"1Le systémeCB corrige son erreur si les parameétres sont appris sur I'ehkgedu corpus.

?Le candidat est engagé dans deux relations syntaxiquest. ¢dbenplément d’objet du vertmpenet a donc
le méme rble grammatical que le pronom, mais il est ausst duj@erbecontain ce sera la valeur retenue pour
l'attribut SN_Sujet .

73Si une collocation identique pour I'antécédent vient & étnenue, ce dernier n’est toujours pas choisi avec ce
paramétrage, le poids du sujet est supérieur a celui du émmapit.
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QB o

Performances

Iterations

CB +
Naif-CB o
Naif-MARS o
Bio-MARS *

FIG. 6.3 — Détails des taux de succes stricts obtenus par lensgstsur toutes les itérations

6.3.3 Corpus Transcript : résultats et discussions

Le tableau6.11résume la moyenne des taux de succes de nos sept systenwefgirks
6.3et6.4les scores obtenus par nos systéemes sur la totalité desoitdra

Une contre-performance du system@io-MARS

Le premier fait marquant de ce tableau est une performancystémeBio-MARSInfé-
rieure sur notre corpus a celle obtenue par le systBreenier GN La différence étant for-
tement marquée entre les résultats du systBineVIARSet ceux des autres systemes, nous
faisons I'’économie d’une comparaison détaillée des esréeice systeme avec celles des autres
systemes.

Dans la version probabiliste d&o-Mars Naif-MARSIe paramétrage adapte les scores des
attributs en accord avec les observations faites sur notgus et évite les erreurs ddes a la
sur-évaluation des scores. De plus, le passage aux privésipiermet une représentation plus
fine de l'incertitude, ce qui réduit le nombre de cas de caatdidoncurrents égaux et donc les
erreurs d’arbritrage.

Analyse des erreurs du systemBio-MARS Nous indiquons dans le table&ul2la typolo-
gie des erreurs qui sont propres au syst@&imweMARSors de la premiere itération.

Dans 50% des cas d’erreurs, I'élément saillant est mal rac@m raison de la faillibilité
des termes et du score trop important des patrons de catlosat.a couverture de notre res-
source terminologique est trop importante et distinguendets qui, dans notre corpus, n’ont
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S s o e

Performances

Iterations

CB +
Naif-CB o
Naif-MARS o
Bio—-MARS «

FIG. 6.4 — Détails des taux de succes partiels obtenus par lEssys sur toutes les itérations

pas d’'importance particuliere commeeouwork. Les parameétres diaif-MARSmontrent que
P(Terme|NonAntecedent)=0.22 > P(Terme|Antecedent®=Q attribut des termes joue ici un
réle négatif dans la discrimination des antécédents. Lielenoe des patrons de collocations est
différent. Ces derniers décrivent mieux les antécédenis haascore qui leur est attribué est
trop élevé, si bien que la somme des indices marquant I'ad&dtt ne peut équilibrer celle d’un
mauvais candidat retrouvé dans une collocation.

Pour 38% des erreurs, c’est la stratégie d'arbitrage erdtex @andidats concurrents qui
est a incriminer. Le choix de I'élément le plus récent pra@pdes mauvais candidats et semble
inadapté a notre corpus.

Les cas restants sont dls aux erreurs du prétraitement é8éalents sont filtrés car ils ont
été mal annotés et 1 antécédent qui a été mal analysé syugenant se limite au seul article
the

Des classifieurs aux performances similaires

Le second fait marquant du tableau, c’est la proximité @sittuitive des performances des
trois systemes bayésigfisRappelons brievement les caractéristiques des troisifitags. Le
systemeNaif-MARSexploite uniquement les attributs de surface du systBrneVIARSet un
classifieur bayésien naif calcule le score du candidat. kesyeNaif-CBcalcule aussi le score
du candidat avec un classifieur bayésien naif mais il disp@seibuts linguistiques complexes

"4Les résultats publiés dans les communicatipiisissenbacher & Nazarenko, 20024 [Weissenbacher &
Nazarenko, 2007tsont erronés de 4 a 5% selon les systémes. Les résultats gsiprésentons ici ont été vérifiés
manuellement.
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Systeme Résultats
Strict | Partiel

Aléatoire 6.42% -
Premier GN 33.48%| 42.97%
Bio-MARS 26.41%| 37.05%
Naif-MARS 40.32%| 56.46%
Classifieur Bayésien Naif40.48%| 56.57%
Classifieur Bayésien | 39.60%| 56.31%
MAX 63.71%| 87.15%

TAB. 6.11 — Résultats de la résolution des anaphores pronagsisal le corpus Transcript
(taux de succes)

Causes des erreurs pourcentage des erreurs du systéme
Bio-MARSsur la 1" itération

Sur-évaluation des scores des termes et des pa- 50%

trons de collocations

Mauvais criteres d’arbritage entre candidats 38%

€gaux

Erreur de prétraitement 12%

Total 100%

TAB. 6.12 — Typologie des erreurs du systéie-MARSsur le corpus Transcript

en plus des attributs de surface du systéaéf-MARS Le systémeCB exploite les attributs
de surface et les attributs linguistiques complexes maialdule le score du candidat avec un
RB ce qui lui offre mécanisme d’'inférence pour atténuer keswes de calcul des valeurs de
ces attributs. On s’attendait a ce que le syst&@Bebtienne les meilleurs scores. Mais si on
ne considére que le taux de succes strict il est moins pedgotrigue le systemiaif-MARS
Pourtant ses attributs, méme partiels, semblent étre uorgppur la classification puisque le
systemeNaif-CBest le meilleur systeme de notre expérience.

Pour rendre compte de ce classement nous avancons troishBgpe concourantes. Le
centre du contexte est le candidat qui a le plus de chanced'@htécédent mais son cal-
cul s’avére difficile. Une heuristique consiste a recherédeandidat saillant dans le contexte
de I'anaphore puis a supposer que le candidat saillant etrigecdu contexte sont identique.
Notre hypothese de travail était de calculer la saillancenadandidat en employant toutes les
informations a notre disposition, quelles que soient |diatslités. Le mécanisme d’inférence
du RB devait corriger I'incertitude d’un attribut grace aattributs qui le conditionnent.

Notre premiére hypothése permet d’expliquer la proximitéeles résultats des systemes :
nous avons intégré un nombre d’attributs encore insuffipaot améliorer significativement
la classification du candidat central. L'étude des erreursystemeCB vient étayer cette hy-
pothese. Selon notre analyse, 70% des erreurs du systénp@untause un mauvais calcul
de I'élément central : 45% en raison d’un échec de la recesaatce candidat saillant et 25%
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en raison d’une disparité entre le candidat saillant et fedickat central. Ces erreurs dues au
mauvais calcul de I'élément central auraient pu, en théétre évitées en exploitant d’autres
connaissances.

La deuxieme hypothése est plus pessimiste : il existe uhdegualité pour les annotations
syntaxiques et sémantiques en dessous duquel elles nbmemtlplus la résolution et la dégrade
méme un peu. Quelle que soit I'efficacité du mécanisme démiee, il ne peut trouver la bonne
décision si les informations sur lesquelles il repose @mmitent trop d’erreurs ou sont trop silen-
cieuses. En comparant les erreurs des syst&a#sMARSet CB nous avons remarqué qu’un
certain nombre d’erreurs commises par le syst@&Bgroviennent d’'une valeur erronée d’un
attribut syntaxique ou sémantique. Nous avons alors rezléliexpérience en corrigeant et en
complétant partiellement les annotations syntaxiquegmiastiques. Les nouveaux résultats
montrent une nette amélioration en faveur du syst@Bet confirment que la qualité des an-
notations syntaxiques et sémantiques que nous avongesilsst encore insuffisante pour la
résolution anaphorique.

La derniére hypothese s’ensuit immédiatement des perforasades systeme&B et Naif-
CB: la structure du RB qui différencie le syster@® du Naif-CBest trop simple. Elle n'ex-
prime pas suffisament de contraintes et, en conséquencerrigee@as les valeurs erronées des
attributs.

Nous développons chaque hypothése et présentons lesdietaibs résultats dans les sec-
tions suivantes.

Un nombre insuffisant d'attributs

Pour comprendre la raison d’une telle proximité entre lestsystemes, nous avons procédé
al'analyse détaillée des erreurs du systéme qui aurait citll@s meilleurs résultats, le systeme
CB. Nous avons focalisé notre analyse sur les erreurs de la@meitération, dont nous donnons
les caractéristiques dans le tabléali3

Nombre total de pronoms 216
Nombre de pronoms impersonnels : §7 82 Vrais Positifs
5 Faux Négatifs
Nombre de pronoms Anaphoriques : 129 126 Vrais Négatifs
3 Faux Positifs
Anaphores résolues strictement 60
Anaphores résolues partiellement | 16 (27 initialement avec 11 rejetées)

TAB. 6.13 — Résultat du systén@B pour la1° itération

Le tableau6.14résume les types d’erreurs du systeme que nous avons iésmtifur cette
itération. Il apparait que la majorité des erreurs proverird’'un échec du systeme dans la re-
connaissance de I'élément central. Soit parce que le cahdibisi par le systéme n’est pas le
candidat saillant du contexte, soit parce que le candidéarsiaqui est retrouvé correctement
par le systeme differe du candidat central du contexteutd@tdes erreurs montre que I'ajout
d’'informations linguistiques pourrait corriger une partie ces erreurs en améliorant la dis-
crimination du candidat saillant et exprimer des contesnpermettant de rejeter le candidat
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lorsqu’il differe du candidat central. Nous en donnons quek exemples dans le paragraphe
suivant et dans la sectidh3.3

Causes des erreurs Nombre | Pourcentage des erreurs du systébie
d’erreurs sur la X< itération

Calcul erroné du candidat saillant 18 27%
Anomalie du filtre du nombre 4 6%
Candidat saillant différent du candidat central 10 15%
Erreur de prétraitement 6 9%
Anaphore clausale 1 2%

Candidat partiellement retrouvé rejeté 11 17%
Candidat partiellement retrouvé accepté 16 24%

Total 66 100%

TAB. 6.14 — Typologie des erreurs du systé@®sur le corpus Transcript lors de & 1itération

Détail des erreurs du systeme&B: Lors de la premiére itération, a I'exception des candidats
retrouvés partiellement (qu’ils soient acceptés ou rejeté systéme€B a produit 39 erreurs.
18 erreurs sont dues a un calcul erroné de I'élément saillnsystéme ne retrouve pas ce
que I'annotateur humain juge “intuitivement” étre I'élémesaillant parce qu’un nombre plus
important d’attributs (les valeurs peuvent étre correoteson) favorisent un candidat différent
de I'élément saillant. Dans la phrase

[Gel filtration chromatographyj indicated that [the native enzymedxisted as a dimer at

high protein concentrations but that [iJdissociated to a monomeric form on dilution.
I'antécédent est clairement I'élément saillant de la phrisil obtient une bonne probabilité
de 74%. Pourtant notre systéeme lui préfére le candidat layant attaché une probabilité
plus importante de 99%. Le systeme a correctement identifgé I'qantécédent et le candi-
dat sont tous deux sujets d’'un verbe et qu’ils ont le méme gédenmatical que le pronom.
L'antécédent est reconnu comme un GN défini et il suit un vesiécifique. Le poids des
ces attributs caractérisant I'antécédent aurait pu leifipralMais les poids plus importants
de la position du candidat comme premier GN de la propos#iosi que la mauvaise an-
notation du moiGel confondu avec le géne du méme nom, lui donne I'avantage. it gue
ce candidat soit indéfini et que le filtre de la cohérence sémanle refuse ne suffit pas.
Méme si ce dernier attribut réduit la probabilité du candid@tre I'antécédent, son poids
est insuffisant pour I'éliminer, P(Coherence_Semantitezherent|NonAntecedent)=0.0086
> P(Coherence_Semantique=Incoherent|Antecedent)&0J&dte derniere probabilité est, anor-
malement, non nulle en raison des valeurs erronées du cdigpgrentissage. Notons, comme
nous le verrons dans la secti6r8.3 que si nous corrigeons I'annotation du n@xl, le systeme
discrimine correctement le candidat saillant.

4 erreurs peuvent étre expliguées par une anomalie du filtrechbre. Cette anomalie pro-
vient d’'une erreur de calcul de notre heuristique ou encaneedmauvaise annotation morpho-
logique et syntaxique. Prenons I'antécédeme of the sitede GN sitesest un pluriel correcte-
ment annoté et malheureusement filtré par notre heuristjguesjette tout syntagme contenant
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un mot au pluriel, de méme pour I'antécéddd ((G/U) AGCC) 11 RNAsU le gendRNAsn’est
pas reconnu par I'analyseur morphologique et étiquetégbllre cas de I'antécédettie spoOB
geneest plus complexe. Nous nous reposons sur I'analyse syutaxan constituants pour dé-
terminer les GN du document. Cette analyse est bruitéecBitieatene les deux syntagntbe
spo0B genetgenede la phrase :

Transcription of [the spoOB gene and genes] downstreamved# investigated by S1

nuclease protection experiments.

Notre systéme est donc contraint d’aligner I'antécédieatspoOB genavec I'unique can-
didatthe spoOB gene and gengsi est a son tour exclu par le filtre. Les rejets du filtre causé
par une mauvaise analyse syntaxique des candidats somiisesopirants (3 erreurs sur 4).

Pour 10 erreurs, le systéme trouve bien le candidat qui tpsadlfant & I'annotateur hu-
main mais ce candidat differe du centre qui est repris armégurement. Prenons en exemple le
contexte suivant :

The transcription of spoVE initiated within an hour afteetbnset of sporulation and

coincided with the presence of RNA polymerase associatecav@3-kDa protein.

[Amino acid sequence analysigjf [the 33-kDa protein] revealed that [it}, is a sigma

factor, sigma E. Reconstitution analysis of sigma E purifiech the sporulating cell extracts

and vegetative core RNA polymerase showed that sigma Enzesghe P2 promoter.
Dans ce contexte 'auteur attire I'attention du lecteurlegsrméthodes employées pour déter-
miner la nature de la protéine. Pour cela il positionne lasxdmalysesAmino acid sequence
analysiset Reconstitution analysisn position de sujet. Mais, apres la premiére phrase, leecent
du discours se positionne sur la protégigma E Notre systéeme, qui assimile le centre a I'élé-
ment saillant ne choisit pas I'antécédent. En modélisamtdanaissances propres du domaine,
nous aurions pu intégrer au réseau une contrainte qui eltevfmar le candidat, un facteur
sigma est une protéine, et rejeter ce dernier. Ce type diemarvient essentiellement lorsque
'antécédent est en position de complément du nom (aveeursrsur 10).

Les 7 erreurs restantes trouvent une explication simpletdcadents sont absents de la
liste des candidats. 2 pronoms anaphoriques mal résol@appent dans une phrase dont la
segmentation n'a pas été corrigée. Et enfin, 1 pronom référe fait plutét qu’a un objet du
discourg®,

Une fiabilité trop faible des attributs linguistiques complexes

Au vu de I'avantage du systemiaif-MARSsur le system€B, nous devons nous interroger :
la qualité des attributs linguistiques complexes calcalésmatiquement sur ce corpus est-elle
encore trop faible pour étre un véritable apport au syst@neg, en dépit d'un mécanisme
d’inférence sur des données incertaines ?

Pour nous en assurer nous avons mis en regard les erreurstimgNaif-MARSavec
celles du systeme€B sur la premiére itération. Le nombre de pronoms et I'exadgtdu filtre
de pronoms impersonnels sont donc identiques a ceux déastld tablea6.13 seul change le
taux de succes du systeme de résolution. Sur cette itétatgysteme Naif-MARS ne retrouve
strictement que 60 antécédents et 30 partiellement donttl@érejetés, le table®ul5résume
les chiffres. Afin de faciliter la comparaison nous les repos dans le tableati 16

*Nommément it is of interest that [the transcription of phage M2 DNA byth@nzymes stringently requires
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6.3. Deuxieme expérience : évaluation du classifieur bapési

Nombre total de pronoms 216
Nombre de pronoms impersonne|ls 82 Vrais Positifs
5 Faux Négatifs
Nombre de pronoms Anaphoriques 126 Vrais Négatifs
3 Faux Positifs
Anphores résolues strictement 60
Anphores résolues partiellement 17 (30 initialement avec 13 rejetées)

TAB. 6.15 — Résultat du systerh&if-MARSour la1° itération

Détail des erreurs des systemes CB et Naif-MARS
16 candidats retrouveés partiellement par les 2 systemeaseptes
11 candidats retrouvés partiellement par les 2 systemefuestés
32 erreurs communes aux 2 systemes
4 antécédents manqués paif-MARS 4 antécédents manqués paCiB
et strictement retrouveés par GB et strictement retrouvés phlaif-MARS
3 antécédents manqués paclB
et partiellement retrouvés phlaif-MARS
mais 2 sont rejetés

Naif-MARS : 49 erreurs CB : 50 erreurs

TAB. 6.16 — Détail des erreurs communes et propres aux systdaies/ARSet CB

Un réle négatif des attributs linguistiqgues imparfaits : L'examen des erreurs du systeme
CB ainsi qu’une estimation de I'imperfection des attributgliistiques clé, que sont la classe
sémantique et le rdéle grammatical d’un syntagme, nous paotiasune réponse positive. Sur les

5 erreurs propres au systeigd’®, 4 sont imputables aux valeurs inexactes de la classe séman-
tique et du rbéle grammatical du candidat choisi par le systdra calcul du rdle grammatical

est réalisé avec une bonne précision, 84% des relationsniesssont correctes, mais un tres
mauvais rappel, seulement 12% des antécédents et 8% dédatarmht un réle associé. A l'in-
verse TagEN recouvre 71% des noms de genes et de protéinespiis enais seulement 68%
des entités étiquetées sont correctes (une baisse altietaax noms de génes ou de protéines
ambigus tel quaot, All, Similar, RNA..)

Un role positif des attributs linguistiques partiellementcorrigés :  Afin de nous assurer de
I'impact du bruit sur les performances du syste@® nous avons prolongé notre expérience
en modifiant certains parameétres. Nous avons corrigé lestations relatives aux 47 pronoms
résolus incorrectement par un des syste@Bsu Naif-MARSpuis renouvelé la résolution avec
les parameétres appris sur la totalité du corpus afin de canpes nouveaux taux de succes.
Nous avons “corrigé” manuellement les entités nomméeasakese syntaxique en constituants

KC1];. [It] 1 may be due to this ion dependence that RPase L2 has not bestedbpreviously.
6C’est-a-dire les 4 antécédents manqués p@Bet strictement retrouvés par Maif-MARlus I'antécédent
manqué par I€B et partiellement retrouvé pataif-MARS
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de la phrase contenant I'antécédent et nous avons vérifigjouté les réles grammaticaux du
pronom, de I'antécédent et du candidat préféré a I'antéaédm considérant I'intégralité du
corpus pour I'apprentissage des paramétres des classjfious introduisons sciemment un
biais. Il a pour but de réduire I'effet des attributs bruitts les paramétres en augmentant le
nombre de données d’'apprentissage. Les parameétres atasustsont les meilleurs possibles
pour notre corpus compte tenu de la qualité de son annotdt@tableau6.17nous confirme
gu’une fois les valeurs des attributs linguistiques c@signéme partiellemefif le systemeéB

les exploite correctement et voit son taux de succes seld#tagnificativement de celui du
systéme plus pauvre.

Détail des erreurs des systemes CB et Naif-MARS aprés une cection partielle
16 erreurs communes aux 2 systemes
6 antécédents manqués paif-MARS
et strictement retrouvés par GB
6 antécédents manqués paEif-MARS 5 antécédents manqués pacB
et partiellement retrouvés par @B, tous acceptés | et partiellement retrouvés phraif-MARS
mais 3 rejetés
Naif-MARS : 28 erreurs strictes (16 erreurs partielle€)B : 21 erreurs strites (10 erreurs partielles)
Naif-MARS, nouveau taux de succes CB, nouveau taux de succes
Strict :46.51%, Partiel :63.57% Strict :52.71%, Partiel :73.64%

TAB. 6.17 — Détail des erreurs communes et propres aux systeaied81ARSet CB aprés une
correction partielle des attributs linguistiques

Etudions cette amélioration sur notre précédent exemmles te la premiére itération les
deux systéemes choisissent, comme antécédent, le premaidaade la phrase :

[Gel filtration chromatographyj indicated that [the native enzymedxisted as a dimer at

high protein concentrations but that [iJdissociated to a monomeric form on dilution.

Le systemeNaif-MARSsélectionne le candidat avec une forte fiabilité 82% cartilles
premier GN de la phrase. Les poids des attributs décrivantdcédent, un GN défini et précédé
d’'un verbe spécifique, ne suffisent pas pour le qualifier (&ésye lui associe une fiabilité de
20% seulement). Le systerd possede plus d’attributs pour décrire les candidats coaets,
peut-étre trop... Le systeme a a sa disposition les réleameticaux des deux candidats et du
pronom et il établit correctement le parallélisme syntarigles GN : ils sont tous sujets d’un
verbe. Mais le systeme, pour cet exemple, exploite auskisae sémantique des candidats. Une
classe sémantique qui est erronée pour le premier canditié@iel motGel est confondu avec
le géne du méme nom, mais dont le poids est suffisamment iemiqrour désigner le candidat
aux dépens de l'antécédent (avec des scores respectifsietdd4%). Dés lors que I'on a
corrigé I'attribut erroné, 16CB reconsidere correctement la position de I'antécédentagtie
fois-ci, 'emporte sur le premier candidat grace aux attistbdu verbe spécifique et de larticle
défini (avec un score de 97% pour le candidat contre 98% pantdtédent). Le systennaif-
MARSnNe considérant pas les r6les grammaticaux des candidatsesientrées inchangées

""Notons qu’aucune correction n'a été apportée aux autrasugtt comme les filtres ou les patrons de colloca-
tions.
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6.4. Conclusion

(sinon le poids de lattribut du premier GN augmenté par laveau paramétrage) et il infére
de nouveau quéel filtration chromatographgst I'antécédent avec une probabilité de 84%.

Un mécanisme de renforcement inefficace

Les conclusions de la derniere expérience montrent qu’arrection partielle des données
d’entrées suffit pour améliorer le score @B. Ce rble correctif est normalement dévolu au
mécanisme de renforcement du systéme. Or ce mécanisme béegeas, ou peu, modérer le
bruit des données. La confrontation des score€Bet duNaif-CBnous le confirme. Nous
attendions des performances Naif-CB inférieures a celles d€B. Or leurs taux de succes
sont trés proches. La structure @B apparait, rétrospectivement, trop simple. Le nombre de
contraintes exprimées par les relations entre les vagahl€atoires ainsi que les valeurs de
celles-ci sont insuffisantes, ce qui dégrade le processushftlercement qui permet la correction
du bruit des valeurs des attributs.

Envisageons, par exemple, le cas des erreurs du filtre dureoiibeuristique que nous uti-
lisons pour déterminer le nombre d’'un candidat peut preddés erreurs. Rappelons I'exemple
de la sectior6.3.30u I'antécédenthe ((G/U) AGCC) 11 RNAsst étiqueté pluriel. Lorsque
cet exemple apparait dans le corpus d’apprentissage nptsr@ms une mauvaise probabilité :
P(Filtre_Nombre=PIluriel|Candidat=Antecedent)>0e qui autorise le systeme a accepter des
candidats pluriels lors de I'inférence. Sur I'ensemble itlErstions duCB, 5 pronomsve n’ont
pas été filtrés et ont été choisis comme antécédent par lensgstn raison de leur position
dans la phrase. Or le systeme connait par I'étiquetage raesphtaxique que ce candidat est
un pronom personnel pluriel. Une information qu’il poutr@kploiter avec I'ajout d’une valeur
mentionnant la nature d’un pronom pluriel dans la vari&@e PronomLa nouvelle contrainte
exprimée par I'ajout d’'un arc entre les nce@&lé PrononetFiltre_ Nombrenterdirait a I'avenir
le choix d’'un pronom personnel pluriel comme antécédent.

6.4 Conclusion

Dans le chapitre précédent nous avons validé notre appsch&tape de filtrage des pro-
noms anaphoriques. Dans ce chapitre notre intention éadodfirmer nos résultats sur un
probleme plus difficile, le choix de I'antécédent. Commergbteme de la distinction des pro-
noms impersonnels, le choix de I'antécédent se traduitrasé en une tache de classification
ou I'opposition entre les systemes exploitant des conaatss linguistiques complexes et les
systémes reposant sur des indices de surface est, higtoreq, fortement marquée, ce qui fait
de ce probleme un tres bon candidat pour notre étude.

Pour concevoir notre classifieur nous nous sommes inspigystéme pauvre en connais-
sance ddMitkov, 2004, le systemeMARS Nous avons conservé la stratégie générale de ce
systéme. Nous recherchons toujours I'élément saillanh d@ontexte anaphorique que nous
supposons étre aussi I'élément central du contexte, I'étemui a la plus forte probabilité
d’étre I'antécédent du pronom. Mais nous avons compligeélieul de cet élément. D’une part
nous avons abandonné la représentation des scores du eysttahau profit des probabilités
conditionnelles. Elles offrent une mesure continue plus fin poids des indices et peuvent
étre apprises sur un corpus d’entrainement pour s’adaptéomaine du corpus. D’autre part,
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conformément a notre approche, nous avons intégré au seémméme réseau bayésien les
indices de surface du systeme initial et les connaissanugsidtiques complexes associees.
[Mitkov, 2002 a substitué aux connaissances linguistiques nécessainesrpuver I'élément
saillant, des indices de surface moins précis mais plutefaet plus fiables a calculer. Notre
réseau doit corroborer les connaissances linguistiquEsegaux indices de surface et corriger
limprécision des indices grace au connaissances conglexe

Pour évaluer notre approche nous avons comparé les perioevales algorithmes de 7

systemes de résolution. Les annotations d’entrée desthlges ont été produites par la méme
plateforme, la plateforme Ogmios, afin de ne pas introdugrbidis di a la différence de per-
formance des outils d’annotation. Les systemes sont igieesi a I'exception des algorithmes
employés pour choisir I'antécédent :

— Le systemd\léatoirechoisit I'antécédent aléatoirement.

— Le systemd’remier GNchoisit toujours comme antécédent le premier GN de la phrase
du pronom ou de la phrase précédente si le pronom est en déptralse.

— Le systemeVAX choisit toujours I'antécédent si ce dernier apparait dankste des
candidats théoriques.

— Le systemeaBio-MARSchoisit I'élément saillant du contexte comme antécéedeaté-|
ment saillant est calculé avec le systéme de score de litigue original de[Mitkov,
1999 et la majorité des indices de surface employés dans la prewgdsion de I'algo-
rithme.

— Le systemeNaif-MARSchoisit I'élément saillant du contexte comme antécéderis ma
I'élément saillant est déterminé par un classifieur bayesaf exploitant les indices de
surface du systen@io-MARS

— Le systemdNaif-CBchoisit I'élément saillant du contexte comme antécéderis téé-
ment saillant est déterminé par un classifieur bayésienemaibitant les indices de sur-
face du systemBio-MARSainsi que les connaissances linguistiques complexes gui le
completent.

— Le systemeCB choisit I'élément saillant du contexte comme antécéderns tredément
saillant est déterminé par un classifieur bayésien expioliés indices de surface du sys-
temeBio-MARSainsi que les connaissances linguistiques complexes sjaolaplétent.

Le systemeBio-MARSest une version légerement modifiée de I'algorithme origitvaant

de l'utiliser comme systeme de référence, nous avons sigub@mparer les performances de
notre systéme a celles du systeme d’origine, la premiergoredu system®ARS Lors de
notre premiére expérience, nous avons appliqué le sy ARSsur le corpus d’évaluation
du systemeMARSet comparé ses performances avec les performances publiéggsteme
MARS Durant cette expérience nous n'avons pas cherché a congtaceement les résultats
des systemes en raison des différences entre les expéyidmceorpus d’évaluation que nous
avons utilisé présente des différences avec le corpuséititirs de I'évaluation du systeme
MARS Les outils d’'annotation qui composent les systemes @iffeet, en conséquence, la
gualité des annotations d’entrée des algorithmes vameagissi. Enfin nous avons renoncé a
certains indices que nous avons jugés trop spécialisés@aorpus. En tenant compte de ces
différences, I'écart de performance inférieur & 15% noumslde acceptable et nous autorise a
utiliser notre implémentation comme systeme de référemsede la deuxieme expérience.

Pour évaluer notre approche nous avons réalisé une deuxigpégience sur deux corpus

différents. Nous avons appliqué 6 systemes sur le corpus MARs systemeAléatoire Pre-
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mier GN MAX, Bio-MARScomme systemes de références et les systemes a eMalifieVlARS
etCB. Puis, nous avons conserveé les systemes de référencegt /aystemalaif-CBen plus
des systemeNaif-MARSet CB sur un corpus d’un autre domaine, le corpus Transcript. ers
I'analyse des résultats nous avons été particulieremanitidtaux résolutions divergentes des
systémes. La mise en regard des résolutions contrairesesglstemes nous a permis de com-
prendre les effets de chaque évolution que nous avons &epautsysteme initi@io-MARS

En comparant le comportement des systeBiesMARSetNaif-MARSsur un méme corpus,
nous vérifions l'intérét de notre représentation probatali: une représentation plus fine de
I'incertitude et un apprentissage du poids des attributsoapus. Le systemiBio-MARSobtient
les meilleures performances sur le corpus MARS. Les scotes Reuristiques d’arbitrage entre
deux candidats égaux du systeBi®-MARSont été déterminés humainement sur le corpus
MARS et sont donc bien adaptés au corpus. Mais ce systemecegtable de s’adapter a un
nouveau corpus et il voit ses performances chuter signifexaent sur le corpus Transcript.
Celles du systemblaif-MARSauraient di étre similaires a celles B®-MARSsur le corpus
MARS mais elles sont décevantes. L'étape d’apprentissag@adrameétres auraient di adapter
le poids des attributs au corpus mais la taille du corpug seglée trop faible et les paramétres
appris incorrects. Ses performances s’améliorent netiese le corpus Transcript dont la
taille est plus importante. Les parametres sont adaptésraus et la représentation continue
de l'incertitude diminue fortement les cas d’égalité efgecandidats, limitant ainsi le recours
aux heuristiques inadaptées pour ce corpus.

En comparant les erreurs respectives des systdlagdVARS:t CB nous avons pu caracté-
riser les conditions nécessaires pour la contribution dagaissances linguistiques complexes :
ces connaissances améliorent la résolution si, sans éfeetes, elles sont de bonne qualité;
dans le cas contraire leur utilisation peut dégrader failelet les performances du systeme. Le
systemeCB obtient de meilleures performances que le systiai&MARSsur le corpus MARS
alors que le rapport s'inverse légérement sur le corpusstrgut. Les outils de notre plateforme
de traitement étant spécialisés pour le domaine de la gén@msur le corpus MARS le sys-
temeCB ne dispose que des connaissances syntaxiques. Mais Bargmtaxique du corpus
est d’'une qualité suffisante pour améliorer la résolutiosyktemeCB dans certains cas. Pour
traiter le corpus Transcript le systen®B a, a disposition, des informations sémantigues en
plus des informations syntaxiques. Mais la langue de slitécthu corpus est plus difficile a
traiter et nos outils produisent une annotation de moinsbaualité. L'analyse d’étaillée des
résultats révele que les attributs traduisant les conaaies linguistigues complexes, lorsqu’ils
sont bruités, peuvent dans un petit nombre de cas trompgsierse. Afin de confirmer notre
résultat, nous avons corrigé certains attributs et renéu\évaluation des deux systemes : avec
des connaissances linguistiques de meilleure qualité,dnie toujours imparfaites, les perfor-
mances du systéenteB sont nettement supérieures a celles du systdaieMARS

Le systemeéCB est d’autant plus sensible au bruit des attributs d’entusdg mécanisme de
correction du systeme se révele étre peu efficace. La compardes performancé3B et Naif-
CBnous le montre clairement. Le systéiaif-CB qui suppose tous les attributs indépendants
les uns des autres, réalise une résolution presque idergtigelle duCB. La structure du réseau
du systemeCB nous semble, aprés examen, trop simple : d’autres corggepguvent encore
étre exprimées et permettraient de corriger certainesierigu systeme.

Si les résultats de notf@B sur la tache du choix de 'antécédent sont analogues aukatssu
des systemes les plus connus de I'état de I'art, ils sontiéfés aux résultats que nous espérions
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apres la section précédente. Et I'écart entre ses perfa®samaximales, obtenues lorsqu’il
exploite des attributs en partie corrigés, et les perfoceardu systemMAX reste important
(73.64% contre 87.15%). Toutefois, il s’agit 1a de la premigersion de notre systeme, nous
pouvons encore I'améliorer en corrigeant les imperfecigne nous avons constatées lors des
premieres expériences.
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Chapitre 7

Prototype d’un réseau bayeésien
dynamique pour la résolution des
anaphores

Le fait est, que les résultats principaux de la précéderntiiogene sont pas ceux que nous
attendions. Pourtant, au terme des comparaisons entrgd@sres bayésiens, nous ne remet-
tons pas en cause notre approche. Les performances de sssielas sont comparables aux
performances des systemes de résolution d’anaphorestded& I'art. De plus, les résultats
gue nous avons obtenus restent partiels. Le mécanismeédinde proposé dans la section pré-
cédente s’est avéré relativement inefficace mais peut gtéli@é simplement en modifiant le
réseau. Ceci nous conduit, dans la sectighde ce chapitre, & proposer un prototype reposant
sur un réseau bayésien dynamique pour la résolution desaresp

7.1 Intérét de I'approche probabiliste

Nous avons mis en évidence différents intéréts de 'apgqebbabiliste. Les scores bien
meilleurs du systemBlaif-MARS comparés aux résultats du systeBie-MARS ne sont dus
gu’au changement de représentation et a I'apprentissage.cGnfirme le résultat du chapitre
5.3.3: un systeme probabiliste tolére dans une certaine meswitealegement de domaine de
corpus en adaptant les poids des attributs utilisés danadsification au nouveau domaine.

De plus, comme il a été noté ci-dessus, le passage aux plitdsmhbiintroduit une mesure
continue plus précise que la mesure discréte du sysBBoaBIARSEt il est intéressant de noter
gue lorsque le systéme commet une erreur stricte, I'anedtdst proposé en deuxiéme solution
dans 49% des cas pour le systanaf-MARS:t dans 58% des cas pour le systébisur la pre-
miere itération. Les taux de succes des deux systemesigdptdle se fier aveuglément a leurs
résolutions automatiques dans une application de TAL, ieg@it d'une interface de valida-
tion manuelle des deux premiers candidats proposés augragmonsidérablement la fiabilité
de la résolution sans épuiser le temps et I'énergie de Itmteor. Les taux de succes stricts
calculés sur les deux premiéres propositions des systdlagdvIARSet CB sur la premiere
itération sont respectivement de 59.69% et 64.34%. Uneeétimbnte déMitkov et al., 2007
a déja mesuré une amélioration d’'un systeme d’extractioriatimations, de résumés et d’'une
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FIG. 7.1 — Corrections apportées au classifieur bayésien paoésddution des anaphores

classification automatique de documents embarquant leragsMARS (deuxieme version).
En proposant aux systémes de TAL, le candidat proposé pararsmn semi-automatique de
notre systéme validé humainement, nous sommes en drdi¢cle un effet plus important de
la résolution des anaphores dans une tache de TAL.

Enfin, I'efficacité du raisonnement probabiliste réalisé@un réseau bayésien dépend de la
complexité des VA et de la structure de ce dernier. Si l'iégtéle ce raisonnement a été mis en
évidence dans le chapitBeil a été faiblement confirmé dans le chapitre précédentisonale
la modélisation d’un réseau trop simple. Nous proposons tlasection suivante une révision
de lamodélisation des réseaux utilisés lors de cette étudased’améliorer leurs performances.

7.2 Améliorer le Classifieur Bayésien pour le choix du candi-
dat

7.2.1 Corriger le réseau
Corriger la représentation de certains attributs

La premiére correction que nous souhaitons apporter aauésst une représentation plus
précise de la phrase et du nombre de répétitions du cantlietnodifications du réseau sont
distinguées par la couleur bleue (ou gris clair) dans la &@gut
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Nous autorisons une représentation plus fine de la phrase gt nouvelles valeurs des
nceuddistance etPremier_SN quia été renommBosition_NP_In_Sentence ,un
nom plus approprié. La nouvelle segmentation de la phra&sgga la distance entre le candidat
et le pronom avec une mesure réalisée au niveau de la progposttnon plus de la phrase.
Cette mesure devrait améliorer la représentation deddhiction d’'un candidat dans le discours
qui est une information essentielle dans le calcul de ldesaié de ce dernier. La position du
candidat calculée au niveau de la proposition nous perraattns la sectiori.2.3de modifier
la fiabilité du réle grammatical du candidat.

Le nceudRepetition_ NP a lui aussi été rebaptissi_Repetition_Exacte afin de
le distinguer des nouveaux attributs que nous avons inirdeos la sectioid.2.2, pour cacluler
les répétitions des syntagmes synonymes, hyperonymescovegpmartageant la méme téte. Le
compte des répétitions a lui aussi été remanié, il est nraanteplus precis.

Dans la premiére version de notre réseau I'élément centadl @gonfondu avec I'élément
saillant. Le nceud de décisid@@andidat évaluait donc la probabilité pour le candidat d'étre
I'élément saillant du contexte anaphorique. Nous avorigwdisé le nceud de décisi@andidat
du nceudCandidat_Saillant pour permettre un calcul dédié a I'élément central et le dif-
férencier de I'élément saillant, nous discutons ce poinsda sectiory.2.2 Le nceud
Candidat_Saillant estrelié a 'ensemble des attributs employés pour caltalsaillance
du candidat mais il perd son statut de nceud de décision.

Enfin la VA SN_Sujetst remplacée par la VAN _Role_Grammaticales valeurs de la
VA SN_Sujesont inadaptées a notre probleme. Nous avons vu que I'analysaxique en
dépendance est trés silencieuse. La valeconny initialement employée pour faciliter I'ap-
prentissage des parametres, contribue a la perte d’'infamde I'attribut. Les données étique-
téesSujetou Complémensont trop peu nombreuses dans notre corpus d’apprentissdge
probabilitésa priori apprises pour cet attribut sont incorrectes. Lors de la gladésférence,
par exemple, I'ajout de I'observatidfirst augmente seulement de 0.2% la probabditgriori
pour le candidat d’étre le sujet, une augmentation qui est biop faible en comparaison de
celle logiqguement attendue par I'expert. La valtnwzonnudoit étre supprimée au profit d'un
détail plus grand dans les roles grammaticaux du candidaisdensons notamment a la dis-
tinction des réles complément d’objet et complément du HoBien sir, ces modifications
doivent étre accompagnées d’'un apprentissage des paganpdtis complexe : nous devrons
utiliser un algorithme d’apprentissage capable d’estitesrvaleurs manquantes des données
d’entrainement.

Renforcer les connaissances du réseau

Dans la sectio®.3.3nous avons déja suggéré 'ajout de la valBawnom_Plurielpour le
nceudSN_Pronom et de I'arc entre ce nceud et le nagdittre_ Nombre . Cette contrainte
permet de corriger certaines erreurs du filtre du nombresga@ix étiquettes morphosyntaxiques
du candidat.

De laméme maniere, nous avons ajouté des arcs entre leSemahtic_Consistence
et les nceudRatron_Collocation_Sujet_Verbe :

8Afin  de garder la cohérence du réseau, nous modifions aussi Veeurs du nceud
Consistance_Semantique (voir la figure7.1).
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Collocation_Verb_Complement_Pattern etParallelisme_Syntaxique ,dans

le but de renforcer les connaissances syntaxiques graceasunmaissances sémantiques. Pour
comprendre ce renforcement, considérons une nouvellédammple de la sectiof.1.2 Dans
cet exemple le pronom anaphorique est le sujet du vencede Parmi les candidats possibles
a I'antécédence, nous retrouvons le candatadther ORE Supposons que le systeme ne re-
trouve aucune collocation dDRF est le sujet du verbencode mais qu’il sait que le candidat
ORFest un gene. Il peut déterminer la cohérence sémantique @ntrandidat et notre pronom
en recherchant les collocations ou un géne est le sujet deeacode <GENE/encode>. Or
de telles collocations existent dans notre coffiusous pouvons donc logiqguement conclure
gue le candidaORF aurait pu étre le sujet du verlmncodeet que la collocation <ORF/en-
code> est possible. L'arc que nous avons ajouté entre leds'®emantic_Consistence
etPatron_Collocation_Sujet_Verbe permet de renforcer I'existence d’une telle col-
location a partir de la cohérence sémantique. Cette cditotpossible renforce aussi le paral-
[élisme syntaxique : si un gene peut étre le sujet du verlmmdeet que le candidaDRF est

un géne, nous pouvons en déduire qu'il peut, comme le proétmam,aussi le sujet du verbe
encode

Apprendre les parameétres sur des données corrigées

Durant notre précédente expérience le systeme a produgérieede données relatives aux
antécédents et aux autres candidats de notre corpus. Caesadgpeuvent maintenant étre com-
plétées et corrigées en vue d’étre intégrées comme des e®mtexpert pour une nouvelle
résolution sur un corpus de génomique différent. Intégeesdonnées du nouveau corpus
d’apprentissage calculées automatiqguement, ces doneéeeitleure qualité garantiront une
certaine fiabilité pour les résultats d’un apprentissage pbmplexe sur cet ensemble de don-
nées qui seront encore bruitées et manquantes.

7.2.2 Enrichir le réseau de nouvelles connaissances

Les attributs linguistiques complexes qui ont complétéyltéame Bio-MARS étaient peu
nombreux. Les connaissances sémantiques nécessairegsoliation des anaphores étaient
guasiment absentes de notre systéeme et si bruitées queltdpptrés faible. Or des connais-
sances syntaxiques, sémantiques ou ontologiques pludetasygu’elles soient générales ou
spécialisées, existent et peuvent enrichir notre systBimes ne dessinons ici qu’un prototype
encore incomplet d’'un réseau bayésien, pour la résolutesnathaphores, spécialisé pour les
textes de génomique. Une étude des connaissances supfaéeweet d’'un corpus de dévelop-
pement plus important que celui utilisé pour les expérismm@cédentes est nécessaire pour
imaginer des liens pertinents oubliés, corriger leur dagan, confirmer la bonne “granulari-
té” des attributs et concevoir le meilleur algorithme decabbes valeurs de ces derniers. Le
réseau complet étant trop chargé pour étre lisible, nousreamerons les sous-graphes des
modifications.

"*Rappelons par exemple la phrase :
The [sacT}.,. gene which controls the sacPA operon of Bacillus subtiliefeles] a polypeptide homologous
to the B. subtilis SacY and the Escherichia coli BgIG antit@ators.
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Frequence_Collocation_SN_Verbe Frequence_Collocation_Sujet_Verbe

Zero Zero
Moins_Cing Moins_Cing
Moins_Dix Moins_Dix
Plus Dix Plus_Dix
SN_Role_Grammatical Role_Semantique_Verbe_Candidat
Sujet Agent_Verbe
Complement_Obijet Verbe_Patient
Complement_Nom Inconnu
Frequence_Collocation_Verbe SN Frequence_Collocation_Verbe Complement
Zero Zero
Moins_Cing Moins_Cinqg
Moins_Dix Moins_Dix
Plus_Dix Plus_Dix

FIG. 7.2 — Attributs renforcant le réle grammatical du candidat

Des connaissances sémantiques pour renforcer les connaisses syntaxiques

Une ressource générale, les réles sémantiques, a récersideditudiée et intégrée dans
le processus de résolution des anaphfRenzetto & Strube, 20Q6Cette ressource séman-
tique peut étre utilisée de deux manieres différentes paforcer différentes connaissances du
réseau. Considérons le contexte anaphorique générahsyivar rendre la présentation plus
claire :

Candidat verbe Pronom verbg ou le candidat est le sujet dherbg et le pronom dwerbe

Les réles sémantiques peuvent étre utilisés pour renféesgorobabilités de différents at-
tributs syntaxigues comme le montre la figut€ Dans cette figure nous avons introduit 4
nouveaux nceuds, en plus du noSINl_Role_Grammatical , qui sont tous influencés direc-
tement par la connaissance du réle sémantique du candidat :

— lattribut Frequence_Collocation_SN_Verbe
(respectivemenErequence_Collocation_Verbe SN ) représente le nombre de
phrase dans notre corpus olMerbg est le premier verbe a suivre (resp. a précéder) le
candidat,

— lattribut Frequence_Collocation_Sujet_Verbe
(respectivemenErequence_Collocation_Verbe Complement ) représente le
nombre de phrase dans notre corpus ou le candidat a étéwésojet (resp. complément)
duverbsg.

L'attribut Role_Semantique_Verbe_Candidat permet d’'intégrer les rbles séman-

tigues au réseau et de renforcer les probabilités des noeécidents : lorsque la téte du can-
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Patron_Collocation_SN_Verbe Patron_Collocation_Sujet_Verbe
Zero Zero
Moins_Cinq Moins_Cing
Moins_Dix Moins_Dix
Plus Dix Plus_Dix

Consistence_Semantique Role_Semantique_Verbe_Pronom
Objet_Coherent
Sujet_Coherent

Non_Coherent

Agent_Verbe
Verbe Patient

Inconnu
Inconnu
Patron_Collocation_Verbe SN Patron_Collocation_Verbe Complemen
Zero Zero
Moins_Cing Moins_Cinq
Moins_Dix Moins_Dix
Plus_Dix Plus Dix

FiG. 7.3 — Attributs renforgant les patrons de collocations

didat est un agent connu derbg, que I'analyseur ait trouvé ou non cette relation, il ess$ tre
probable que le candidat soit le sujet derbg, ce qui renforce la probabilité de trouver des
collocations<sujet-verbe> ou <Candidat/Verbg> et diminue la probabilité des autres collo-
cations (et inversement lorsque le candidat est un pat@stiple dwerbg).

De maniére analogue, les roles sémantigues peuvent agssn@ployés pour renforcer les
patrons de collocations et la consistence sémantique lernprenom et le candidat, comme le
suggere la figurg.3. Si, par exemple, la téte du candidat est un agent connu the emt le
pronom est le sujet,e.duverbe, le candidat est un sujet possiblewirbe (ce qui renforce la
probabilité de trouver des patrons collocatiessijet-verbe> ou <Candidat/Verbe>) et il est
cohérent sémantiquement avec le pronom.

Des connaissances sémantiques pour un calcul plus complet k& répétition

Les classes sémantiquesWerdNetet leurs hiérarchies pour le calcul de différents attributs
comme la téte du syntagme, la cohérence sémantique ou éac@petition des GN synonymes,
ont déja été utilisées avec succes (¥Mitkov, 2007). Le recours a des ressources spécifiques
au domaine pourrait suppléér completement ou partiellémesrressources générales comme
WordNet Pour le domaine de la génomique de nombreuses ressouncesd®giques et on-
tologiques existent et s’enrichissent quotidiennem@fardnetpourrait étre avantageusement
remplacé paGene Ontolod’f par exemple.

80nttp://www.geneontology.org/
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Repetition_Tete

Zero
Une
Deux
Plus
Candidat_Saillant SN_Repetition_Exacte
Zero
Saillant - Une
Non_Saillant iy Deux
Plus
h| .
SN_Repetition_Synonyme| SN_Position_Document
Zero 25%
Defini Une > 50%
Indefini Deux 75%
Demonstratif Plus 100%
Possessif
Repetitio pero e
Zero
Une
Terme Deux
Non_Terme Plus

FIG. 7.4 — Attributs de répétition d’un candidat
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Un emploi immédiat de ces ressources pour notre réseat semaieilleur calcul du facteur
de répétition d’un candidat donné. Nous proposons dansueefify4 quatre attributs permet-
tant de traquer la répétition. Les attribiepetition_Tete , SN_Repetition_Exacte
et SN_Repetition_Synonyme  sont directement empruntés a la deuxiéme version du sys-
teme MARS. Lorsqu’un candidat est répété a plusieurs reprikans le discours il est plus
saillant. Nous avons calculé les répétitions de la maneus simple : un candidat est re-
pété lorsque nous retrouvons ce candidat a I'identique @assite du document. Deux autres
facons de calculer ce facteur seraient de considérer tsisylmnymes et les hyperonymes im-
médiats d’un candidat présents dans la suite du documemheame réptition de celui-ci. Dans
'exemple suivant :

AML1 is also known as CBFA2. This gene is one of the most frélgueanslocated or
mutated genes in human cancer (7-12).

le candidatAML1 est répété deux fois, une premiere fois avec le synon@BEA2 et une
seconde fois avec son hyperonyifieis gene Une derniére maniére de calculer la répétition
d’'un candidat consiste a ajouter au nombre de répétitimnedadidats qui partagent la méme
téte que le candidat méme si ces candidats désignent unaajgtedu discours comme les
candidatghe first channegtthe second channel

Le calcul des répétitions de I’hnyperonyme immédiat et des®symes d’un candidat néces-
site une ontologie pour étre calculée. Son impact en tanfamieur de saillance doit encore étre
soumis a une étude sur un corpus de développement. De mémesahaitons étudier I'impact
de la position du candidat dans le document grace a I'attAbsition_NP_In_Document
Un candidat qui apparait en début de document a peu de chatoe répété alors qu’il en a
beaucoup plus en fin de document. Nous supposons donc queidissdes attributs de répé-
tition dans la saillance doivent étre dépendants de laipogiiu candidat dans le document et
nous les mesurons avec les arcs allant du nBagition_NP_In_Document aux nceuds
des attributs de répétitions.

Des connaissances syntaxiques pour renforcer la saillaneele réle grammatical

L'omission des indices linguistiques tels que les indicefkéférence immédiatau Ins-
truction séquentielles’est révélée étre une mauvaise décision. Ces connaisssymgxiques
qui peuvent se comprendre comme des regles logiques penfeth décrivant finement des
structures linguistiques particuliéres, de focalisercdiabilité le systeme sur I'élément saillant.
Mais l'utilisation de ces indices reste incommode puiddalit réécrire I'ensemble des régles
selon le domaine et le genre du corpus. Pour notre corpusgkenpce de ce type de regles
aurait certainement prévenu certaines erreurs partidllesensemble d’expressions réguliéres
pourrait reconnaitre les constructions ou le complémemtaiu est I'antécédent du pronom de
la proposition suivante. Considérons I'expression :

— GN_ANALYSBf GN_antecedent Verbe_ REVELER that it VERBE
ou GN_ANALYSEest un groupe nominal dont la téte appartient a une classergime mar-
guant I'étude d’'un objet génétiqu&N_antecedent est I'antécédent du pronom qui suit,
Verbe REVELER est un verbe d’'une classe sémantique regroupant des syesrdareveal
ou suggeset enfinVERBEunN verbe différent des verbes de la clagsebe REVELER.
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SN_Role_Grammatical

Candidat_Saillant

Sujet
Complement_Object
Complement_Nom

Saillant
Non_Saillant

Regle_Saillance Verbe_Specifique

Type_Complement_Nom
Type_Complement_Objet Specifique

Type_Sujet Non_Specifique

Inconnue

FIG. 7.5 — Attributs dénotant un candidat saillant et un rélevgreatical défini

Cette régle corrigerait la mauvaise résolution de notréesys qui choisit le GN entier
d’indice 1 des phrases :
— [An SDS-polyacrylamide gel analysis of [the most purifiegjgaration},]; revealed that
[it] » consists of beta, beta’, alpha, and sigma with apparent oudée masses of 151,
147, 42, and 55 kDa, respectively.

— [Biochemical characterization of [the proteis]}; revealed that [it} is an FMN-containing
NADPH oxidase.

— [Analysis of the amino-terminal residues of [the proteinguced in Escherichia coli];

suggests that [it] is processed by a methionine aminopeptidase.

Ce type de regles a la propriété d'indiquer avec une bonrédum que le GN que I'on
suppose étre I'antécédent du pronom est le complément dudoo@®N GN_ANALYSELes
regles logiques de Mitkov ont la méme propriété puisquéeiteliquent clairement les complé-
ments d’objets du verbe de la séquence reconnue. Sur la fighita arc a été introduit entre
le nceudSalient_Rule  etVerbe_Specifique car les regles de saillance jouent un réle
identique a celui des verbes spécifiques et pourraient) $etoregles, renforcer le poids d’'un
GN succédant a un verbe spécifique.

Une recherche dédiée au candidat central

Jusqu’a présent, notre résolution a reposé uniquemenhstaloul simple de la saillance en
vue de se soustraire au calcul plus complexe du centre gvegdtior2.2.]). Cette stratégie est
connue pour échouer sur des phrases longues et compMitkev, 2007, ce que nous avons
pu constater a notre tour sur notre corpus : sur les 40 ersdrictes duCB, seulement deux
erreurs concernaient une anaphore interphrastique

Avec I'emploi des connaissances sémantiques et ontolegisjpécialisées nous sommes en
mesure de déterminer le centre d’'une proposition, ou, tauhains, de construire une liste
des éléments centraux d’'un contexte anaphorique. Il est &bot a fait possible d’intégrer

81La proportion d’anaphores interphrastiques et intrapiqass a résoudre dans l'itération est comparable &
celle du corpus général avec 70% d’anaphores intraphuestiq
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SN_Role_Grammatical

Sujet
Complement_Obijet
Complement_Nom

SN_Complexite_Phrase Candidat_Centre

Premier
Complexe Second
Intermediaire Troisieme
Simple Quatrieme
Plus
Candidat_Saillant
Saillant Antecedent
Non_Saillant Non_Antecedent

FIG. 7.6 — Ajout du centre dans du calcul de I'antécédent

cette nouvelle information complémentaire de la saillaauceéseau. Le choix de I'algorithme
employé pour traquer le centre reste tenu & un examen desraosels adaptations et implé-
mentations issues de la théorie du centre. Cet examen soddile de notre travail, toutefois le
lecteur intéressé pourra trouver une étude préliminains Bitkov, 2004.

Dans la figureZ.6 nous avons intégré un nouvel attribut pour le calcul du egntr
Candidat_Centre . Les valeurs de cet attribut déterminent la position du mhatdlans la
liste des éléments centraux d’'un contexte anaphorique aucalculons. Si notre candidat est
le premier élement de la liste, il est I'élement central. Blauons distingué I'élément central de
I'élément saillant mais comme ils se confondent souvesigoe les phrases sont simples, les
deux attributs ne sont pas indépendants et un arc les relisgle la phrase est plus complexe,
il peut étre sage de dissocier le centre et I'élément sailamme nous I'avons vu précédem-
ment, une séparation réalisée grace aux arcs vers le Garuglexity NP_Sentence , qui
permettent de varier les poids de chaque attribut selonrgptaxité de la phrase. La décision
est inférée par la probabilité du nce@édndidat . Beaucoup d’algorithmes de calcul du centre,
dont[Brennanet al, 1987, ordonnent la liste des candidats au moyen de leur role getimm
cal. Nous modérons alors le poids du centre par la probaldlitréle grammatical supposé du
candidat. En I'absence d’un algorithme de calcul précissngajouterons pas d’autre attribut
ou corrélation du poids du centre.

7.2.3 Douter des observations

Jusqgu’ici, nous n'avons jamais douté des valeurs des dsrdiéetrée. Nous avons affecté
chacune de nos observations d’'une certitude maximale, icestloin d’étre raisonnable. Des
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SN_Complexite_Phrase | SN_Position_Phrase

Debut_Phrase
Debut_Proposition
Milieu_Proposition

Fin_Proposition

Complexe
Intermediaire
Simple

SN_Role_Grammatical

Analyses_Concurrentes

Sujet
Complement_Objet
Complement_Nom

Une
Peu
Beaucoup

FIG. 7.7 — Attributs responsables de la variation de la fiabdiig6le grammatical du candidat

vérifications élémentaires permettent d’affermir ou notregertitude quant a la valeur d’'une
observation.

Douter du réle grammatical

Une premiére vérification de la fiabilité de I'annotation pétre faite en interrogeant I'ou-
til qui produit 'annotation. Certains outils déterminamt degré de confiance des annotations
gu’ils ajoutent aux documents ou proposent plusieurs atioois concurrentes pour une méme
séquence. Pour des phrases complexekinle Parserpeut proposer différentes analyses or-
données de la meilleure a la moins bonne, la meilleure '¢tas nécessairement I'analyse
correcte. Dans une telle situation les roles grammaticaunkx &videmment moins fiables. Une
probabilité pourrait étre estimée en comptant le nombreégétitions d’un réle au sein des
différentes analyses. Une heuristique que nous n‘avongpasplémenter jusqu’ici, la pla-
teformeOgmiosne conservant que la premiere analyse et ne mentionnana gadbilité des
annotations.

Dans la figurer.7 le nceudriabilite_Observation bien que marqué d’'une couleur
différente des autres noeuds est d'une nature identique, moais le distinguons car son role
est de faire évoluer la fiabilité du réle grammatical. Cetébifité varie selon la complexité
de la phrase, la position du candidat dans cette dernieeereirhbre d’analyses concurrentes
proposées par un ou plusieurs analyseurs syntaxiqueslaPhisase est complexe, plus il est
difficile pour I'analyseur de I'analyser entierement et adader une unique solution. L'obser-
vation du nombre d’analyses concurrentes est évidentemigbelonc de renforcer I'estimation
de la complexité de la phrase dont le calcul reste soumisiaidécToutefois, si le candidat est
situé au début de la phrase ou d’'une proposition, I'analygpu calcule le réle grammatical
de la téte du candidat localement, a plus de chances de ietroarrectement et ce, indépen-
damment de la complexité de la phrase ou de la propositionhhace décroit a mesure que le
candidat se situe en milieu et en fin de proposition. Nous lErn@disons par un arc entre les
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Dans_Dictionnaire_Biologie

Oui
Non Classe_Semantique
Proteine
DNA
RNA
FamilleCellule
TypeCellule
Oui
Non

Morphologie_Mot_
PremiereLettreMajuscule
LettresMajuscules
Nombres
NonAlphanumeriques
LettresMiniscule

FIG. 7.8 — Attributs renfor¢cant I'annotation des entités noremée la génomique

nceudg-iabilite_Observation et SN_Position_Phrase

Les probabilitésa priori du nceudFiabilite_Observation peuvent étre apprises
grace aux fréquences d'un corpus d’entrainement mentidriea réles grammaticaux des
candidats calculés automatiquement et leurs correctjgos, simplement, elles peuvent étre
fournies par un expert a partir d'une estimation de la géali I'annotation réalisée sur un
échantillon, ou encore des performances publiées pouiilligtilisé.

Douter des entités nommées

Une seconde facon de s’assurer de la fiabilité d’'une anpatatinsiste a croiser les infor-
mations a notre disposition. Par exemple, pour vérifier gt ou un GN étiqueté comme EN
est correct il suffit souvent de controler que le mot ou le Ghppartient pas au dictionnaire
de la langue courante. Une telle vérification aurait comsiolément diminué la fiabilité des
annotations spécifiant qut ou similar étaient des noms de protéines.

Pour améliorer la confiance de I'étiquetage des entités re@smous enrichissons la repré-
sentation des entités nommeées : elle doit étre induite damtelogie du domaine du corpus.
A titre d’exemple nous reprenons les classes reconnuesgrarotateur d’entités nommeées
du projetGenid?, voir le nceudSemantic_Class  de la figure7.8. Pour ce domaine, des
ressources spécialisées, comme des dictionnaires de regéangs ou de protéines, existent
dont nous pouvons nous servir pour confirmer I'annotatiotiémueteur d’entités nommeées.
Comme le soulignfProuxet al,, 1999, les entités nommées de la génomique sont rarement des
mots de la langue courante anglaise. La non-appartenanoenbt de I'entité nommée dans
un tel dictionnaire renforcerait son statut. L'étude dascires non-alphanumériques contenus
dans le mot jouerait un réle identique.

82nttp://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/ GENIA/
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Repetition_Tete
Antecedent ﬁirg SN_Repetition_Synonyme
Non_Antecedent Deux i
Plus Une
Deux
Classe_Semantique Plus
Proteine
DNA -
RNA SN_Repetition_Hyperonyme
FamilleCellule
TypeCellule AT
Une
Deux
Plus
SN_Compose Tete_SN
Patron_Collocation_Sujet_Verbe
Un_Mot . 7ero
Un_Nom > Fiable Moins_Cing
Deux_Noms Complementaire Moins_ Dix
Plus Plus Dix
Consistence_Semantique ‘ Patron_Collocation Verbe Complement
Sujet_Coherent Zero
Object_Coherent Moins_Cinq
Non_Coherent Moins_Dix
Inconnue Plus Dix
Role_Semantique | Patron_Collocation_Verbe_SN @ Patron_Collocation_SN_Verbe
Agent_Verbe _Zero_ N _Zero_
Verbe_Patient 'V'°”.‘S—C'T‘q '\"°'T‘S—C”ﬁq
Incgnnu Moins_Dix Moins_Dix
Plus Dix Plus_Dix

FIG. 7.9 — Attributs renforcant 'annotation de la téte du caladli

Douter de la téte d’'un syntagme nominal

Enfin, pour la tache particuliere de la résolution des anggshmous avons croisé les in-
formations a notre disposition pour renforcer notre cortfgadans la téte du candidat que nous
avons calculée.

La téte du candidat reste impliqguée dans le calcul d'un nenthportant d’attributs. Un
attribut trés simple, reposant sur le nombre de noms qui csemt le candidat, permet de
nuancer la fiabilité de la téte calculée, voir la figdr@. Si la téte que nous venons de calculer est
composée d’'un mot qui n’est pas un nom commun ou un nom prapdehaine (par exemple
un nom de géne), la téte est tres peu fiable et nous souhaitomsudr la probabilité pour ce
candidat d’étre choisi comme antécédent. D’autres fastpeuvent réhausser la fiabilité de la
téte du candidat comme la répétition de la téte dans le daafitndans le corp$ ou encore

83Ce que nous marquons par une liaison entre le ndetd SN et les noeudsepetition_Tete ,
SN_Repetition_Synonyme et SN_Repetition_Synonyme . Nous ignorons le nceU8N_Repetition
exacte car nous recherchons uniquement les répétition de la téteuididat.

84Ce que nous marquons par une liaison entre le nceid SN et les noeuds de collocations et
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dans une base de réles sémanti§teSonsidérons par exemple les candidafzha-amylase
synthesiet alpha-amylase synthesis in Bacillus licheniformis CCM22@&re Notre systeme
calcule incorrectement la téte du premier candalpha-amylase synthesit incorrectement
la téte du secon@acillus licheniformis CCMOr la téteBacillus licheniformis CCMn’est
répétée gu’'une fois dans le méme document (dans la phrasmta)ialors que la téte alpha-
amylase synthesis est répétée 4 fois dans le corpus (dofbisrdans un document différent).
Dans ce cas, les attribuRepetition_Tete et Repetition_Tete_Corpus diminuent
la fiabilité du second candidat et augmentent celle du prepganettant a notre systéme de
privilégier le premier candidat par rapport au second. Faablir les probabilités priori de
la fiabilité de la téte d’'un candidat I'interrogation d'unpett semble étre la solution la plus
simple.

7.3 Améliorer le Classifieur Bayésien pour la classification
des pronoms impersonnels

Méme si le CB pour la classification des pronoms impersoroigient de bonnes perfor-
mances, nous pouvons encore lui apporter certaines mduifisaque nous soulignons par la
couleur bleue dans la figui®10

7.3.1 Douter du réle grammatical du pronom

La premiere modification consiste a relativiser la fiabititéréle grammatical du pronom.
La fiabilité du réle grammatical du pronom peut étre conditiée par différents attributs, qui
sont les mémes attributs qui influent sur la fiabilité du rGengmatical du candidat.

7.3.2 Renforcer la fiabilité du pronom anaphorique

La seconde modification est I'ajout des liens de dépendanmite ke statut du pronom et
les patrons de collocations des candidats a I'antécédPoce simplifier la représentation nous
ne conservons que les liens vers les patrons d’un uniquedzgret nous ignorons les liens de
dépendances des patrons de collocations. Le schébiale la derniére sous-section montre
une vue d’ensemble du réseau. La raison de cet ajout est foraement qui n’avait pas été
pris en compte dans le précédent réseau. Lorsqu’une ctbaddentique est trouvée entre le
pronom et un candidat, la probabilité du candidat d’étretBaédent augmente mais aussi celle
du pronom d’étre anaphorique. La collocation d’'un pronomeénsonnel ne devrait, en théorie,
jamais étre partagée par un candidat.

Repetition_Tete Corpus
85Ce que nous marquons par une liaison entre le nbetel SN et les noeuds de consistance sémantique et du
réle sémantique.
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Position_Pronom/Complexite_Phrase_Pronom Analyses_Concurrentes Patron_Collocation_Sujet_Verbe
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Fin_Proposition Simple Plusieurs Plus ISix
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FIG. 7.10 — Correction du CB filtrant les pronoms impersonnels
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7.4 \Vers un réseau bayésien dynamique pour la résolution
des anaphores

La derniére modification majeure du systeme consiste a passeréseau bayésien dyna-
mique (RBD). La structure d@B a été volontairement simplifiée pour faciliter I'implémen-
tation et I'analyse des résultats, cette structure moeléigoarfaitement notre probleme. Les
attributs qui composent le réseau bayésien responsabdeatieskification des pronoms imper-
sonnels ne sont pas indépendants des attributs employésap@solution. Les deux réseaux
qui travaillaient indépendamment jusqu’a présent doiégre réunis en un unique modele. De
méme, le modele des réseaux bayésiens nous impose derrgatisssement des candidats de
maniére indépendante. Lorsqu’un lecteur résout une amapihoe considére pas les candidats
isolément mais il tient compte de I'ensemble des candidats @rréter son choix. Pour rendre
compte de cette interdépendance des candidats nous déwamgec de modele au profit d’'un
réseau bayésien dynamique. Le nombre de candidats en dbampgé pouvant étre connu a
'avance, le réseau doit étre créé dynamiquement par l@systchaquéinstant” du réseau
modélisant les caractéristiques d’un candidat.

Nous présentons schématiquement le réseau dans la Tidulrd_e sous-réseau chargé de
la distinction des pronoms impersonnels et anaphoriqueg anique occurrence dans le RBD.
Son nceud de prédictidPronom est relié directement au nceud de prédict@andidat des
sous-réseaux en charge du calcul de la probabilité d’'unidand’étre I'antécédent. Le nceud
Pronom remplace le nceubinpersonal_Filter du réseau de classification des candidats.
Pour chaque candidat de la fenétre de recherche nous istanm réseau de résolution et
relions les deux nceud@andidat entre le premier candidat lu et son successeur. Nous gardons
I'ordre de lecture comme premiere hypothése de travail.

La réunion des réseaux augmente la complexité de l'inférenais elle offre en contre-
partie la possibilité de tenir compte de I'ensemble desocalions des candidats dans la clas-
sification du pronom et de l'interdépendance des candidats k& choix de I'antécédent. L'ex-
pression de ces nouvelles contraintes devraient amékkmmgpintement la classification des
pronoms impersonnels et le choix de I'antécédent.

7.5 Conclusion

Dans ce dernier chapitre nous avons proposé une premigéealsénodifications pour amé-

liorer le mécanisme d'inférence :

— diverses corrections de la structure et des attributs skearé pour augmenter le renforce-
ment entre les attributs;

— une étape d’apprentissage des parametres plus complée®arnnées corrigées et com-
plétées qui ont été acquises lors de cette expérience sargibyées comme données
d’expert dans nos futures expériences;

— une mesure plus précise de la fiabilité des observationgadesrs des attributs en nous
appuyant sur les annotations produites par les outils deal@fprme et de nouveaux
indices de surface introduits pour estimer la difficulté dlcal automatique des attributs;

— la modélisation d’'un réseau bayésien dynamique réunissaréseaux bayésiens pour la
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Patrons_Collocations, Patrons_Collocations_
eSS —

Candidat Candidat

FIG. 7.11 — Un réseau bayésien dynamique pour la distinctiorpd@soms anaphoriques et
leur résolution

classification des pronoms impersonnels et intégranefd@pendance entre les candidats
lors du choix de I'antécédent ;

La seconde série de modifications vise a enrichir notre systé’analyse détaillée des
erreurs du system@B a montré que les connaissances exploitées par notre syétaieet en-
core insuffisantes. Or ces connaissances sont maintengudstée, disponibles. Les ressources
générales ou spécialisées au domaine, tellesprdnetou Gene Ontologyar exemple, four-
nissent des connaissances sémantiques et ontologiquessaies a la résolution des anaphores
gue nous n'avons pas encore utilisées. La mise a dispodiioas nouvelles connaissances plus
complexes rend possible un calcul plus précis de I'élémentral et devrait améliorer la stra-
tégie de notre systeme. La connaissance du centre peutagenfe poids du candidat le plus
saillant lorsqu’ils sont identiques ou l'affaiblir s’iloat différents.

Toutes ces modifications nous ont servi de base pour coma@veiouveau systeme de ré-
solution d’anaphores reposant sur un réseau bayésien dymanNous avons présenté le pro-
totype de ce nouveau systeme dans la derniére section depirehCe prototype est encore
a I'état d’ébauche. Nous devons encore étudier les nosvedlesources sémantiques et onto-
logiques que nous souhaitons utiliser pour finaliser la Msakion du nouveau réseau. Nous
réaliserons ensuite une série d’'expériences identiqguesdlés @ue nous avons mené dans le
chapitre précédent sur les mémes corpus pour éprouver ndifications avant d’évaluer notre
nouveau systeme sur des corpus de tailles plus importantes.
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

8.1 Conclusion

L’'annotation d’'un corpus est une tache incrémentale que néalisons, sans intervention
humaine, encore imparfaitement. Les annotations d’equésont souvent imprécises, erronées
ou méme manquantes faussent l'inférence du systéme eiodéidda qualité des annotations
gu’il doit ajouter. En exprimant la tdche d’annotation coenam probléme de classification nous
avons mis en évidence que cette imperfection des annasagitrune réalité dont nous devons
tenir compte lors de la conception du systeme.

En raison de la complexité et de la diversité de la languerely) le biais de représenta-
tion est élevé, il est difficile d’identifier quelles sont Esnotations d’entrée discriminantes qui
sont nécessaires pour annoter un texte. De plus ces ammstdtentrée, résultantes elles-méme
d’un calcul automatique, sont imparfaities. imprécises, bruitées ou manquantes. Enfin, I'er-
reur d’estimation introduite par la construction du corgus lequel ont été calculés les poids
relatifs des différentes annotations implique une vasiatmportante de leurs fiabilités lorsque
le systeme est appliqué sur un corpus de nature différente.

Nous avons proposeé un classifieur reposant sur le modelésiesux bayésiens. Ce modele
probabiliste, encore peu employé pour le TAL, est adapté glasser les données de la langue
naturelle.

— La possibilité de représenter dans une formalisationuendgs attributs hétérogenes di-
minue le biais de représentation. Tous les attributs partgypour une tache d’annotation
peuvent étre exploités lors de I'inférence et les donnéeshdgue classe discriminées au
mieux.

— Les probabilités conditionnellespriori associées au réseau expriment un ensemble de
contraintes dont nous nous servons pour estimer les valesgrattributs inconnus et ren-
forcer la fiabilité des valeurs observées prises par legoatsr les plus bruités grace a
celles prises par les attributs les plus sars.

— L'apprentissage automatique des probabilités condigties est un mécanisme simple
pour atténuer I'erreur d’estimation. L'étape d’appresdige adapte les probabilités condi-
tionnelles au corpus et garantit que les attributs engaggs k& décision sont toujours
discriminants.

Nous avons validé notre modéle sur le probléme de la résolwtu pronomit anapho-
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rique dans les textes anglais. Pour traiter ce problemesimdue habituellement deux taches
d’annotations complémentaires, la distinction des pramonpersonnels et anaphoriques et la
résolution de la relation anaphorique. La tache d’annmtadies pronoms impersonnels est une
tache plus simple que la tache de résolution des relatiomshamiques, les attributs discrimi-
nants sont moins nombreux, en parti connus et ils se calcalee une certaine fiabilité. Nous
avons concgu et implémenté un classifieur pour chacune degaiehes et évalué les deux clas-
sifieurs sur des corpus de domaines et de genres différents.

L'analyse des résultats du classifieur pour la distinctiea gronoms impersonnels a mis
clairement en évidence l'intérét de notre approche. Ladta#ts de notre classifieur sont meilleurs
gue ceux des systemes concurrents de I'état de l'art.

Sur la tache de la résolution de la relation anaphoriquedssltats du second classifieur
sont moins satisfaisants mais ils restent comparableésutats des systemes de I'état de I'art
les plus connus. L'analyse de nos résultats a permis deenggti@vant trois points intéressants :

— L'intégration au sein du réseau d’un classifieur des casaaices linguistiques complexes
dont les valeurs des attributs sont bruitées ou manquamgedegrade pas fortement ses
performances, en comparaison de celles d’'un classifieuexploiterait uniguement les
indices de surfaces plus fiables.

— Il existe un seuil de fiabilité pour les connaissances Ist@uues complexes au dessus
duquel leur apport est significatif (méme si ces connaisssageit encore incertaines).

— Les probabilités que le systéme associe a chaque cand&atdonnent partiellement.
Or, 'antécédent, lorsqu’il n’est pas en premiere posit@pparait souvent en deuxiéme
position. Ce fait nous semble important pour la conceptiam gysteme de résolution
semi-automatique performant.

Les performances du classifieur que nous avons congu po@saddution des relations ana-
phoriques montrent qu’il est encore trop simple. Nous aywoposé différentes corrections de
la structure du réseau et de son paramétrage. Ces coredeoraient améliorer le mécanisme
d’inférence du classifieur qui s’est révélé peu robuste ait bt au silence des attributs. Nous
avons aussi suggéreé d’enrichir notre classifieur de noewelbnnaissances sémantiques et on-
tologiques indispensables dans la recherche de I'antétddiatégration de ces modifications
a notre modele nous a conduit a la conception d’un nouveasifieur reposant sur un réseau
bayésien dynamique dont nous avons esquissé le prototypelaalerniére section de cette
these.

8.2 Perspectives

Notre travail ouvre deux pistes de réflexions différentes.pdremiere est spécifique a la
résolution des anaphores, la seconde, plus générale,roert&tude de la prise en compte de
I'imperfection des annotations utilisées par les systedecsBAL.

Nous avons validé notre approche sur la tache de distindgspronoms impersonnels mais
pas sur la tache de la résolution des relations anaphorigossésultats ne sont pas significa-
tivement meilleurs que ceux des systemes de I'état de Eartorrigeant notre classifieur nous
avons concu un classifieur plus complexe. Nous souhaitdrevacprochainement le prototype
de ce classifieur puis I'implémenter. Afin de confirmer une leoration de nos résultats sur la
tache de résolution, nous testerons ce classifieur aveotmcpte identique a celui utilisé pour
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notre premier classifieur.

Les structures des réseaux bayésiens que nous avons éf\aiiese que celle du prototype,
ont toujours été imposées par un expert. Les travaUBdackaert, 200Ront montré que I'ap-
prentissage de la structure est non seulement possibleansgsaméliore le réseau. Apres avoir
corrigé nos données, nous pourrons employer des algoritihifapprentissage de la structure
de nos classifieurs et soumettre les réseaux obtenus ausslieg. Nous espérons valider les
liens d’influence de nos réseaux et découvrir de nouveans tle renforcement pertinents.

Nous avons concentré notre travail sur la modélisation dsonmement a partir d’annota-
tions imparfaites et mis temporairement de coté I'exigedeessultat. Dans la sectidn nous
avons succintement présenté les modeles discriminarngsm@deles, et plus particulierement
les séparateurs a vaste marges, sont généralement plaspents que les modeles génératifs.
Nous envisageons de transformer nos classifeurs en matistgsninants et espérons une aug-
mentation des résultats sur les tdches d’annotation dem® impersonnels et de résolution
des anaphores.

En I'état actuel, les performances des systémes autoneatidgl résolution des anaphores
sont encore trop faibles pour étre une aide significative &ystéme de TAL. Nous devons
donc mener en paralléle des recherches pour la résolutimmatique des anaphores et une
réflexion sur I'intégration d’'un module de résolution sesmtomatique des anaphores au sein
d’un systeme de TAL. Une évaluation de I'amélioration deggrmances du systeme de TAL
relative a la pénibilité d'utilisation du module de résabutconfirmera la pérenité du projet.

Méme si un systéme de résolution automatique n’est pas desigiificative, selofMitkov
et al, 2007, il améliore quelque peu les performances d’un systéme de Naus allons inté-
grer notre systéme dans la plateforme Ogmios. Nous poucamnfgmer les précédents résultats
sur une tache de recherche d’'information réalisée sur degngpus scientifiques.

D’un point de vue plus général, nous poursuivons notre travala modélisation et I'apport
des annotations imparfaites.

Nous avons établi I'existence d’'un seuil de qualité des ttimms en dessous duquel les
annotations sont inutiles lors de l'inférence. Des exp@es supplémentaires doivent encore
étre menées pour mesurer ce seuil. Nous possederons alanstibpour apprécier I'utilité
d’'une information pour une tache de TAL : si la qualité de fiatation automatique de cette
information est inférieure au seuil mesuré, il est inutitel@jouter aux données d’entrée du
systéme, elle n'améliorera pas ses performances. Invergesi sa qualité est supérieure au
seuil, nous savons qu’elle sera profitable au systeme etpou®ns chercher a en mesurer son
impact.

Dans un travail futur, nous avons pour objectif d’intégiem, plus de l'incertitude et de
I'absence d’'une annotation, son imprécision dans le peusede raisonnement d’'un systéeme
de TAL. Cette intégration peut se révéler profitable commuadatren{Witte & Bergler, 2003
avec I'évaluation d’un algorithme de résolution des chsiite coréférences qui regroupe les
coréférents dans des ensembles floues.

Enfin, les travaux de I'état de I'art que nous avons cités dmsectiord.5 et nos résultats
sur la distinction des pronoms impersonnels ont montrédiét de la modélisation de I'imper-
fection des annotations pour des taches d’annotationdesmidous avons choisi la tache de
résolution des pronoms anaphoriques car cette tache crengxeprétait a notre étude. Mais le
choix d’autres taches complexes, telles que I'extractmnedations spécifiques, I'analyse syn-
taxique ou encore le résumé automatique, pourraient étsaérés et consolider nos résultats.
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Annexes

1 Annexel

Analyse détaillée des FP pour la ¢ itération

Délimiteur to

Cause : 2 erreurs d’annotation

Phrases :

Cause : 2 Automates imprécis

Phrases :

Cause : 6
Phrases :

=

- Also, the new vector makes it feasible to generate P1 liksdrom small amounts g
genomic insert DNA, such as from sorted chromosomes.
- Recent advances in DNA technology have made it possibladtyse the structure and
function of the replication origin region of the chromosawé various bacteria.

- It has been shown to possess anti-inflammatory activity vargety of animal models
and more recently to inhibit IL-2 induced signal transdoisti
- Although Vpr is not required for viral replication in trafssmed cell lines and priman
T lymphocytes, it is essential for productive infection aciecnophages and monocytes and
appears to be important for pathogenesis in vivo.
Descriptions non discriminantes

- It did not replicate independently in Bacillus subtiligitlit could be made to integrate
into the chromosome of B. subtilis if sequences homologouhtomosomal sequences
were inserted into it.
- However, it was very homologous to the promoter sequentieso$po0B gene from B.
subtilis.

- It is highly homologous to alpha(1)-antitrypsin (AT).

- Then, it was used as a bait to screen the human fetal liverAclii¥ary by yeast two-
hybrid, with the cDNA fragment inserted into pACT2 vectordafused in-frame to the
Gal4 activation domain.
- It becomes restricted to the central nervous system dahi@gecond half of gestation|
- The XPD gene was initially named ERCC2 (excision repaissrcomplementing) as
was cloned using human DNA to complement the ultraviolesgeity of a rodent cell
line.

~—+
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Analyse détaillée des FP pour ld® itération
Délimiteur that

Cause : 1 automate imprécis

Phrases :
- The results of electrophoretic mobility shift assays gsibNA with 5’-(CGG)(n)-3’
repeats of different lengths render it likely that oligomef the p20 protein bind to the
repeat.

Délimiteur whether_if
Cause : 1 Description non discriminante
Phrases :

- It also discusses new insights into how the structure dcdetessues supports effective
immune responses.
Cause : 1 Configuration spécifique
Phrases :
- It did not interfere with the activity of the enzymes for faié assimilation but clearly
inhibited the induction of those enzymes when S. cerevisgds were transferred fron
rich medium to a synthetic methionine-free medium.
Cause : 1 Transducteur imprécis
Phrases :

=)

- Although in silencing competent cells there was no coti@ebetween the fraction of
cells in which a telomeric gene was repressed and the fracticells in which it was
localized to the periphery, no condition was found wheretéhemere was both silenced
and away from the periphery.

Délimiteur who_which

Cause : 1 Transducteur imprécis
Phrases :
- A stuttering or slippage model to account for these eveatstieen further refined {
include a pressure which displaces the nascent strand imem giirection once it ha
disengaged from the template, and the similarities of thisl@ehto those which account
for readthrough of cellular RNA polymerase transcriptidodiks are discussed.
Cause : 4 Configurations spécifiques
Phrases :

(@)

[v2)

- Importantly, it was also present in the nucleus of HeLasgalhich lack HNF1, and in
the cytoplasm of fibroblasts that have little or no tetralmjpilopterin.
- However, it should be distinguished from poorly differi@ted thyroid carcinoma, which
has a reported lower survival rate compared with the solichwhof papillary carcinomal
- In the present study, the AML1/ETO mRNA could be detectedRIyPCR in bone
marrow (BM) and/or peripheral blood (PB) samples from allgients who had been
maintaining complete remission for 12 to 150 months (medéimonths) following
chemotherapy or PB stem cell transplantation (PBSCT), edeeit could not be detected
in four patients who had been maintaining remission for ntbas 30 months following
allogeneic BM transplantation (BMT).

- The retinoblastoma protein (Rb), a key regulator of celtleyprogression, can bin
the transcription factor E2F converting it from a positivartscriptional factor capable of
driving cells into S phase into a negative complex whichsigreells in G1.

o
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1. Annexe 1

Analyse détaillée des FN pour lal*" itération

Aucun délimiteur

Cause : 2 Délimiteurs implicites

Phrases :
- The NUP98-HOXAS9 fusion transcript was detected by RT-P8IRjgesting its role in
the malignant transformation as it has been postulatedtfarad (7 ;11) -associated leu
kemias.
- The expression of 3 alternatively spliced isoforms of Ahgras confirmed by RT-PCR
using specific primer pairs derived from junction sites anel 83’ end of Ang-1 cDNA,
and it was further demonstrated by nuclease protectioryalsisathern blotting, and im1
munoblotting in CHRF cells.

Cause : 4 Séquences reconnues uniquement par les automates

Phrases :

- It remains to be shown which molecular events lead to theiBpépre-activation’, i.e.
constitutive nuclear translocation and DNA binding, ofdeenembers of NF-AT, NF-kB
and AP-1 factor families.
- Since medical treatments or stress commonly increasacdlf@eels, it is important tg
understand the mechanisms by which opioids affect T lymytedtinctions.
- However, it remains to be determined whether the diffeatitanscriptional activity|
of MCAT elements in SM vs. non-SM is due to differences in eggion of TEF-1 of
TEF-1-related proteins or to unique (cell type specific) bomatorial interactions of the
MCAT elements with other cis-elements and trans-factors.
- However, using fluorescence in situ hybridization (FISHp &y screening for the
TEL/AML1 rearrangement by the polymerase chain reactid®RP it has been demons-
trated to be the most frequent known structural chromosababrmality in childhood
acute lymphoblastic leukemia (ALL).

Cause : 1 Séquence ignorée par les regles et les automates

Phrases :

A}

—

- It is necessary, therefore, to understand the degree tohwtenobiotics can disrup
endocrine systems.
Cause : 7 Erreurs d’annotation
Phrases :
- However, it has marked differences in that the promotetaios Egr-1 sites and lacks
both hypoxia-inducible factor-1 and AP-1 sites.
- It is predicted to be a transcription factor as it containsksruppel-like Zinc finger
motifs and a N-terminal BTB/POZ domain, a protein/proteiteraction interface that is
widely conserved in Metazoans.
- Determining the sub-nuclear localization of proteinshisrefore important for unders
tanding genome regulation and function, and it also pravidees to function for novel
proteins.
- It has been shown to enhance the nuclear transport of thel hPé-integration complex
activate transcription of cellular and viral promotersgamrest the cell cycle at the G2/1
check-point.
- It has been shown to both repress transcriptional actigdtg direct protein-protein
interactions and to bind DNA hairpin structures and reptasget genes.

Sq
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Annexes

Analyse détaillée des FN pour lal*™ itération

Aucun délimiteur

Phrases :

- It has been shown to be associated with a B-precursor pjygmand an excellent prog
nosis.
- IEP72 often synergistically affects the activation by 8kPalthough it has not previously
been shown to directly interact in vitro with IEP86, TBP, artscription factors (e.g., Spl
and Tef-1) bound by IEP86.

Délimiteur to

Phrases :

Phrases :

Phrases :

Cause : 8 Descriptions non discriminantes

Cause : 1 Transducteur imprécis

Cause : 2 Configurations spécifiques

- We further demonstrate that by using cDNA hybrid selectibis relatively straightfor-
ward to isolate cDNAs that correspond to genes embeddeckeiEYH-1-binding subli-
brary.

- Looking back at successes and failures in newer approdctie=sating IBD, it is temp-
ting — although still difficult — to draw conclusions aboutipagenesis.

- It was identical to GAS41, a sequence amplified in humamugis.

- Gel-shift analysis shows that protein binds specificadlyhis region, but competitio
studies suggest that it is unlikely to be LBP-1.

- In the peripheral tissues that express CRH mRNA it will beyweteresting to documern
the specific cell type of synthesis by using combined immytamhemical and in sity
histochemical techniques.
- However, although constitutive activation of NF-kappaBceently induced promoter
activity, it was not sufficient to induce either ICAM-1 mRNA ICAM-1 protein.
- Given the induction of expression and regulation of the GAlTand GATA-6 zinc finger|
family of transcription factors in the gonads by gonadoingpit was in our interest to
explore their expression in the adrenals.

- Since chromosome number abnormalities may be associatiedwbmicroscopic gen
rearrangements, it should be important to search for thema toetter understanding of
mechanisms of leukemogenesis, and to understand the miigheterogeneity in leuke
mic patients with aneusomies without apparent chromosaraetsre rearrangements.

-

—

D

- These studies suggest that it is possible to create chirtranscription factors able tp
strongly and selectively activate genes downstream of p53.

- It has long been the goal of molecular biologists to desigiAEbinding proteins for the
specific control of gene expression.

- It is therefore of great interest for clinical laborat@i® have alternative technical pgs-
sibilities for the set-up of standardized molecular tests.
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1. Annexe 1

Analyse détaillée des FN pour lal® itération

Délimiteur that

Cause : 2 Appositions

Phrases :

Cause : 6 Descriptions non discriminantes

Phrases :

Cause : 1 Configuration spécifique

Phrases :

Cause : 2 Ressources incompletes

Phrases :

Cause : 1 Transducteur imprécis

Phrases :

- It was further observed , by Western blot analysis, thatléivels of Spl protein arg
higher in PC-3 cells when compared to levels in HS27 cellssiiby contributing to 4
tissue-specific effect.

D

- It has been demonstrated, therefore, that the cAMP-degrgnidgulation of the P-450
(SCC) gene in adrenal cortex is faithfully reflected in thengient expression system

using Y-1 cells and the fusion gene and that a cis-acting DN#&ent (S) in response t
CcAMP is present within the 5’-flanking sequence (5.4 kb) & 450 (SCC) gene.

- It was striking that there was no apparent consensus gahseguence between the M

and the F genes and that the M gene was transcribed excluaseal dicistron with the F
gene.

- It is envisioned that transformation by the EWS/ATF1 fuspyotein results from aber
rant transcriptional regulation of genes that are normagulated by ATF1.

- It is interesting to note that acute ethanol re-challemgmédiately after chronic treat
ment did not result in RACKZ1 translocation to the nucleus] anclear compartmental
zation of RACKL1 in response to acute ethanol was detectgobdtar 24 hr of withdrawal|
- It is the hope that what we have learnt from APL will benefittifier developments of
anti-leukemia therapy.

- Itis remarkable that in B-CLL cells the nuclear appearaanog DNA binding of specifig

transcription factors is dramatically affected wheredseotmembers of the same factor

family remained unaltered in these leukemic cells.
- It is possible that the RT activity was involved in the sple# this major class of

retroelements by retrotransposition, and in fact it caroeoexcluded that this retrovirus

group is still mobile.

- It was shown in an in vivo experiment that treatment of ratdhwhyroid hormone

increased hypothalamic OT mRNA levels, the pituitary OTteot, as well as OT levels

in blood.

- If this gene should turn out to be involved in the pathogenedung and kidney tumors,
it will indicate that transmembrane protein tyrosine pHuspse may represent a class
tumor suppressors.

- Although Pol Il similarly interacts with TFIIB, it is notdé that C17 has no similarity t
any Pol Il subunit.

O

- It has not been possible to isolate mutations mutations.
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Annexes

Analyse détaillée des FN pour lal® itération

Délimiteur whether_if

Cause : 2 Descriptions non discriminantes

Phrases :
- It is not well understood, however, whether Shh signallfgp controls the activities Q
Gli proteins post-translationally and whether these @@ have activating or repressir
effects on target genes in vivo.
- It was our aim to find out whether MLL mutant (MLLmu) and MLL laitype (MLLwt)
acute leukemia-derived cell lines might likewise be disénated on the basis of HO}

gene expression.

TAB. 2 — Détail des FN produit par le CB sur le corpus Génétique
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2. Annexe 2

2 Annexe 2

Analyse détaillée des FP

Cause : 7 Mauvais paramétrage

Phrases :
- [It] provides such features as a box around the pointer whiekes it easier to locate.
- In fact, once Emacspeak is installed and running, it presia fluent interface to the rich
set of online documentation including the info pages, ankesdearning what you need
a lot easier.
- The main thing about patch is that program understandsahis that it knows how to
guess what to do when the Linux developers change thingsitriité.
- Although, [it] only acts as a plain text reader (similar ®M’s one for the PC) when
controling programs it doesn’t understand, with those thédbes, it can provide muc
more sophisticated control.
- Once this VCR is connected to an aerial, it will be tuned id e correct date and time
will be set automatically as soon as the mains lead is coaddotthe mains.
- Once the VCR is connected to an aerial, it will be turned id #re correct date and time
will be set automatically as soon as the mains lead is coaddotthe mains.
- Whether you're at home or on the road, you can connect to gifiite computer ang
the network it is on by using a modem and dialing in to a renameess server on your
network.

=)

Cause : 1 Erreur d’'automate
Phrases :
- However, there seem to be interactions between xpuff aaavthdow manager which
could make it difficult to use.

Cause : 2 Descriptions non discriminantes

Phrases :
- It may be used to produce large print documents of almoshahyre.
- The EULA is the contract regarding your use of the licensexdipct and it grants you a
specific right to use the Microsoft software on your computer

TAB. 3 — Détail des Faux Positifs sur le corpus MARS
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Analyse détaillée des FN

Phrases :

Cause : 5 Absences de ressource

- There are also others which it is worth researching whichec@omputer use mor
generally.

- It is recommended that you also create a symbolic link tc@BeROM device to make

[it] easier to remember.

- Itis intended that this advise is used in conjunction wité instruction books for you
ancillary equipment.

- The look and feel of Windows has been improved to make ieeasid faster for you t¢
get your work done.

- When you do view the list of messages, you can expand andpsalindividual topic$

to make it easier to look for messages or topics of interest.

Phrases :

Cause : 1 Forme interrogative non-gérée

- What does it mean when | get a kernel message from the IDE OBtRIriver like
"hdxx :

=

D

Phrases :

Cause : 2 Délimiteurs implicites/absents

- Grade Il Braille is difficult to learn, but is almost certgirworth [it] since it is much
faster.
- It is worth having more than one size or a good quality selhwiterchangeable bits.

Phrases :

Cause : 2 Délimiteurs non-gérés

- Where possible, make it clear what different parts of yawgpam are what.
- It is not suitable for sheet metal, unless you are makingdlIstraight cuts at the edges

D.

Phrases :

Cause : 1 Transducteur imprécis

- [It] will take a while to search for the page, once it is fouihelill be displayed on the

screen.
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2. Annexe 2

Détail des erreurs humaines corrigeables

Cause : 1 Annotation contestée
Phrases :
- If your software is only usable through a graphical integf@hen [it] can be very hard tp
make it usable for someone who can't see.

Cause : 3 Anaphores causales annotées impersonnelles

Phrases :
- In principle it should be possible to put together a conglesable Linux system fg
a visually impaired person for about $500 ( cheap and nasty BQund card ). | doubt
[it] would work in practice because the software speechlsssisers available for Linu
aren't yet sufficiently good.
- No doubt you made a contribution and | haven't mentioneBan’t worry, [it] was an
accident.
- Always use tools correctly. If [it] feels very awkward, gto

-

PaY

Cause : 4 Anaphores verbales annotées impersonnelles

Phrases :
- If someone gets this to work properly, please send me trelslef how you did it.
- This could be changed if anyone with a basic level of kermegpmming ability wants
todoit.
- Even if the author of the software is willing to make exceps, it makes the use
vulnerable both to changes of commercial conditions (soomep@any buys up the rightg
and to refusal from people they could work for (many compsraee overly paranoid
about licenses).
- It is not possible to give safety guidelines to cover evaryit] yourself manual.

=

N

Cause : 4 Mauvais traitements d’un caractere non-alphanguee
Phrases :

14

- | have returned this patch to the maintainer of NFBtranstadays that he has included
it, so if you get a version later than 740, you probably womtéto do anything special.
- If you can read from the drive but cannot mount it, first weiifiat you compiled in
ISO-9660 file system support by reading/proc/filesystemslescribed previously.

- Most of the time, it's possible to replace this by making émire screen (or termina
emulator) flash.

- If it's easy to change fonts then people will be able to cleatagone they can read.

Cause : 3 Erreurs d'implémentation divers
Phrases :
- This TV set is capable of receiving German TOP Teletextamaissions, it will automat
tically switch to them if a German broadcast is being readiver example, from Satellite
channels.
- Because CD-ROM drives are changing very quickly, it is diffi to list which models
support reading digital data.
- [It] is recommended that you also create a symbolic linki®€D-ROM device to mak
it easier to remember.

14

11%

TAB. 5 — Détail des erreurs humaines corrigeables

163



Annexes

164



Bibliographie

[Alphonseet al,, 2004 Erick Alphonse, Sophie Aubin, Philippe Bessiéres, Thidagmon,
Gilles Bisson, Sandrine Lagarrigue, Adeline Nazarenka@aimPierre Manine, Claire Né-
dellec, Mohamed Ould Abdel Vetah, Thierry Poibeau, et Dawjsséenbacher. Event-based
information extraction for the biomedical domain : the adgle project. InProceedings on
International Joint Workshop on Natural Language Procegsn Biomedecine and its Ap-
plications (BioNLP/LNPBA), International Conference oan@putational Linguistics (CO-
LING’04), pages 43—-49. in N. Collier, P. Rush, A. Nazarenko (eds)4200

[Amsili & Bras, 199§ Pascal Amsili et Myriam. Bras. Drt et compositionnalif€aitement
Automatique des Langue39(1) :131-160, 1998.

[Amsili et al,, 2005 Pascal Amsili, Pascal Denis, et Laurent Roussarie. Leshamap abs-
traites en francais : représentation formellmitement Automatique des Langu46(1) : 15—
39, 2005.

[Aone & Bennett, 199F Chinatsu Aone et Scott Bennett. Evaluating automated anmbiata
acquisition of anaphora resolution strategiesMieeting of the Association for Computatio-
nal Linguistics pages 122-129, 1995.

[Aubin & Hamon, 2006 Sophie Aubin et Thierry Hamon. Improving term extractiorttwi
terminological resources. lAdvances in Natural Language Processing (5th Internationa
Conference on NLP, FinTAL 20Q)ages 380—-387. Springer, 2006.

[Aubin et al, 2009 Sophie Aubin, Adeline Nazarenko, et Claire Nedellec. Adapé general
parser to a sublanguage.Pnoceedings of the International Conference on Recent Achs
in Natural Language Processing (RANLP’0bages 89-93, 2005.

[Berroyer, 2004 Jean-Francois Berroyer. Tagen, un analyseur d’entitésmées : conception,
développement et évaluation. Master’s thesis, Mémoire.da di’intelligence artificielle,
Université Paris-Nord, 2004.

[Bouchon-Meunier, 1995Bernadette Bouchon-Meunidra logique floue et ses applicatians
1995.

[Bouckaert, 200P Remco Bouckaert. Low level information extraction, a bagesietwork
based approach. Morkshop on Text Learning (TextML-2002p02.

[Boudreau & Kittredge, 2045Sylvie Boudreau et Richard Kittredge. Résolution des ana-
phores et détermination des chaines de coréférericagement Automatique des Langues
(TAL), 46 :41-69, 2005.

[Bourigault & Jacquemin, 2000Didier Bourigault et Christian Jacquemin. Constitution de
ressources terminologiques. limgénierie des langueghapter 9, pages 215-233. Hermes
Science, 2000. Sous la direction de Jean-Marie Pierrel.

165



Bibliographie

[Boydet al,, 2005 Adriane Boyd, Whitney Gegg-Harrison, et Donna Byron. ldfgirtg non-
referential it : A machine learning approach incorporatiigguistically motivated pat-
terns. Traitement Automatique des Langues (TAL), Special issusnaphora Resolutign
46(1) :71-90, 2005.

[Brennaret al, 1987 Susan Brennan, Marilyn Friedman, et Carl Pollard. A centpmp-
proach to pronouns. IRroc. 25th Annual Meeting of the AChages 155-162, 1987.

[Brewka & Eiter, 2000 Gerhard Brewka et Thomas Eiter. Prioritizing default login Intel-
lectics and Computational Logipages 27-45, 2000.

[Byron & Gegg-Harrison, 20d4Donna Byron et Whitney Gegg-Harrison. Evaluating optima-
lity theory for pronoun resolution algorithm specificatioim Proceedings of the Discourse
Anaphora and Reference Resolution Conference (DAARC2p8gé¢s 27-32, 2004.

[Carbonell & Brown, 198B Jaime Carbonell et Ralf Brown. Anaphora resolution : a multi
strategy approachiCOLING-88 pages 96-101, 1988.

[Cardie & Wagstaff, 1990 Claire Cardie et Kiri Wagstaff. Noun phrase coreferencelas-c
tering. InProceedings of the Joint SIGDAT Conference on Empiricalndes in Natural
Language Processing and Very Large Corpgrages 82—-89, 1999.

[Cohen, 200F Ariel Cohen. Anaphora resolution as equality by default Altonio Branco,
editor,Anaphora : Analysis, Algorithms and applications (DAARD;,(pages 45-58, 2007.

[Cornuéjols & Miclet, 200@ Antoine Cornuéjols et Laurent MicletApprentissage Atrtificiel
Eyrolles, 2002.

[Dagan & Itai, 1990 Ido Dagan et Alon Itai. Automatic processing of large cogtor the
resolution of anaphora references. Rroceedings of the 13th International Conference on
Computational Linguistics (COLING’90yolume 3, pages 1-3, 1990.

[Denoyer & Gallinari, 200% Ludovic Denoyer et Patrick Gallinari. Bayesian network rabd
for semi-structured document classificatitmformation Processing and Managemg2i04.

[Denoyer, 200l Ludovic Denoyer. Apprentissage et Inférence Statistique dans les bases de
documents structurésPhd thesis, University of Paris VI, LIP6, 8 rue du capitaBumott,
75015 PARIS, December 2004.

[Deriviéreet al,, 2004 Julien Deriviére, Thierry Hamon, et Adeline Nazarenko. Alable and
distributed nlp architecture for web document annotatlorAdvances in Natural Language
Processing (5th International Conference on NLP, FinTAR&Dpages 5667, 2006.

[Ding & Peng, 2004 Zhongli Ding et Yun Peng. A probabilistic extension to ooy lan-
guage owl. IrProceedings of the 37th Hawaii International Conferencesgstem Sciences
2004.

[Domingos & Pazzani, 1996Pedro Domingos et Michael Pazzani. Beyond independence :
conditions for the optimality of the simple bayesian cléissi In Proceedings of the Thir-
teenth International Conference on Machine Learnipages 105-112, 1996.

[Evans, 2000 Richard Evans. Applying machine learning toward an auttaassification
of it. Literary and linguistic computingl6 :45-57, 2001.

[Fabiani, 1996 Patrick Fabiani Représentation dynamique de I'incertain et stratégie dsepr
d’'information pour un systeme autonome en environnemehttfv PhD thesis, Ecole Na-
tionale Supérieure de I’Aéronautique et de I'Espace, 1996.

166



[Gandon, 200R Fabien Gandon. Ontology engineering : a survey and a retuexperience.
Technical report, INRIA, projet Acacia, 2002.

[Geet al, 1999 Niyu Ge, John Hale, et Eugene Charniak. A statistical apgrda anaphora
resolution. InProceedings of the Sixth Workshop on Very Large Corppages 161-170,
1998.

[Grishman, 199]7 Ralph Grishman. Tipster architecture design documentae@ 1. Techni-
cal report, DARPA, 1997.

[Groszet al, 1983 Barbara Grosz, Aravind Joshi, et Scott Weinstein. Progdirunified ac-
count of definite noun phrases in discourse. pages 44-5@, 198

[Groszet al, 1999 Barbara Grosz, Scott Weinstein, et Aravind. Joshi. Cemgera framework
for modeling the local coherence of discour§gmputational Linguistic21(2) :203-225,
1995.

[Habertet al,, 1997 Benoit Habert, Adeline Nazarenko, et André Saléms linguistiques de
corpus U Linguistique. Armand Colin/Masson, Paris, 1997.

[Halpern, 2008 Joseph HalpernReasoning about uncertaintilIT press, 2003.

[Hamon & Nazarenko, 2008Thierry Hamon et Adeline Nazarenko. Le développement d’'une
plate-forme pour I'annotation spécialisée de documents wetour d’expérience Traite-
ment Automatique des Langues (TA2008.

[Hansson, 2003 Sven Ove Hansson. Ten philosophical problems in belietieni Journal of
Logic and Computation3(1) :37—49, 2003.

[Hirschman & Chinchor, 1997Lynette Hirschman et Nancy Chinchor. Muc-7 coreferenc tas
definition. version 3.0. Technical report, 1997.

[Hobbs, 1976 Jerry Hobbs. Pronoun resolution. Technical Report Reke@eport 76-1, New
York : Department of Computer Science, 1976.

[Huang, 200D Yan Huang.Anaphora : A cross-linguistic studyOxford Studies in Typology
and Linguistic Theory, 2000.

[Jensen & Nielsen, 2007Finn Jensen et Thomas NielseBayesian Networks and Decision
Graphs (Information Science and statisticSpringer, 2007.

[Kamp & Reyle, 1998 Hans Kamp et Uwe Reyldézrom discourse to logicDordrecht, 1993.

[Kayser & Levy, 2004 Daniel Kayser et Francois Levy. Modélisation symboliqueraison-
nement causalntellecticg 38 :291-323, 2004.

[Kayser, 1997 Daniel Kayser.La représentation des connaissanc&€sllection informatique
edition, 1997.

[Kehleret al, 2004 Andrew Kehler, Douglas Appelt, Lara Taylor, et Aleksandm8ia. The
(non)utility of predicate-argument frequencies for prananterpretation. IfProceedings of
the Human Language Technology Conferempages 289-296, 2004.

[Keller & Lapata, 2008 Frank Keller et Mirella Lapata. Using the web to obtain fregoies
for unseen bigramsComputational Linguistic®29(3) :459-484, 2003.

[Lappin & Leass, 1994 Shalom Lappin et Herbert Leass. An algorithm for pronomna-
phora resolutionComputational Linguistic20(4) :535-561, 1994.

167



Bibliographie

[Litran et al,, 2004 José Carlos Clemente Litran, Kenji Satou, et Kentaro Tawdsdmproving
the identification of non-anaphoric it using support veatachines. Irictes d’International
Joint Workshop on Natural Language Processing in Biomadiand its Applicationgages
58-61, 2004.

[Manning & Shutze, 1999 Christopher Manning et Hinrich ShutzEoundations of Statistical
Natural Language Processinghe MIT Press, 1999.

[McCord, 1993 Michael McCord. Heuristics for broad-coverage naturatiaage parsing. In
Proceedings ARPA Human Language Technology Work<9§3.

[Mitkov et al, 20011 Ruslan Mitkov, Branimir Boguraev, et Shalom Lappin. Intuaton to the
special issue on computational anaphora resolut@mmputational Linguistic27(4) :473—
477, 2001.

[Mitkov et al, 2004 Ruslan Mitkov, Richard Evans, et Constantin Orasan. A naily fu-
tomatic version of mitkov’s knowledge-poor pronoun resmin method. InProceedings of
the Third International Conference on Intelligent Text &ssing and Computational Lin-
guistics (CICLing-2002)2002.

[Mitkov et al,, 2007 Ruslan Mitkov, Richard Evans, Constantin Orasan, Le An k/jl¢or
Pekar. Anaphora resolution : To what extent does it help pipieations? Anaphora :
Analysis, Algorithms and Applications, Springpages 179-190, 2007.

[Mitkov, 1994 Ruslan Mitkov. An integrated model for anaphora resolutiorProceedings of
the 15th International Conference on Computational Lirstjas COLING’94 pages 1170—
1176, 1994.

[Mitkov, 19971 Ruslan Mitkov. Factors in anaphora resolution : They aretnetonly things
that matter. INACL'97/EACL'97 Workshop on Operational Factors in PraaticRobust
Anaphora Resolution for Unrestricted Texpages 14-21, 1997.

[Mitkov, 1999 Ruslan Mitkov. Robust pronoun resolution with limited kredge. In
COLING-ACL, pages 869-875, 1998.

[Mitkov, 2004 Ruslan Mitkov.Anaphora Resolutian_ongman(Pearson Education), 2002.

[Nazarenkeet al,, 2006 Adeline Nazarenko, Eric Alphonse, Julien Deriviére, Thigdamon,
Guillaume Vauvert, et Davy Weissenbacher. The alvis forfoatinguistically annotated
documents. IrProceedings of the Fifth International Conference on LaagpiResources
and Evaluatio (LRECG)pages 1782—-1786, 2006.

[Naimet al, 2004 Patrick Naim, Pierre-Henri Wuillemin, Philippe Leray, @&r Pourret, et
Anna Becker.Réseaux bayésienByrolles, Paris, 2004.

[Ng & Cardie, 2002 Vincent Ng et Claire Cardie. Improving machine learning maghes to
coreference resolution. IRroceedings of the 40th Annual Meeting of the Association fo
Computational Linguisticpages 104-111, 2002.

[Nouioua, 200¥ Farid Nouioua.Extraction et Utilisation des Normes pour un Raisonnement
Causal dans un Corpus Textu&hD thesis, Laboratoire d’informatique de Paris-Nordi-Un
versité Paris-Nord, 2007.

[Nugueset al,, 2004 Pierre Nugues, Sylvain Dupuy, et Arjan Egges. Carsim : utésys pour
convertir des textes en scenes tridimensionnelles aninreéde congres de 'AFRIF-AFIA,
Reconnaissance des formes et Intelligence artificigbume 2, pages 695-703, 2004.

168



[Paass, 1998Gerhard Paass. Probabilistic logidon-Standard Logics for Automated Reaso-
ning, pages 213-251, 1988.

[Paice & Husk, 198J7 Chris Paice et Gareth Husk. Towards the automatic recagndf ana-
phoric features in english text : the impersonal pronoudamputer Speech and Language
2:109-132, 1987.

[Peshkin & Pfeffer, 2008 Leonid Peshkin et Avi Pfeffer. Bayesian information extiag net-
work. Proceedings of 18th International Joint Conference offfaitil Intelligence 2003.

[Philippeet al,, 20039 Besnard Philippe, Fanselow Gisbert, et Schaub Torsten. im@ality
theory as a family of cumulative logicsJournal of Logic, Language, and Information
12 :153-182, 2003.

[Ponzetto & Strube, 2096Simone Paolo Ponzetto et Michael Strube. Semantic rolditape
for coreference resolution. I8ompanion Volume of the Proceedings of the 11th Meeting
of the European Chapter of the Association for Computalitireguistics pages 143-146,
2006.

[Preiss, 20001 Judita Preiss. Machine learning for anaphora resoluti®012

[Prouxet al, 1999 Denys Proux, Francois Rechenmann, Laurent Julliard, Viel®illet, et
Bernard Jacq. Detecting gene symbols and names in bioldgiia : A first step toward
pertinent information. IiProceedings of the Ninth Workshop on Genome Informgimges
72-80, 1998.

[Pyysaloet al, 200d Sampo Pyysalo, Tapio Salakoski, Sophie Aubin, et Adelinzaxenko.
Lexical adaptation of link grammar to the biomedical sublaage : a comparative evaluation
of three approaches. In Juliane Fluck Sophia Ananiadotpreéiroceedings of the Second
International Symposium on Semantic Miningin Biomedi¢Bi&IBM 2006) pages 60-67,
2006.

[Qiuetal, 2004 Long Qiu, Min-Yen Kan, et Tat-Seng Chua. A public referenoglemen-
tation of the rap anaphora resolution algorithrArXiv Computer Science e-printpages
291-294, 2004.

[Rabiner, 198pP Lawrence Rabiner. A tutorial on hidden markov models andcetl applica-
tions in speech recognitio®roceedings of the IEEE7(2) :257—-286, 1989.

[Rich & LuperFoy, 1988 Elaine Rich et Susann LuperFoy. An architecture for anagheso-
lution. In ACL Proceedings, Second Conference on Applied Natural wagey Processing
pages 18-24, 1988.

[Roth & Wen-tau, 200R Dan Roth et Yih Wen-tau. Probalistic reasoning for entitgt eglation
recognition. INCOLING’02, 2002.

[Sahamiet al, 1999 Mehran Sahami, Susan Dumais, David Heckerman, et Eric EorA
bayesian approach to filtering junk e-mallearning for Text Categorization : Papers from
the 1998 Workshq@.998.

[Soonet al,, 2001 Wee Soon, Hwee Ng, et Daniel Lim. A machine learning appreéaciore-
ference resolution of noun phras€domputational Linguistic27(4) :521-544, 2001.

[sub-committee TC37 SC4, 2005 08]2850 sub-committee TC37 SC4. Langage res-

source management - morpho-syntactic annotation frameloaf). Technical report,
ISO/TC37/SC4/WG2, 2005-08-22.

169



Bibliographie

[Thayseet al, 1990a& André Thayse, Pascal Gribomont, Georges Louis, DominiquesS,
Pierre Wodon, Paul Gochet, Eric Gregoire, Eduardo Saneté&Xilippe DelsarteApproche
logique de l'intelligence artificielle. Tome 1 : De la logigwelassique a la programmation
logique Dunod, 1990.

[Thayseet al, 19908 André Thayse, Pascal Gribomont Guy Hulin, Alain Pirotte,nido
nique Roelants, Dominique Snyers, Marc Vauclair, Paul @gcRierre Wolper, Eric Gre-
goire Georges Louis, et Philippe Delsart&pproche logique de lintelligence artificielle.
Tome 2 : de la logique modale a la logique des bases de donbBée®d, 1990.

[Weissenbacher & Nazarenko, 200 Maavy Weissenbacher et Adeline Nazarenko. A bayesian
approach combining surface clues and linguistic knowled@pplication to the anaphora
resolution problem. IfProceedings of the Recent Advances in Natural LanguagesBsitg
(RANLP’07) 2007.

[Weissenbacher & Nazarenko, 2007bavy Weissenbacher et Adeline Nazarenko. Identifier
les pronoms anaphoriques et trouver leurs antécédent#érét de la classification bayé-
sienne. InProceedings of Traitement Automatique des Langues N&si@ALN’07) 2007.

[Witte & Bergler, 2003 René Witte et Sabine Bergler. Fuzzy coreference resolditioaum-
marization. InProceedings of 2003 International Symposium on Refereesel&ion and
Its Applications to Question Answering and SummarizathiRQAS) pages 43-50, Venice,
Italy, June 23—-24 2003. Universita Ca’ Foscdutitp://rene-witte.net

[Zzadeh, 196F Lotfi Zadeh.Information and Contrglchapter Fuzzy sets, pages 338—-353. 1965.

170


http://rene-witte.net

	Liste des tableaux
	Table des figures
	Résumé
	Introduction
	Du document brut au document annoté
	Définition de l'annotation
	Représentation d'une annotation

	L'annotation, un processus incrémental imparfait
	Le processus d'inférence pour l'annotation
	L'imperfection des annotations d'entrée
	Comment structurer des annotations imparfaites?

	Problématique et contexte de la thèse
	Problématique de thèse: un système de résolution des anaphores reposant sur des annotations imparfaites
	Contexte de la thèse: le projet ALVIS


	La résolution des anaphores pronominales
	L'anaphore
	Définition
	Les types d'anaphores
	Limitation à l'anaphore pronominale de rang 3
	Algorithme général pour la résolution automatique des anaphores
	Mesures d'évaluation

	Les systèmes de résolution automatique d'anaphores
	Les systèmes exploitant des connaissances linguistiques complexes
	Les systèmes reposant sur des indices de surface
	Le système MARS

	Conclusion

	L'inférence à partir d'informations imparfaites
	Des informations imprécises
	Des informations incertaines et manquantes
	L'inférence symbolique
	Raisonnement révisable
	Révision des hypothèses
	Abandon de l'inférence symbolique pour le TAL

	L'inférence numérique
	Les théories pour la représentation de l'incertitude
	Le choix du cadre théorique des probabilités
	Raisonner sur des informations probabilisées

	Conclusion

	Les modèles génératifs
	Les Réseaux Bayésiens
	Définition
	L'inférence dans un réseau bayésien
	L'apprentissage d'un réseau bayésien

	Les limites du modèle des réseaux bayésiens
	Les réseaux bayésiens dynamiques
	Les réseaux d'inférence

	Des cas particuliers célèbres
	Le classifieur bayésien naïf
	Les modèles de Markov cachés

	Une famille concurrente: les modèles discriminants
	Définition des modèles discriminants
	Modèles discriminants vs modèles génératifs

	L'utilisation des réseaux bayésiens dans le TAL
	Une adaptation automatique au domaine du corpus
	La prise en compte de la fiabilité des informations
	Un biais de représentation réduit
	Un apprentissage automatique du réseau possible

	Conclusion

	Un filtre bayésien pour les pronoms impersonnels
	Comment filtrer les pronoms impersonnels ?
	Les filtres reposant sur des informations syntaxiques
	Les filtres s'appuyant sur des informations distributionnelles
	La distinction des pronoms, un problème de classification

	Un classifieur bayésien pour la reconnaissance des pronoms impersonnels
	Modélisation et emploi du classifieur bayésien
	Présentation des corpus, des systèmes et du protocole expérimental

	Analyse des résultats
	La classification bayésienne, une stratégie performante pour le TAL
	La dépendance entre les attributs, un mécanisme pour les corriger
	Le paramétrage des attributs, un mécanisme d'adaptation au corpus

	Conclusion

	Un classifieur bayésien pour la résolution des anaphores
	Une approche intégrée pour la résolution des pronoms anaphoriques
	La résolution des anaphores vue comme un problème de classification
	Modélisation et emploi du classifieur bayésien
	Corpus et ressources

	Première expérience: évaluation du système de référence Bio-MARS
	Protocole expérimental
	Une implémentation du système MARS satisfaisante

	Deuxième expérience: évaluation du classifieur bayésien
	Le protocole d'expérimentation
	Corpus MARS: résultats et discussions
	Corpus Transcript: résultats et discussions

	Conclusion

	Prototype d'un RBD pour la résolution des anaphores
	Intérêt de l'approche probabiliste
	Améliorer le Classifieur Bayésien pour le choix du candidat
	Corriger le réseau
	Enrichir le réseau de nouvelles connaissances
	Douter des observations

	Améliorer le Classifieur Bayésien pour la classification des pronoms impersonnels
	Douter du rôle grammatical du pronom
	Renforcer la fiabilité du pronom anaphorique

	Vers un réseau bayésien dynamique pour la résolution des anaphores
	Conclusion

	Conclusion et perspectives
	Conclusion
	Perspectives
	Annexes
	Annexe 1
	Annexe 2

	Bibliographie



