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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et objectif

Ce travail de th�ese a �et�e men�e dans le cadre d'une convention CIFRE ANRT
entre l'ENS de Fontenay St Cloud et la Direction des Etudes et Recherches (DER)
d'Electricit�e de France, au sein du d�epartement Syst�eme d'Information et de Do-
cumentation (SID) de la DER. L'activit�e du d�epartement SID s'articule autour de
la gestion de l'information. Cela concerne principalement l'acc�es, le stockage, et la
di�usion de l'information. Les applications d'informatique documentaire y occupent
une place primordiale : biblioth�eque �electronique, recherche documentaire, di�usion
cibl�ee d'information, veille technologique, extraction de connaissance 1.

Evolution rapide du contexte en recherche d'information A son d�ebut,
cette th�ese s'orientait vers une forme d'extraction terminologique, �etant admis que
les termes v�ehiculent des concepts majeurs abord�es dans les documents. Ainsi, le
thesaurus EDF exploit�e par plusieurs applications documentaires, et dont la compl�e-
tude doit garantir la pertinence des r�esultats des traitements, devait être mis �a jour :
il s'agissait d'analyser de nouveaux textes, d'en extraire les nouveaux concepts qui,
une fois introduits dans le thesaurus, auraient permis d'en actualiser la couverture
documentaire.

Mais trois ans plus tard, cette d�emarche n'est plus envisageable; en raison de la
production croissante et acc�el�er�ee de documents �electroniques, on est en droit de se
demander si un thesaurus est adapt�e aux nouveaux textes que l'on souhaite indexer.
Une mise �a jour du thesaurus, processus long et coûteux, quand bien même serait-
elle e�ectu�ee en un temps record, ne pourrait garantir une couverture documentaire
optimale, ce thesaurus accusant in�evitablement un retard face aux nouvelles donn�ees
textuelles disponibles.

Dans un syst�eme documentaire o�u la collection de documents est ouverte, le
contrôle lors de l'indexation automatique des textes n'est pas avantageux. Beaucoup

1. Le r�esum�e automatique de texte, l'interrogation de bases multilingues et la traduction ne
tarderont pas �a faire leur apparition car il existe de r�eels besoins.

1
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de syst�emes documentaires, reposent encore sur des thesaurus mis sous forme �elec-
tronique �a partir d'un original en papier comme c'est le cas pour le thesaurus EDF.
C'est le fruit d'un long travail, de nature le plus souvent terminographique. En nu-
m�erisant le thesaurus papier, on fructi�ait un travail important dont la p�erennit�e
�etait rendue possible grâce �a une mise �a jour r�eguli�ere, mise �a jour qui aujourd'hui
n'est plus envisageable au regard de la quantit�e de documents �a prendre en compte
et des attentes des utilisateurs �naux. Ces derniers souhaitent le plus souvent un
acc�es imm�ediat �a l'information.

L'indexation automatique contrôl�ee n'est pas seulement mise en di�cult�e par la
quantit�e importante de documents �a traiter et les probl�emes de mise �a jour qui en
r�esultent. Un autre aspect est le caract�ere �eph�em�ere des textes et par cons�equent
des index �etablis �a partir de ces textes. Non seulement la production de documents
s'acc�el�ere mais ces documents n'ont pas toujours une valeur de r�ef�erence en soi :
leur int�erêt n'est parfois que de courte dur�ee. L'investissement dans la constitution
d'index contrôl�es s'av�ere donc d'autant moins justi��e.

Importance de l'activit�e TALN �a la DER

Les �etudes men�ees en TALN �a la DER (voir entre autres [OHD94, HP96, MLH95,
HM94, Sta94, AB96, Bou94a, Bou94b]) s'inscrivent dans une d�emarche de traitement
massif de l'information textuelle : les techniques linguistiques sont per�cues comme un
moyen de produire automatiquement des repr�esentations standardis�ees des textes,
exploitables par des syst�emes d'information, pour des applications documentaires ap-
pliqu�ees aux textes scienti�ques et techniques [OHD94]: classements automatiques,
comparaisons, di�usion cibl�ee, routage, veille technologique, capitalisation du savoir-
faire, gestion et acc�es �a la documentation technique; mais aussi des applications
d'analyse sociologique : d�epouillement de r�esultats d'entretiens, analyses de r�eponses
�a des questions ouvertes. Le d�epartement SID g�ere pour la DER un important fond
documentaire d'environ 600.000 r�ef�erences de documents (r�esum�es et documents nu-
m�eris�es) qui crô�t r�eguli�erement. L'�equipe de recherche TALN compte environ une
dizaine de chercheurs r�epartis entre les d�epartement SID et IMA (Informatique et
Math�ematiques Appliqu�ees). Ces derniers travaillent en collaboration avec d'autres
chercheurs dont l'activit�e est li�ee �a des domaines connexes au TALN : structuration
de documents, base de donn�ees, statistique, interfaces homme-machine.

Le projet ASTREE (Atelier Standardis�e pour le Traitement Electronique de
l'Ecrit) Ce projet, men�e par SID (1993-1996) et dans lequel notre th�ese a pris place,
visait �a structurer et mod�eliser l'information textuelle, massive et tout-venant, a�n de
l'exploiter au mieux. Le projet reposait sur la mise en place d'un atelier linguistique
faisant appel �a des techniques de traitement du langage naturel pour acc�eder au
contenu des documents, de langue fran�caise ou anglaise.

De l'indexation manuelle �a l'indexation automatique Un des premiers r�esul-
tats du projet ASTREE est la mise en place d'un serveur d'indexation automatique.
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Depuis plus de vingt ans, EDF a soutenu une activit�e de gestion de terminologie, qui
a donn�e lieu �a la cr�eation d'un thesaurus couvrant l'ensemble des int�erêts relatifs �a
l'entreprise. Ce thesaurus (voir section 3.2.2), num�eris�e il y a quelques ann�ees, ali-
mente depuis 1994 une application client-serveur linguistique, qui fournit un service
d'indexation automatique de textes. Les applications documentaires qui ont besoin
de points d'acc�es dans des documents se connectent donc �a ce serveur 2.

Implication de la DER dans des projets europ�eens Pour industrialiser les
outils et r�eduire les coûts de d�eveloppement, la DER a particip�e �a plusieurs projets
europ�eens dans le domaine du TALN : GENELEX, GRAAL et TRANSTERM.

Le projet GENELEX a permis de d�evelopper un mod�ele de dictionnaire archi-
tectur�e sur trois couches, correspondant aux niveaux morphologiques, syntaxiques et
s�emantique. Le principe fondamental est le suivant : �a une unit�e morphologique cor-
respond autant d'unit�es syntaxiques que de fonctionnements syntaxiques di��erents.
Chaque unit�e syntaxique est reli�ee �a autant d'unit�es s�emantiques que de sens di��e-
rents par construction syntaxique. Le mod�ele se pr�esente sous la forme d'une DTD
SGML. Pour nos exp�eriences, nous avons eu �a disposition le dictionnaire AlethDic
(v1.5.5), document conforme �a la DTD Genelex et mis au point par la soci�et�e Erli.
Le dictionnaire AlethDic est pr�esent�e en annexe A.

Le projet GRAAL (1992-1996) [St94] visait �a construire des Grammaires R�euti-
lisables pour l'Analyse Automatique des Langues. Les principaux r�esultats de ce
projets sont [Her95] : une biblioth�eque de grammaires au format DTD GRAAL faci-
lement maintenables et r�eutilisables dans di��erents domaines applicatifs, une bô�te
�a outils d'ing�eni�erie linguistique (moteurs linguistiques), mais aussi des ateliers de
construction de grammaire, et de mise en place d'applications. Et en�n, des applica-
tions pilotes mises en place chez les partenaires utilisateurs : indexation automatique,
extraction de connaissances, traduction assist�ee. La bô�te �a outils KES 3 [Her95],
sp�eci��ee et d�evelopp�ee dans le cadre du projet europ�een GRAAL est d�edi�ee �a l'extrac-
tion et la structuration de connaissances �a partir de corpus. Elle facilite l'ensemble
des activit�es permettant de passer de textes bruts �a un ensemble structur�e de don-
n�ees. Elle est adaptable et con�gurable dans di��erentes con�gurations applicatives :
extraction et mise �a jour de terminologies, analyse de corpus �a des �ns d'interpr�e-
tation sociologique, analyse �ne du contenu des textes (rep�erage des concepts, des
actions).

Le projet TRANSTERM (1993-1996) a conduit �a la d�e�nition d'un mod�ele pour
la repr�esentation de terminologies multilingues utilis�ees dans les ressources de TALN.
Succintement, les notions terminologiques (terminological units) sont regroup�ees dans
des containers selon le domaine d'activit�e dont elles sont issues. Les mêmes notions
terminologiques peuvent avoir des r�ealisations linguistiques dans plusieurs langues.
Le mod�ele permet d'int�egrer ces ((repr�esentants linguistiques)) a�n que les terminolo-

2. Dans son �etat actuel, le serveur repose sur l'application AlethIP issue du projet GRAAL et
con�cue par la soci�et�e Erli.

3. Knowledge Extracting and Structuring.
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gies soient utilis�ees de mani�ere transparente par des applications de TALN comme les
entr�ees lexicales dans un dictionnaire �electronique. Contrairement au mod�ele e-TIF
[Mel95] qui d�e�nit un format orient�e vers l'�echange de terminologies entre orga-
nismes, le mod�ele TRANSTERM est orient�e vers l'utilisation des terminologies dans
des applications de TALN.

1.2 L'informatique documentaire et l'acc�es �a l'informa-

tion pertinente : l'indexation automatique

Alors que de plus en plus de textes sont di�us�es sous forme �electronique, l'acc�es �a
l'information pertinente est un des principaux probl�emes soumis �a l'informatique do-
cumentaire. D'apr�es la d�e�nition de Vickery [Vic60], l'analyse documentaire consiste
�a d�eriver d'un document un ensemble de mots qui lui sert de repr�esentation conden-
s�ee. Cette repr�esentation peut être utilis�ee pour identi�er le document, pour procurer
des points d'acc�es dans la recherche de la documentation, pour renseigner sur son
contenu, ou pour servir de substitut au document. Aujourd'hui, cette d�e�nition reste
valable et le probl�eme de l'analyse documentaire se pose par rapport aux techniques
informatiques : dans un premier temps, il s'agit d'identi�er de mani�ere assist�ee ou
automatique les mots ou expressions pouvant servir de repr�esentation condens�ee au
document, c'est la phase d'indexation. Dans un deuxi�eme temps, ces mots ou ex-
pressions doivent être retrouv�es dans le document ou une collection de documents ;
c'est la phase de recherche documentaire.

L'indexation de texte fournit des points d'acc�es pr�ecalcul�es dans un document.
Le statut s�emiotique de ces points d'acc�es et les m�ethodes utilis�ees pour les calculer
d�e�nissent plusieurs formes d'indexation que nous d�ecrivons maintenant. Chaque m�e-
thode d'indexation rel�eve d'une strat�egie documentaire car son coût et sa faisabilit�e
d�ependent de la nature des donn�ees �a traiter et des r�esultats attendus.

Les indexations libres

{ l'indexation plein-texte consid�ere tous les mots simples du texte comme des
index potentiels. Certaines formes graphiques peuvent en être exclues, comme
les mots grammaticaux et les articles, voire d'autres formes mentionn�ees dans
un anti-dictionnaire. Des techniques de statistique textuelle peuvent être ap-
pliqu�ees pour s�electionner des index sur une pond�eration calcul�ee d'apr�es leur
fr�equence et leur distribution dans les documents [Sal89].

{ D'autres formes d'indexation libre font appel �a des traitements linguistiques :
des traitements morphologiques appliqu�es au texte permettent de s�electionner
comme index des graphies lemmatis�ees voire cat�egoris�ees. Cela a pour e�et
de normaliser les formes graphiques et de regrouper des formes qui di��erent
par leur exion. D'autres traitements, syntaxiques, permettent de rep�erer des
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Fig. 1.1 { Principe d'utilisation d'un langage documentaire d'apr�es [Cou76]
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groupes nominaux polylexicaux. Ces derniers peuvent subir des transforma-
tions et des simpli�cations syst�ematiques pour être normalis�es (e�acement de
certains articles, adjectifs, distribution des groupes coordonn�es). Des traite-
ments statistiques bas�es sur l'information mutuelle peuvent être appliqu�es pour
d�etecter des collocations remarquables [CH90] et sont utilis�es de mani�ere com-
bin�ee avec les traitements linguistiques pour d�etecter des collocations (syst�eme
Xtract [Sma93a]) ou des candidats termes [Dai94].

L'indexation contrôl�ee

Alors que les index libres sont tir�es des documents �a indexer, les index contrôl�es
proviennent d'un vocabulaire dont la pertinence est contrôl�ee. Ils constituent un
langage documentaire. Ce langage arti�ciel se d�e�nit en pr�elevant dans le langage
naturel les expressions dont il a besoin pour couvrir un certain univers conceptuel. Les
composants de cet univers sont appel�es descripteurs et peuvent être organis�es grâce
�a des relations 4. L'int�egrit�e linguistique des descripteurs n'est pas n�ecessairement
conserv�ee : les expressions pr�elev�ees peuvent être simpli��ees ou cod�ees pour assurer
l'univocit�e de l'association descripteur{concept. Avec un langage ainsi d�e�ni, on
peut produire une repr�esentation formalis�ee des documents et des requêtes sur les
documents a�n de faciliter leur appariement 5. Le principe d'utilisation du langage

4. Par exemple les relations du thesaurus EDF sont: terme-sp�eci�que|terme-g�en�erique (ainsi
voiture|v�ehicule), voir-aussi (registre voir-aussi microprocesseur), employ�e-pour (calculateur
employ�e-pour ordinateur.

5. C'est-�a-dire l'op�eration qui identi�e dans le document l'objet de la requête, par un calcul de
similarit�e ou par une mise en correspondance.
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documentaire est sch�ematis�e en �gure 1.1.

D'apr�es [Cou76], l'indexation automatique contrôl�ee a l'avantage de fournir des
r�esultats de meilleure qualit�e : elle identi�e dans un document des formes connues �a
l'avance dont on sait qu'elles sont pertinentes. De plus, le langage documentaire peut
être organis�e sous la forme d'un thesaurus, ce qui rend possible la sur-indexation par
des concepts plus g�en�eraux que ceux trouv�es dans le documents. Mais les di�cul-
t�es sont nombreuses. Tout d'abord le coût : d�e�nir un langage documentaire est une
lourde tâche. Il faut constituer un th�esaurus (ou parfois des listes de descripteurs)
�a partir des documents �a indexer. Si de nouveaux documents doivent être index�es,
il faut s'attendre �a une insu�sance de couverture du thesaurus. Dans ce cas, une
mise �a jour du vocabulaire de contrôle ou de la taxonomie des concepts du thesaurus
est n�ecessaire. Une autre caract�eristique de l'indexation contrôl�ee est qu'elle requiert
un traitement complexe du ot textuel. En e�et, le vocabulaire contrôl�e est sujet
�a des variations dans les documents et peut être ambigu. L'insertion d'un adjectif,
d'un adverbe ou le rattachement d'un groupe pr�epositionnel peut faire �echouer la
reconnaissance de l'index. Pour prendre en compte ces ph�enom�enes de variation, le
texte doit subir une analyse morpho-syntaxique a�n que des traitements plus sophis-
tiqu�es de recherche de variantes puissent lui être appliqu�e ([Jac96, Jac97, Dai94]).
De plus, l'ambigu��t�e des unit�es lexicales qui entrent dans la composition du vocabu-
laire contrôl�e est une source certaine de bruit. Bon nombre d'unit�es lexicales simples
sont ambigu�es (comme base, r�egime, agent, code) et certaines unit�es polylexicales le
sont aussi 6. Dans les meilleurs des cas, une d�esambigu��sation des unit�es lexicales est
r�ealis�ee 7.

1.2.1 L'utilisation de ressources terminologiques en informatique
documentaire

La masse croissante d'information textuelle produite par les soci�et�es industrielles
est di�us�ee de par le monde grâce �a l'expansion des r�eseaux. Une telle situation
manifeste une intensi�cation et une industrialisation des activit�es relatives �a la ter-
minologie et �a la traduction. La terminologie, utilis�ee depuis longtemps pour faciliter
la communication et la coop�eration entre les di��erents corps de m�etiers, souvent tra-
duite pour faire face �a la mondialisation des �echanges, peut d�esormais être consid�er�ee
dans une perspective nouvelle, celle de l'acc�es automatis�e �a l'information. En e�et,
les termes renvoyant �a des notions sp�ecialis�ees, constituent a priori des index per-
tinents. De plus, les terminologies mettant les termes en relation, ces relations sont
utilisables en interrogation documentaire pour l'expansion de requêtes (les index

6. Par exemple analyse de donn�ees est un terme propre aux statistiques mais est aussi utilis�e dans
un sens g�en�eral comme en linguistique

7. Les traitements de d�esambigu��sation n�ecessitent des ressources linguistiques importantes, quel
que soit le mod�ele utilis�e - stochastique ou linguistique. De ce point de vue les anglophones sont
avantag�es puisqu'ils disposent de ressources mises �a disposition librement : Roget thesaurus, Base
WordNet, Corpus cat�egoris�es, etc. Ces derni�eres sont utilis�ees pour r�ealiser des �evaluations standard
de m�ethodes [Gre96] et notamment de m�ethodes de d�esambigu��sation [Yar92])
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trouv�es dans la requête sont remplac�es par des termes synonymes ou plus g�en�eraux,
ce qui permet l'extension du champ d'investigation de la requête).

Mais les pratiques terminographiques manuelles classiques ne sont plus adapt�ees
au cycle de production de l'information et aux applications documentaires qui en
d�ecoulent : masse textuelle trop importante, acc�el�eration de sa croissance. Il est di�-
cilement envisageable de produire manuellement des thesaurus ou de les mettre �a jour
pour en actualiser constamment la couverture documentaire. Par exemple ceci est
patent lorsque l'on consid�ere l'�evolution du thesaurus EDF. Les pratiques termino-
graphiques manuelles pour la constitution d'index contrôl�es ne sont plus d'actualit�e
dans des syst�emes dont les fonds documentaires sont mis �a jour r�eguli�erement : elles
doivent être abandonn�ees ou �epaul�ees par des outils sp�eci�ques. Des outils d'ex-
traction terminologique sont d�evelopp�es pour fournir une aide au terminologue et
l'assister dans le d�epouillement des sources, en lui proposant des groupes nominaux
�ltr�es voire des candidats termes. Par exemple, le logiciel Lexter con�cu par D. Bou-
rigault [Bou94b] et utilis�e �a EDF, ou encore l'application AlethIP et la nouvelle
version de la bô�te �a outils KES d�evelopp�ee �a SID.

L'indexation contrôl�ee �a la DER-EDF

La solution choisie au service au d�epartement SID jusqu'�a pr�esent est d'utiliser
sa terminologie comme un langage documentaire. C'est dans cette optique que le
thesaurus papier EDF a �et�e num�eris�e pour être utilis�e comme un thesaurus d'in-
dexation automatique contrôl�ee. Mais termes et descripteurs sont alors confondus �a
tort dans le thesaurus. D'un point de vue m�ethodologique, mettre sur le même plan
s�emiotique ces deux types d'objet { l'un documentaire, l'autre linguistique { conduit
�a une sous-�evaluation de la complexit�e des traitements linguistiques qui doivent être
envisag�es pour tirer parti d'une terminologie en indexation contrôl�ee.

Le descripteur, vocable du langage documentaire, est un �el�ement r�ev�elateur d'une
notion. le descripteur n'est pas un objet linguistique �a proprement parler, même
si sa forme est inspir�ee d'une forme de la langue. Il n'est pas destin�e �a une
interpr�etation naturelle. Il repr�esente un niveau interm�ediaire entre la langue
et la repr�esentation informatique pour rendre possible l'appariement.

Par exemple, dans un langage documentaire qui couvrirait chimie et g�eom�etrie,
base1 et base2 r�ef�ereraient respectivement �a la subtance chimique et �a la base
d'une �gure. Lors de la phase de recherche documentaire, l'utilisateur fournirait
donc base1 pour chercher les bases-substance et base2 pour rechercher les
bases-objet g�eom�etrique.

Le terme (ou unit�e terminologique) [W�81], contrairement au descripteur est un
objet de la langue et d�esigne de fa�con univoque une notion dans un domaine
de connaissance ou d'activit�e. Par exemple, le terme base en chimie est un nom
de substance. Le terme est alors consid�er�e comme une pi�ece dans le puzzle de
la connaissance, connaissance elle-même compartiment�ee en domaines d'apr�es
les fondements de la terminologie.
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La solution choisie �a la DER montre que les probl�emes de mise �a jour et de
maintenance ne sont pas simples 8 et qu'il n'est pas possible de transformer simple-
ment une terminologie en un langage documentaire sans prendre en compte les deux
ph�enom�enes linguistiques suivants : ambigu��t�e s�emantique et variation syntaxique.

D'une part, une strat�egie de d�esambigu��sation est n�ecessaire pour r�esoudre la
polys�emie des nombreux unitermes. On trouve par exemple dans le thesaurus EDF
des unitermes comme code, base, agent, r�egime qui, s'ils sont laiss�es polys�emiques
lors de l'indexation, risquent de cr�eer simultan�ement du bruit ou du silence. Par
exemple, le nom action est index�e 4710 fois dans notre corpus (d�e�ni au chapitre
3.2) comme un titre financier, alors qu'il n'est jamais question d'action au sens
�nancier du terme. L'agent est-il un agent EDF ou une substance chimique? A quoi
fait r�ef�erence l'uniterme r�egime? Voici par exemple, quelques termes du thesaurus
EDF qui pourraient être rencontr�es dans les textes sous la forme elliptique r�egime.

Terme Th�eme du th�esaurus Champ du th�eme

r�egime de retraite Environnement social Retraite
r�egime de mar�ee Sciences de la terre Oc�eanographie
r�egime de chau�age Application de l'�energie Chau�age des locaux
r�egime m�edical Environnement social M�edecine
r�egime transitoire Utilisation de syst�eme Fonctionnement
r�egime alimentaire Biologie Physiologie
r�egime torrentiel M�ecanique des uides Ecoulement �a surface libre
r�egime bornes-postes Action commerciale Vente d'�energie.

D'autre part, C. Jacquemin [Jac97] montre que le ph�enom�ene de modi�cation{
variation syntaxique de terminologie n'est pas mineur et qu'il a int�erêt �a être pris
en compte aussi bien lors de l'acquisition terminologique (extraction de candidats
termes) que lors de la phase de reconnaissance terminologique (indexation contrô-
l�ee). La prise en compte de la variation lors de l'acquisition permet comme cela est
montr�e dans [Jac97] d'�etablir des relations notionnelles entre les candidats et les
termes attest�es qui servent de point de d�epart pour la recherche des variantes. Ainsi
les syntagmes r�eacteur �a eau lourde et r�eacteur eau lourde eau lourde pourraient être
rapproch�es, de même que r�eacteur �a eau l�eg�ere et r�eacteur graphite �a eau l�eg�ere. Et
lors de l'indexation, la prise en compte de la variation permet d'assurer une meilleure
reconnaissance des unit�es terminologiques. Par exemple, �a partir du syntagme sup-
port de ligne �electrique a�erienne en b�eton, il sera possible de reconnâ�tre les termes
suivants du th�esaurus : support de ligne en b�eton et ligne a�erienne.

Devant la complexit�e et le coût des traitements �a mettre en oeuvre, les alter-
natives �a l'indexation contrôl�ee, c'est-�a-dire les formes d'indexation libre et notam-
ment d'indexation plein-texte, paraissent plus int�eressantes : elles ne n�ecessitent pas
de traitements complexes, elles sont moins coûteuses et sont imm�ediatement op�era-
tionnelles. Elles pr�esentent toutefois un inconv�enient majeur, qui apparâ�t lors de

8. Cela va de la validation des candidats termes par le comit�e thesaurus �a l'int�egration des nou-
veaux termes dans la taxonomie existante { mais plus toujours d'actualit�e { du thesaurus EDF.
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l'utilisation de certains moteurs de recherche WEB : le bruit pr�esent dans les r�esul-
tats des requêtes augmente avec la quantit�e de documents index�es. Si cette forme
d'indexation est une r�eponse e�cace au caract�ere �eph�em�ere des documents (voir
paragraphe 2.4), elle ne peut cependant founir des index d'aussi bonne qualit�e que
des index attest�es. La d�emarche que nous proposons dans le pr�esent travail peut être
pr�esent�ee comme une forme d'indexation cherchant �a tirer le meilleur de l'indexation
contrôl�ee et de l'indexation libre.

1.3 Un syst�eme d'extraction de syntagmes nominaux

pertinents ou d'indexation semi-contrôl�ee

L'approche que nous proposons se situe entre l'indexation libre et l'indexation
contrôl�ee. Il s'agit d'une forme d'indexation libre qui est contrainte par des infor-
mations linguistiques, ((contrôl�ees)) par un utilisateur. Il s'agit de �ltrer des groupes
nominaux extraits de textes fran�cais, par rapport �a un point de vue d�e�ni par l'uti-
lisateur. Les groupes nominaux ainsi extraits servent alors d'index libres ou peuvent
être introduits dans un vocabulaire contrôl�e moyennant une validation.

1.3.1 Sortir du cadre de l'extraction de terminologie

Cette approche ne s'inscrit pas dans le cadre d'une m�ethode d'extraction ou
d'acquisition de terminologie. Il y a plusieurs raisons �a cela.

La premi�ere raison tient au rapport entre terminologie et linguistique qui n'est
pas �etabli de mani�ere satisfaisante. L. Guilbert [Gui76] en accord avec la doctrine
w�ust�erienne �ecrit : ((l'unit�e terminologique est, par essence, monos�emique alors que
le mot en tant qu'unit�e linguistique est vou�e �a la polys�emie, parce qu'il est appel�e �a
travers la diversit�e des actes de communication et des interpr�etations qu'il re�coit �a se
charger de diverses valeurs signi�catives. Le terminologisme (le terme) correspond �a
l'acte de d�enomination, qui, dans son principe, proc�ede d'une volont�e de monos�emie :
l'industriel qui fabrique un produit lui donne un nom et il entend que ce nom lui
reste attach�e de telle mani�ere que le produit ne puisse pas être confondu avec un
autre)). Ce principe monos�emique est local au domaine de sp�ecialit�e, le mot retrouve
l�egitimement sa polys�emie naturelle d�es qu'il est consid�er�e hors d'un certain domaine
de sp�ecialit�e 9. La terminologie repose ainsi sur une vision duale du monde : un monde
scienti�que ou industriel et le monde de la vie quotidienne, familier; chacun de ces
mondes aurait ainsi sa langue propre, une langue de sp�ecialit�e, au service de la
science et de l'industrie et une langue g�en�erale. Mais que se passe-t-il si au cours
d'((une conversation de langue g�en�erale)) il est fait mention d'un terme d'une ((langue
de sp�ecialit�e))? L'�enonc�e sera-t-il quali��e de g�en�eral ou sp�ecialis�e?

9. La notion de terme repose sur la notion de domaine de connaissance qui permet d'assurer
son caract�ere monor�ef�erentiel. [Gou90], chapitre 3 d�e�nit ce n�ecessaire caract�ere monor�ef�erentiel du
terme, comme l'utopie terminologique.
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Une telle vision dichotomique, �a laquelle nous avons des di�cult�es �a adh�erer, per-
met toutefois d'enclore de mani�ere arti�cielle les ph�enom�enes linguistiques dans des
domaines de connaissance, de chercher �a les mâ�triser lorsqu'il s'agit d'�elaborer des
syst�emes automatiques qui s'appuient sur la r�ealit�e apparente, textuelle et descrip-
tible de la langue. Il n'en demeure pas moins que seul un expert du domaine poss�ede
la comp�etence pour identi�er pr�ecis�ement quels sont les termes de ce domaine �a
partir d'un texte qu'on lui fournit. Il convient d'admettre qu'il n'existe pas de mo-
d�ele linguistique ou statistique capable de pronostiquer si un syntagme nominal est
un terme, le r�esultat d'un acte de d�enomination motiv�e. Car le terme est un objet
sociolinguistique, il est d�e�ni �a l'int�erieur et pour l'usage d'une communaut�e scienti-
�que. Cette dimension sociale et vivante du terme peut même se fonder jusque dans
l'exp�erience professionnelle d'un seul individu 10 . Ce caract�ere consensuel et sociolin-
guistique du terme fait qu'il n'y a pas de ((continuum)) entre la description linguistique
d'un terme et sa r�ealit�e terminologique. Il y a une part d'arbitraire dans le choix de
la forme pr�ecise du terme au sein des d�enominations possibles, lorsqu'on l'examine
d'un point de vue strictement linguistique, ind�ependamment de toute connaissance
de domaine. Il en r�esulte que si un terme peut être d�ecrit d'un point de vue linguis-
tique et formel, on ne peut d�ecider d'apr�es ce point de vue si un syntagme est un
terme : un mod�ele descriptif linguistique ne peut pas isoler une r�ealit�e terminologique.

La deuxi�eme raison tient aux fondements �epist�emologiques de la terminologie,
((science)) des termes. Les pratiques terminographiques conformes �a la doctrine ter-
minologique h�erit�ee de W�uster [W�81] et �a partir de laquelle les normes ISO en
vigueur ont �et�e �x�ees, sont coûteuses et ne sont pas adapt�ees aux nouveaux cycles
de production de l'information, ni aux besoins applicatifs qui en d�ecoulent. Cela
ne signi�e pas que ces pratiques { bas�ees sur un travail lexicographique manuel{
soient mauvaises, elles deviennent simplement inadapt�ees lorsqu'elles sont confron-
t�ees aux besoins et aux exigences informatiques. Comme l'explique Monique Slodzian
[Slo95, Slo94, Slo93], la cause de ces probl�emes r�eside moins dans les pratiques termi-
nographiques et leurs di�cult�es m�ethodologiques que dans la doctrine terminologique
même et ses fondements �epist�emologiques.

Il est montr�e dans [Slo95] que la terminologie est le vestige d'une conception scien-
ti�que universaliste et positiviste. La doctrine terminologique (la VGTT, Vienna Ge-
neral Theory of Terminology) est fond�ee en 1931 par W�uster et se d�e�nit elle-même
comme une entreprise empiriste et positiviste. Elle nâ�t dans un contexte o�u plusieurs
tentatives de cr�eation de langues arti�cielles avaient d�ej�a eu lieu. L'id�ee �etait de cr�eer
un syst�eme s�emiotique optimal enti�erement fond�e sur la logique, une langue arti�-
cielle pour di�user le savoir scienti�que, une langue exempte de polys�emie. L'unit�e

10. Par exemple ((cycle �a gaz)) est un terme du th�esaurus EDF. Nous avons joint la personne qui
l'a cr�e�e pour lui demander la signi�cation du terme. ((Cycle �a gaz)), valid�e par le comit�e thesaurus,
a �et�e pr�ef�er�e �a ((cycle du gaz)) pour �eviter la confusion avec le cycle du gaz naturel. Le terme est
utilis�e dans un contexte de palier �a gaz, palier hydrodynamique de compression. Notre avis est qu'il
s'agit l�a d'une anomalie s�emantique exploit�ee pour �eviter une confusion avec un autre concept. On
peut vraiment parler de d�enomination motiv�ee.
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minimale en �etait le terme, pr�ecis et monor�ef�erentiel.

La science des termes repose ainsi sur un vision m�ecanique et r�eductrice du cou-
plage concept|mot [Slo95], elle propose un mod�ele qui ne prend pas en compte la
polys�emie naturelle de la langue et fait des notions et concepts des objets presque
ordinaires, objectivables. Parce que les notions subissent une ((logicisation11)), les
ph�enom�enes langagiers ne sont pas pris en compte. Pour W�uster, la connaissance
est objectivable �a travers une terminologie. Pour reprendre le terme de M. Slodzian,
l'((objectologie)) de W�uster correspond ainsi au recensement cumulatif des objets et
des concepts par domaine ou discipline scienti�que, �a partir de leur existence linguis-
tique sous la forme �ecrite, les sources que le terminologue d�epouille. Cette conception
encyclop�ediste fait de la connaissance un processus cumulatif plutôt que synth�etique :
domaine apr�es domaine l'univers peut être d�ecrit. De plus, le terme est ins�er�e dans
une vision duale de la connaissance selon laquelle il y aurait d'un cot�e les concepts
scienti�ques qui ont des r�ealisations linguistiques monor�ef�erentielles et de l'autre les
concepts de la vie quotidienne, qui ont des r�ealisations linguistiques polys�emiques.

Face �a l'absence d'une th�eorie de la connaissance uni�ant les di��erentes sortes
de concepts (scienti�ques, techniques, philosophiques, moraux, familiers), la termi-
nologie ne peut appr�ehender les concepts dans leur dimension psychologique, co-
gnitive et leur pr�ef�ere une existence ((objectiv�ee)) dans la langue : ((Les notions ne
doivent pas être comprises comme des \unit�es no�etiques", plus ou moins obscures,
mais comme des synth�eses d'�enonc�es se rapportant �a des objets donn�es. Les notions
constituent notre savoir sur l'univers, autrement dit, elles r�eunissent nos connais-
sances concernant les objets de l'univers.)) [Dah81]. Une notion est d�e�nie ici comme
la synth�ese d'�enonc�es sur un objet. La notion est form�ee de mat�eriau linguistique,
elle ne semble pas exister �a l'ext�erieur de la langue. Derri�ere cette d�e�nition appa-
râ�t un aspect de la m�ethodologie du d�epouillement terminologique, qui cherche �a
rassembler des pr�ecurseurs de d�e�nition des termes [Gou94] �a partir d'�enonc�es col-
lect�es : contextes d�e�nitoires, explicatifs, associatifs [Gou93]. L'ensemble des notions,
((la connaissance)), est alors consid�er�e comme un ensemble de synth�eses d'�enonc�es. Il
en r�esulte une confusion entre la connaissance et le medium linguistique qui permet
de la faire nâ�tre ou revivre en soi, ce qui conduit �a un savoir de type compilatoire,
ayant pour �equivalent une certaine quantit�e d'informations.

Aujourd'hui le concept est r�ehabilit�e en tant que constituant fondamental de
la pens�ee par les sciences cognitives [Slo95]. La prise en compte de la dimension
cognitive �a l'oeuvre dans la construction du savoir a fait disparâ�tre le clivage entre
((savoir ordinaire)) et savoir scienti�que. Mais la logique reste la clef de d�ecryptage
de relations entre les concepts. Comme le signale F. Rastier [Ras91], les technologies

11. On trouve dans [Gou93] et dans [Dah81] des indications sur les m�ethodes de r�eduction des
notions �a une repr�esentation logique. Les caract�eres notionnels (propri�et�es des objets d�ecrits) doivent
être list�es et typ�es. Les rapports logiques entre les notions sont d�e�nis sur des op�erations ensemblistes
faites �a partir des caract�eres typ�es (identit�e, implication, intersection, disjonction, n�egation). Les
rapports entre les notions sont aussi de type hi�erarchique (inclusion), m�eronymique-holonymique et
fonctionnel. Outre les caract�eres notionnels, les notions se voient �egalement attribu�ees un type, leur
type notionnel : objet, ph�enom�ene, �etat, action, propri�et�e, relation . . .
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de l'IA, discipline fondatrice de la recherche cognitive, imposent un mod�ele logique
et ((on assiste �a une technologisation des th�eories )).

Monique Slodzian souligne que l'empirisme logique est maintenant d�epass�e et d�e-
�nit la situation actuelle ainsi : Le travail scienti�que est consid�er�e comme en grande
partie constitu�e par du langage, ou plus sp�ecialement du texte, et la connaissance
scienti�que est elle-même consid�er�ee comme une information conceptuelle obtenue �a
partir des textes.

Cette description correspond �a la r�ealit�e des recherches actuelles en linguistique-
informatique et en informatique documentaire. Mais est-elle au fond si di��erente de
la conception terminologique? Certes, elle abandonne la contrainte logique pour une
contrainte linguistique de langue �ecrite | on cherche �a prendre en compte des ph�e-
nom�enes linguistiques symboliques ou quantitatifs, cependant elle reste clairement
empirique : le texte induit de la connaissance. De l'empirisme logique, on est pass�e �a
un empirisme linguistique voire simplement s�emiotique : les liens logiques sont rem-
plac�es par des associations linguistiques ou des relations de proximit�e graphique entre
les signes.

Une telle conception de la connaissance repose sur la forme terminale que prend
la connaissance �a notre �epoque : la langue �ecrite, reet partiel de la r�ealit�e de la
langue et des processus cognitifs. C'est encore une conception du savoir ((objectiv�e))
dans la langue, avec en plus un corr�elat num�erique : le savoir appr�ehend�e �a travers
les textes, les mots, peut être d�ecrit sous une forme binaire, manipulable par des
ordinateurs.

De l'appr�ehension de la connaissance comme des synth�eses d'�enonc�es en termino-
logie, on est pass�e �a l'appr�ehension de la connaissance comme une certaine quantit�e
de textes en informatique documentaire. De fait, le principe du ((recensement)) de
la connaissance �a partir d'un support textuel, adopt�e par la terminologie, reste au-
jourd'hui le seul applicable en informatique documentaire. Dans certains secteurs
d'activit�e (autres que la traduction de qualit�e), la participation du terminologue-
lexicographe est minimis�ee ou supplant�ee par les techniques statistiques ou de re-
connaissance de formes linguistiques : la transition textes|information conceptuelle
est d�esormais assur�ee par une proc�edure automatique. Mais ces conceptions et ces
m�ethodes de travail correspondent plus �a des imp�eratifs dict�es par les r�ecentes in-
novations technologiques que par des r�ev�elations scienti�ques sur la nature profonde
de la connaissance. La n�ecessit�e de trouver des solutions techniques impose un r�e-
ductionnisme informatique, qui convertit la connaissance en information.

La science des termes n'a pas su r�epondre de mani�ere satisfaisante �a des ques-
tions fondamentales comme : ((Qu'est-ce qu'un terme? Qu'est-ce qu'un domaine?)).
Elle n'a pas donn�e de solution �a l'�enigme de la nature des concepts. L'investigation
qui a �et�e faite des concepts et des notions s'est appuy�ee sur des m�ethodes utilis�ees par
la science mat�erialiste, fond�ee �a partir de l'observation du monde sensible (sciences
naturelles, sciences physiques). Mais les concepts font-ils partie du monde sensible?
L'analyse logique (d�ecomposition d'une notion en caract�eres, d�e�nition d'op�erations
ensemblistes sur les caract�eres notionnels), la taxonomie, et l'id�ee selon laquelle la
connaissance scienti�que provient seulement d'un raisonnement logique n'ont pas
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su �elaborer une th�eorie de la connaissance capable d'�eclaircir les rapports entre les
concepts et la langue.

Une derni�ere raison pour laquelle nous sortons du cadre terminologique tient �a
l'importance que nous souhaitons donner �a l'utilisateur dans le syst�eme d'indexation.
Nous cherchons �a montrer qu'il est possible de d�e�nir plusieurs points de vue sur
un même document, en ne s'appuyant pas n�ecessairement sur les termes homologu�es
pr�esents dans ces documents. Nous souhaitons donner la possibilit�e �a l'op�erateur
humain d'intervenir directement sur le jugement d'int�erêt qu'il porte sur la forme
des marques textuelles qui constituent ses indices de recherche dans un document.
Cela revient �a construire en quelque sorte des index personnalis�es.

1.3.2 Aper�cu de notre syst�eme

L'approche que nous proposons est comparable �a une forme d'indexation libre sur
des groupes nominaux complexes (les unitermes ne sont pas trait�es en raison de leur
forte polys�emie potentielle) : il n'y a pas de liste de contrôle, mais un contrôle linguis-
tique des formes retenues. Les groupes nominaux retenus sont consid�er�es comme des
index libres ou peuvent être introduits apr�es validation dans un vocabulaire contrôl�e.

Autrement dit, il s'agit d'une indexation libre contrainte avec des informations
morphologiques, syntaxiques et s�emantiques. Ces contraintes linguistiques s'orga-
nisent sous la forme d'une ((grammaire)) du syntagme nominal qui s'accommode �a
l'objectif �a atteindre. La possibilit�e d'adapter le syst�eme est assur�ee par un syst�eme
d'apprentissage qui cherche �a induire des morceaux de grammaire �a partir d'une
g�en�eralisation des propri�et�es linguistiques pr�esentes dans des �echantillons qu'on lui
fournit. Ainsi la forme des objets �a extraire n'est pas �g�ee dans une grammaire
d'extraction. Elle d�epend d'un pro�l fourni par l'utilisateur qui fait intervenir sa
comp�etence (de documentaliste, de terminologue, ou autre) en amont de l'extraction
ou du �ltrage. Les pro�ls peuvent être constitu�es simplement en tirant parti de res-
sources d�ej�a existantes (thesaurus, listes d'index) et peuvent b�en�e�cier d'une mise �a
jour incr�ementale.

Exemples de r�esultats

Nous donnons maintenant un exemple de r�esultats de �ltrage des groupes nomi-
naux sur un petit morceau de notre corpus. L'extrait qui est reproduit ci-apr�es n'a
pu être donn�e que sous une forme lemmatis�ee. En raison de disparition de mat�eriel
�a la DER { et notamment de disques durs, nous n'avons pas eu la possibilit�e de r�e-
cup�erer dans un d�elai raisonnable le texte dans sa forme originale. L'extrait provient
de sorties d'analyses dans lesquelles ont �et�e e�ac�ees les informations de cat�egorie, de
exion et de structure syntaxique. Ainsi on n'y trouvera que des verbes �a l'in�nitif et
des noms au masculin singulier. Ce type de repr�esentation a le m�erite de mettre en
�evidence les erreurs de lemmatisation. Ces r�esultats seront comment�es au chapitre 8
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en 8.2.

Extrait du corpus

DES MESURE DE TEMPERATURE ET DE ROTATION AVOIR ETE EFFECTUE PEN-
DANT LE SOUDAGE. DES MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL PAR DIFFERENT
METHODE AVOIR ETE AUSSI EFFECTUE. UNE SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE
SUR LES MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL PAR DIFFRACTION NEUTRO-
NIQUE AVOIR ETE REDIGE. LES MESURE PAR DIFFRACTION X SUR LES ASSEM-
BLAGE SOUDE PAR FRICTION AVOIR ETE REALISE.
EFFET DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR LA TENUE MECANIQUE DE LES
COMPOSANTS.
LES ASSEMBLAGE HOMOGENE ET HETEROGENE AVOIR ETE FABRIQUE. LE
TRAITEMENT THERMIQUE ET LES CARACTERISATION DE MATERIAU AVOIR
ETE AUSSI EFFECTUE. UN PROGRAMME DE ESSAI ET DE CALCUL AVOIR ETE
DEFINI.
OBJECTIF ET PRINCIPAL ETAPE DE LA ANNEE 1995. MESURE DE CONTRAINTE
RESIDUELLES. ON UTILISER EVENTUELLEMENT DIFFERENT METHODE. CES
ETUDE SE FAIRE EN RELATION AVEC LE CEA DANS LE CADRE DE LES FICHE
BIPARTITE 2435. ON EXPLOITER LES RESULTAT FOURNI PAR LES MESURE
SUR DES PLAQUE REVETU EFFECTUE EN 1994. LA COMPARAISON DE LES
CONTRAINTE OBTENU PAR DIFFERENT METHODE SUR DES MAQUETTE IDEN-
TIQUE FOURNIR DES INDICATION UTILE SUR LA FIABILITE DE CES METHODE.
ON DEVOIR POUVOIR DETERMINER NOTAMMENT SI LES MESURE AINSI OB-
TENU POUVOIR SERVIR DE REFERENCE A LES CALCUL. ON POURSUIVRE LA
MISE AU POINT DE UNE METHODE DE MESURE DE LES CONTRAINTE RESIDUEL
DANS LA EPAISSEUR DE LES COMPOSANT PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE.
LES MESURE ETRE EFFECTUE A LE LLB SACLAY. DESMESURE ETRE EFFECTUE
SUR DES MAQUETTE PLAN BIMETALLIQUE ET SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE
PAR FRICTION. EN PEAU EXTERNE ET EN PEAU INTERNE APRES DECOUPE.
ON EFFECTUER 2 ESSAI DE FLEXION AVEC DES JOINT SOUDE PAR FRICTION.
ON ANALYSER LESRESULTAT ET ON FAIRE DES CALCUL CORRESPONDANT. OB-
JECTIF ULTERIEUR : L'OBJECTIF ESSENTIEL ETRE LA ETUDE DE LE ROLE DE
LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR DES PHENOMENE TEL QUE LA RUPTURE, LA
FATIGUE ET LA CORROSION SOUS CONTRAINTE. IL FALLOIR POUR CELA DIS-
POSER DE OUTIL NUMERIQUE PERMETTANT DE INTRODUIRE DES CHAMP DE
CONTRAINTE RESIDUEL COMPLET A PARTIR DE QUELQUES MESURE PONC-
TUEL, CES CHAMP POUVANT ETRE SUPERPOSE ALORS A LES CHARGEMENT
EXTERNE LORS DE CALCUL A LES ELEMENT FINI. CES OUTIL ETRE DEVELOPPE
DANS LE CADRE DE UNE THESE. POUR ATTEINDRE CE OBJECTIF, IL APPA-
RAITRE DE PLUS EN PLUS NECESSAIRE DE AUGMENTER LES COMPETENCE EN
MESURE DE CONTRAINTE, NOTAMMENT EN COUPLANT LES APPROCHE EXPE-
RIMENTAL ET NUMERIQUE.

Groupes nominaux retenus par le pro�l I

Le �ltrage des groupes nominaux extraits du texte pr�ec�edent a permi de retenir
32 groupes nominaux qui sont list�es ci-dessous. Le pro�l I est d�e�ni en 2.2.1 et
en 7.2.5. Il a �et�e con�cu pour retenir des groupes nominaux utilis�es pour la veille
technologique.
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MESURE DE TEMPERATURE
MESURE DE ROTATION
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE
MESURE PAR DIFFRACTION X SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
EFFET DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR LA TENUE MECANIQUE DE LES
COMPOSANTS
ASSEMBLAGE HOMOGENE
ASSEMBLAGE HETEROGENE
TRAITEMENT THERMIQUE
CARACTERISATION DE MATERIAU
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUELLES
FICHE BIPARTITE 2435
COMPARAISON DE LES CONTRAINTE
CONTRAINTE RESIDUEL
EPAISSEUR DE LES COMPOSANT
DIFFRACTION NEUTRONIQUE
MAQUETTE PLAN BIMETALLIQUE
LLB SACLAY ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
PEAU EXTERNE
PEAU INTERNE APRES DECOUPE
ESSAI DE FLEXION
JOINT SOUDE PAR FRICTION
CONTRAINTE RESIDUEL SUR DES PHENOMENE
CORROSION SOUS CONTRAINTE
OUTIL NUMERIQUE
CHAMP DE CONTRAINTE RESIDUEL COMPLET
CHAMP EXTERNE
CALCUL A LES ELEMENT FINI
MESURE DE CONTRAINTE
APPROCHE EXPERIMENTALE
APPROCHE NUMERIQUE

Groupes nominaux retenus par le pro�l II

Le pro�l II, d�e�ni en 2.2.2 et 7.2.5, a un pouvoir �ltrant beaucoup plus impor-
tant. Il a retenu seulement 10 groupes nominaux d'apr�es ses crit�eres de pertinence.

MESURE DE TEMPERATURE
MESURE DE CONTRAINTE
CARACTERISATION DE MATERIAU
CORROSION SOUS CONTRAINTE
ESSAI DE FLEXION
PROGRAMME DE CALCUL
PROGRAMME DE ESSAI
METHODE DE MESURE
ELEMENT FINI
CHAMP DE CONTRAINTE

1.4 Organisation de la th�ese

Le chapitre 2 est consacr�e �a la notion de syntagme nominal pertinent. Nous
cherchons �a montrer que cette caract�erisation documentaire du syntagme doit n�eces-
sairement prendre appui sur une description linguistique et notamment s�emantique.
Les descriptions sont rassembl�ees dans des pro�ls qui constituent autant de points
de vue di��erents sur un document. Dans le chapitre 3 nous exposons sur quelles res-
sources existantes en mati�ere de traitement automatique du langage nous avons pris
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appui. Nous d�ecrivons �egalement celles que nous avons dû �elaborer pour r�esoudre
le probl�eme du �ltrage de syntagmes nominaux pertinents. Nous terminons ce cha-
pitre par une pr�esentation de notre corpus de travail. Au chapitre 4, nous pr�esentons
nos choix en mati�ere d'approche syntaxique et s�emantique. Le chapitre 5 montre
comment nous avons exploit�e sur le plan technique les approches syntaxique et s�e-
mantique abord�ees au chapitre 4 pour enrichir le texte d'informations linguistiques.
Ensuite le chapitre 6, �etant donn�e les options choisies pour les traitements syntaxique
et s�emantique, expose la solution retenue pour �ltrer les syntagmes nominaux. Le
chapitre 7, pr�esente la proc�edure d'apprentissage utilis�ee pour construire les �ltres
appliqu�es aux syntagmes nominaux. En�n le chapitre 8 montre les r�esultats des deux
pro�ls de �ltrage qui ont �et�e d�e�nis.



Chapitre 2

La notion de syntagme nominal

pertinent

2.1 Pertinence documentaire lors des phases de recherche

et d'indexation

2.1.1 D�e�nition

En documentation est pertinent un document qui satisfait une requête docu-
mentaire. Le document doit apporter des �el�ements de r�eponse �a la requête. La re-
quête d�e�nit par son contenu s�emiotique un certain champ d'investigation dont les
marques de pr�esence vont être recherch�ees dans les documents. Ainsi, la pertinence
documentaire est �etablie pour la recherche documentaire �a partir d'un rapport de
satisfaction : combien de r�eponses donn�ees satisfont-elles les requêtes qui lui ont �et�e
adress�ees? Lors d'une indexation libre, qu'elle soit plein-texte, sur les lemmes ou sur
les groupes nominaux, hormis les pond�erations statistiques, on indexe sans poser le
probl�eme de la pertinence des index. Nous pensons qu'il est possible de pr�ed�eter-
miner dans une certaine mesure la forme des index 1. Plusieurs groupes d'index, qui
constituent autant de points de vue di��erents sur un même document, peuvent alors
être g�en�er�es. Nous souhaitons d�e�nir la pertinence documentaire d'un syntagne no-
minal par rapport �a l'int�erêt d'un individu pour un certain sujet ou l'objectif d'une
application : ((est pertinent un syntagme qui est porteur d'information par rapport
�a un certain champ d'investigation)). Nous faisons l'hypoth�ese que la pertinence
d'un syntagme nominal peut être largement �evalu�ee �a l'aide de crit�eres

linguistiques. Nous ne rejetons cependant aucunement l'int�erêt des crit�eres statis-
tiques d'�evaluation qui ont prouv�e leur e�cacit�e (comme la fr�equence, la densit�e, et
la r�epartition des candidats termes dans le corpus [Sta95]) pourvu que le corpus res-
pecte une taille minimale. G. Grefensette [Gre94] montre notamment qu'une taille
minimale de corpus est �a respecter et qu'il faut choisir la m�ethode statistique en
fonction de la taille du corpus.

1. Plus pr�ecis�ement que par l'usage de patrons syntaxiques

17
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Nous optons d'embl�ee pour une solution symbolique du probl�eme { utilisation
d'informations linguistiques { plutôt que statistique, car nous voulons traiter des
documents sans contrainte de taille. Ceci n'est pas possible avec les indicateurs sta-
tistiques : par exemple, un document de quelques lignes ne permettra pas de calculer
des fr�equences pertinentes. Pour d�eterminer la forme d'un syntagme pertinent, nous
avons donc �a consid�erer simultan�ement :

{ Une description linguistique g�en�erale des syntagmes nominaux,

{ Le but vis�e par l'application ou l'utilisateur, qui d�etermine les descriptions
linguistiques ((int�eressantes)).

2.1.2 Int�erêt des pro�ls de pertinence

Pour montrer l'int�erêt de la notion de pro�l de pertinence, consid�erons trois in-
dividus qui interrogent un corpus traitant de mat�eriel nucl�eaire (semblable �a notre
corpus EDF-ARD), pour lequel on ne dispose pas de thesaurus. La premi�ere personne
cherche les types de m�etaux utilis�es pour les cuves de r�eacteurs nucl�eaires : son chef
de service lui a demand�e de constituer une terminologie sur les alliages m�etalliques
industriels. La seconde personne cherche des indices de r�ef�erences des documents
cit�es dans le texte (rapports, notes, normes, �etats d'avancement) a�n d'�evaluer les
contributions internationales dans le domaine. En�n, la troisi�eme personne est infor-
maticienne et recherche tout ce qui concerne les techniques de mod�elisation (calculs,
mod�eles).

On se rend compte d'apr�es cet exemple �ctif mais plausible que le caract�ere
informatif du SN varie suivant l'exploitation qui en est faite, et que la pertinence du
syntagme aurait int�erêt �a être d�e�nie pour une tâche particuli�ere. Ainsi la premi�ere
personne recherchera en priorit�e des noms de substances m�etalliques, la seconde
recherchera des noms d'objets s�emiotiques, la troisi�eme s'int�eressera �a des noms de
processus (mais pas seulement).

2.2 Deux pro�ls de pertinence

Pour tester la notion de pro�l, nous appliquerons �a un même corpus (d�e�ni au
chapitre 3.2) deux pro�ls de pertinence. Chaque pro�l est un point de vue particulier
sur le document. Il est d�e�ni par un individu pour son usage personnel ou pour
un groupe d'utilisateurs. Il est constitu�e d'un ensemble d'informations linguistiques
(lexicales, morphologiques, syntaxiques et s�emantiques) combin�ees entre elles (voir
section 7.2.3). Il permet de distinguer les syntagmes nominaux non pertinents et
pertinents, conform�ement aux exemples qui ont permis de le d�e�nir et qui sont
plac�es dans des �echantillons d'apprentissage.



2.3. Caract�erisation linguistique des SNP 19

2.2.1 Pro�l I : des syntagmes nominaux pour l'indexation libre et
la veille technologique

Parmi les activit�es de consultant en information �a la DER d'EDF, on trouve la
veille technologique et le classement automatique de documents. Nous avons con��e
la r�ealisation de ce pro�l �a un consultant en information int�eress�e par une extraction
de groupes nominaux pertinents pour la veille technologique. Sa d�emarche habituelle
consiste �a soumettre des textes vari�es �a un syst�eme d'extraction de groupes nomi-
naux. Grâce �a une bô�te �a outils nomm�ee KES [OHD94, Her95] (voir page 3), le
consultant s�electionne les groupes nominaux jug�es les plus pertinents. Ces derniers,
consid�er�es comme des index caract�erisant les documents, seront utilis�es dans des
proc�edures de classi�cation automatique de documents. Cette phase de s�election{
organisation, la plus coûteuse en temps, est manuelle ou semi-automatique (appli-
cation de r�egles) et c'est celle-ci que le consultant souhaiterait sauter en recueillant
du syst�eme d'extraction des syntagmes d�ej�a pertinents. Nous lui avons donc propos�e
de constituer un pro�l de pertinence en fournissant au syst�eme un ensemble de syn-
tagmes valid�es et �elimin�es par la m�ethode habituelle. Cet �echantillon a �et�e ensuite
compl�et�e manuellement grâce �a une application con�cue dans ce but (voir en annexe
C.2).

2.2.2 Pro�l II : des syntagmes nominaux pertinents pour le termi-
nographe

Le deuxi�eme pro�l de test vise �a d�e�nir la pertinence des syntagmes plus stricte-
ment : est pertinent un syntagme nominal qui est un candidat terme pour un certain
domaine d'activit�e. Comme nous n'avons pas pu faire appel �a un terminologue EDF
(les derniers sont partis �a la retraite), nous avons extrait du thesaurus EDF la ter-
minologie de deux domaines d'activit�es : appareillage m�ecanique (250 termes),
sciences physiques (330 termes). Ces termes ont servi de mati�ere �a la construction
d'un pro�l d'extraction de syntagmes nominaux ayant statut de candidats termes
pour ces domaines d'activit�e. Cependant face �a des di�cult�es, nous avons dû �elargir
la couverture de ce pro�l. Nous reviendrons au chapitre 7 sur la constitution de ce
pro�l qui a pos�e quelques probl�emes.

2.3 Caract�erisation linguistique des SNP

Le Syntagme Nominal Pertinent (SNP) est un objet documentaire que l'on cherche
�a caract�eriser linguistiquement. Il est important pour nous que les SNP puissent être
d�ecrits sous forme de propri�et�es linguistiques codables et combinables. Sans cela, il
ne serait pas envisageable de les identi�er automatiquement.



20 2. LA NOTION DE SYNTAGME NOMINAL PERTINENT

Fig. 2.1 { Positionnement des SN Pertinents
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2.3.1 R�ealit�e linguistique de l'objet documentaire SNP

Le SNP est un objet documentaire, mais il n'est pas pour autant une r�ealit�e
linguistique autonome ou isolable. Comme nous allons le voir, le SNP recouvre une
pluralit�e d'objets linguistiques dont les caract�eristiques ne convergent pas n�ecessai-
rement en un mod�ele uni��e.

Consid�erons l'ensemble des syntagmes nominaux d'un texte. Parmi ceux-ci on
trouve des s�equences ordinaires et d'allure d�enominative. Ces derni�eres recouvrent
les termes homologu�es par les terminologues. La �gure 2.1 montre, parmi l'ensemble
des SN d'un document (surface hachur�ee) et pour un certain pro�l de pertinence (un
certain a priori sur ce qui est int�eressant ou pas), un sous-ensemble de syntagmes
nominaux consid�er�es comme pertinents (fenêtre non hachur�ee). Cet ensemble de SNP
recouvre tous les types de syntagmes (syntagmes ((ordinaires)), syntagmes d'allure
d�enominative, d�enominations et termes homologu�es).

La question des s�equences d'allure d�enominative

Les s�equences d'allure d�enominative, qui peuvent repr�esenter une large part des
SNP dans un texte, sont d�e�nies par Kleiber [Kle84]. Il oppose relation de d�enomi-
nation et relation de d�esignation entre un signe et un objet. Il d�e�nit la relation de
d�enomination comme l'institution entre un objet et un signe d'une association r�e-
f�erentielle durable. Cette association r�ef�erentielle n'a pas pour but une d�esignation
uniquement momentan�ee, transitoire et contingente de la chose, mais au contraire
de l'�etablissement d'une r�egle de �xation r�ef�erentielle qui permet l'utilisation ult�e-
rieure du nom pour l'objet d�enomm�e. Une autre caract�eristique des d�enominations
est leur caract�ere cod�e : Elles pr�esupposent un codage ant�erieur �a la premi�ere intro-
duction de la s�equence (par p�eriphrase d�e�nitionnelle ou ostension). En opposition,
la relation de d�esignation autorise des expressions qui ne supposent aucun codage
ant�erieur et n'impliquent pas un lien r�ef�erentiel stable. La d�enomination r�epond au
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besoin de pouvoir r�ef�erer �a un �el�ement du r�eel de mani�ere durable par un signe. A ce
titre le terme est une d�enomination. Et comme en terminologie seul l'humain peut
attester de l'existence d'une notion dans un domaine, en mati�ere de d�enomination,
seul le jugement humain peut con�rmer la stabilit�e de l'association signe{objet. On
peut toutefois mentionner des crit�eres linguistiques qui permettent de supposer que
certains syntagmes ne sont pas d�enominatifs.

Soit le syntagme jeu consid�erable, l'adjectif consid�erable qui a valeur d'�evaluation
subjective classe ce syntagme dans la cat�egorie des s�equences d�esignationnelles, cr�e�ees
pour un usage limit�e et qui ne vivent pas au del�a de la phrase ou du paragraphe.
Autre exemple : le syntagme r�esultats obtenus, construit avec un participe pass�e
�a valeur de r�esultat, ne peut pr�etendre �a être d�enominatif. Dernier exemple : les
r�esultats de cette �etude est un syntagme qui n'est certainement pas d�enominatif non
plus. Le nom �etude est introduit par un adjectif d�emonstratif. Cette valeur d�eictique
interdit au syntagme tout caract�ere cod�e. Maintenant consid�erons les trois syntagmes
suivants : jeu inter-membranaire, r�esultats o�ciels, r�esultat d'�etude. Leur caract�ere
cod�e et d�enominatif est plus a�rm�e, pourtant ils sont construits sur les mêmes têtes
nominales. Le modi�eur du nom et la d�etermination jouent donc un rôle d�eterminant
dans l'�evaluation du caract�ere d�enominatif.

L'�evaluation du caract�ere d�enominatif du syntagme est un probl�eme, mais d�eter-
miner si une s�equence, d�enominative ou non, est pertinente est un autre probl�eme
qui est ind�ependant du premier. En demandant �a l'op�erateur de d�e�nir ce qui est
pertinent et ce qui ne l'est pas, nous contournons le probl�eme de la reconnaissance
des s�equences d�enominatives. La tâche de reconnaissance des SNP est alors r�eduite
�a l'identi�cation de formes conformes �a une description existante et valid�ee. Il n'est
donc jamais question d'�etablir si telle ou telle s�equence est d�enominative ou ne l'est
pas, le caract�ere d�enominatif n'impliquant pas n�ecessairement la pertinence du syn-
tagme et inversement.

Relativit�e de la notion de pertinence

Les tables 2.1 et 2.2 montrent des exemples de syntagmes nominaux consid�er�es
pertinents ou non relativement aux pro�ls I et II. En table 2.1, dans la colonne des
syntagmes pertinents, on trouve des termes attest�es dans le thesaurus EDF (r�eacteur
�a neutron rapide), des syntagmes d'allure d�enominative (joint multi-passe) et des
syntagmes qui ne sont ni terminologiques ni d�enominatifs (aciers russes irradi�es).
Dans la colonne des syntagmes class�es non pertinents, on trouve �egalement des termes
attest�es dans le thesaurus EDF (groupe de travail, document de r�ef�erence) et des
syntagmes ni terminologiques ni d�enominatifs (r�edaction de la note de synth�ese,
les r�esultats de cette �etude). Si l'on compare le contenu des tables 2.1 et 2.2, il
apparâ�t que le pro�l II a op�er�e un �ltrage plus s�ev�ere. Des syntagmes retenus comme
pertinents par le pro�l I ont �et�e �ecart�es dans le pro�l II : seul corrosion sous contrainte
a �et�e retenu parmi tous les syntagmes d'allure d�enominative (La comparaison du
pouvoir de �ltrage des deux pro�ls est faite au chapitre 8).
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Tab. 2.1 { Exemples de syntagmes nominaux pertinents ou non d'apr�es le pro�l I
Type d'objet Pertinents Non pertinents

Termes attest�es r�eacteur �a neutron ra-
pide, r�eacteur �a eau
pressuris�ee, cuve REP

document de r�ef�erence,
base de donn�ees, groupe
de travail

Syntagmes d'allure d�e-
nominative

joint multi passe,
plaque en acier ferri-
tique, corrosion sous
contrainte, maquette
plane bim�etallique

|

Syntagmes nominaux ni
terminologiques, ni d�e-
nominatifs

mesure de teneur en fer-
rite, ?aciers russes irra-
di�es

r�edaction de la note de
synth�ese, les r�esultats
de cette �etude, seule
voie possible

Tab. 2.2 { Exemples de syntagmes nominaux pertinents ou non d'apr�es le pro�l II
Type d'objet Pertinents Non pertinents

Termes attest�es r�eacteur �a neutron ra-
pide, r�eacteur �a eau
pressuris�ee, cuve REP

document de r�ef�erence,
base de donn�ees, groupe
de travail

Syntagmes d'allure d�e-
nominative

corrosion sous
contrainte

joint multi passe,
plaque en acier ferri-
tique, maquette plane
bim�etallique

Syntagmes nominaux ni
terminologiques, ni d�e-
nominatifs

{ mesure de teneur en
ferrite, ?aciers russes ir-
radi�es, r�edaction de la
note de synth�ese, les r�e-
sultats de cette �etude,
seule voie possible
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2.3.2 Mod�elisation de la pertinence �a l'aide d'informations linguis-
tiques : des SNP existants aux SNP possibles

Notre postulat de d�epart est le suivant : la pertinence d'un syntagme ne

peut pas être d�etermin�ee automatiquement, elle est toujours d�etermin�ee par
l'utilisateur humain qui sait ce qu'il cherche. Pour aider la machine, cet utilisa-
teur donnera un certain nombre d'exemples des syntagmes qu'il juge pertinents et
non pertinents. Il s'agit alors d'exprimer voire de mod�eliser, �a l'aide d'informations
linguistiques, la di��erence entre les objets pertinents et non pertinents pour l'utili-
sateur. De cette mani�ere on doit être capable de pr�edire la pertinence d'une forme
qui ne ferait pas partie des exemples fournis par l'utilisateur, c'est-�a-dire extrapoler
les formes possibles �a partir des formes observ�ees.

Description g�en�erale du groupe nominal

Le mat�eriel lexical utilis�e dans la formation des groupes nominaux est l'infor-
mation distinctive la plus importante. On pourrait d�ecrire les exemples de groupes
nominaux pertinents et non pertinents donn�es par l'utilisateur comme des listes de
compatibilit�es lexicales. Par exemple r�esultats suivi de obtenus serait d�eclar�e non per-
tinent, r�eacteur suivi de �a, suivi de eau, suivi de pressuris�ee serait d�eclar�e pertinent.
Mais une telle description permettrait di�cilement d'extrapoler des formes possibles
�a partir des formes existantes. Pour cela nous avons besoin d'une syntaxe du groupe
nominal qui mette en relation les �el�ements lexicaux et qui identi�e leurs positions sur
l'axe syntagmatique. Tout groupe nominal, qu'il soit d�enominatif, terminologique ou
ordinaire peut être d�ecrit en terme de d�ependances lexicales exprimant des relations
naturelles (et de compatibilit�e) entre les �el�ements lexicaux qui le composent. Ainsi
dans r�esultats obtenus, nous dirons que le nom r�esultats est modi��e par le participe
pass�e obtenus; dans r�eacteur �a eau pressuris�ee, nous dirons que le nom r�eacteur est
modi��e par le nom eau introduit par la pr�eposition �a, le nom eau �etant lui-même
modi��e par l'adjectif pressuris�ee. La �gure 2.2 montre deux repr�esentations de ce
syntagme, l'une en termes de constituants, l'autre en termes de d�ependances natu-
relles. Nous ferons appel �a ces deux repr�esentations. Ces di��erences de formalismes
syntaxiques sur lesquelles nous reviendrons en 4.1.3 sont expos�ees dans [Mel88b].
Nous g�en�eraliserons en consid�erant que le groupe nominal peut être d�ecrit par un
sch�ema fgroupe r�egisseur, groupe r�egig, le groupe r�egi pouvant être d�ecrit r�ecursive-
ment par le même sch�ema 2. Avec ce formalisme �el�ementaire, nous pouvons consid�e-
rer le sch�ema r�eacteur�!�a�!eau�!adj et d�eclarer pertinents des modi�eurs d'eau
comme adj=fpressuris�ee, l�eg�ere, lourdeg.

La description du syntagme en terme de d�ependances syntaxiques permet �ega-
lement la prise en compte de ph�enom�enes d'insertion. Par exemple l'insertion d'un
article dans r�eacteur au graphite ou d'un adjectif dans r�eacteur �a liquide organique.
Nous verrons au chapitre 5, comment ces variations sont prises en charge, grâce �a une

2. Nous avons adopt�e ce type de description, qui outre son ad�equation �a la r�ealit�e, apporte des
avantages en mati�ere d'impl�ementation et de traitements informatiques.
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Fig. 2.2 { Repr�esentation arborescente en constituants et repr�esentation des d�epen-
dances syntaxiques dans le syntagme ((r�eacteur �a eau pressuris�ee ))
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d�ecomposition du syntagme en relations syntaxiques �el�ementaires (voir paragraphe
5.2.1).

Cr�eation et modi�cations des syntagmes nominaux

Les syntagmes nominaux peuvent être cr�e�es de toute pi�ece (acte de d�enomina-
tion) mais peuvent aussi être construits par composition avec d'autres syntagmes ou
�el�ements lexicaux [Dai94, Jac97]. Il peut y avoir composition par juxtaposition, par
exemple aide �a la d�ecision devient syst�eme d'aide �a la d�ecision, ou encore image de
marque devient image de marque de l'entreprise. Il peut y avoir composition par re-
couvrement; ainsi �a partir de r�eseau de transmission et transmission de la voix, peut
être produit r�eseau de transmission de la voix. Il peut y avoir des modi�cations par
insertions de modi�eurs ou coordination; par exemple dans direction de la production
et du transport seront reconnus direction de la production et direction du transport.
Ou encore haute tension pourra être modi��e par un adverbe de degr�e : tr�es haute
tension. En�n, la mise sous forme d'abr�eviation et d'acronyme des noms de raisons
sociales ou de concepts usuels est tr�es fr�equente, ainsi IA pour Intelligence Arti�-
cielle ou EDF pour �Electricit�e de France. Ces acronymes sont couramment r�eins�er�es
dans des syntagmes plus complexes.

Cat�egorisation s�emantique des composants

Si nous avons �a comparer deux syntagmes de structure identique, nous pouvons
remplacer leurs �el�ements s�emantiquement similaires par leur hyperonyme commun.
Soit les syntagmes r�eacteur �a eau et r�eacteur �a graphite, nous pouvons leur trouver
un sch�ema commun qui est : r�eacteur �a nom-de-mati�ere. Ce sch�ema, qui g�en�era-
lise la forme de deux syntagmes existants, permet de g�en�erer d'autres syntagmes
sur le même mod�ele; par exemple r�eacteur �a uranium, r�eacteur �a plutonium. Cette
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productivit�e ne garantit par l'acceptabilit�e des syntagmes g�en�er�es. Mais si de tels
syntagmes sont rencontr�es dans le texte | ils sont a priori acceptables | le sch�ema
en question permet de les classer comme pertinents ou non pertinents, selon les choix
que l'utilisateur aura faits. La cat�egorisation s�emantique n'est pas la seule mani�ere
de passer d'un syntagme existant aux syntagmes possibles. La su�xation peut aussi
être utilis�ee (voir chapitre 5).

Condition de description du possible �a partir de l'observ�e

Pour illustrer le fait que c'est par une description �ne des s�equences observ�ees
qu'un contrôle �n des s�equences possibles peut être e�ectu�e, nous �etudions mainte-
nant �a partir d'un certain nombre d'exemples tir�es du thesaurus EDF, des s�equences
conformes au sch�ema n1 �a n2. Si nous �etudions le sch�ema n1 �a n2 dans le the-
saurus EDF, nous remarquons qu'il est productif et qu'il pr�esente une tr�es grande
vari�et�e de con�gurations. L'attachement pr�epositionnel ((�a n2)) correspond �a trois
fonctionnements distincts :

1. La pr�eposition introduit un modi�eur adverbial �g�e, comme dans �lage �a sec
ou collage �a chaud. Ce comportement adverbial ne s'observe qu'avec des noms
de processus ou d'activit�e, et permet de sp�eci�er les conditions particuli�eres
dans lesquelles se d�eroule le processus ou l'activit�e.

2. La pr�eposition introduit un nom objet comme dans roue �a bl�e ou brosse �a main.
Dans ce cas l'attachement pr�epositionnel est en rapport avec un pr�edicat sous-
jacent implicite qui met en relation le premier nom avec un objet qui lui est
ext�erieur : une roue qui sert �a moudre du bl�e, ou une brosse pour nettoyer les
mains.

3. La pr�eposition introduit un nom modi�eur. Dans ce cas il n'y a pas de pr�edicat
implicite, le deuxi�eme nom vient modi�er les caract�eristiques r�ef�erentielles du
premier. C'est le cas de perceuse �a main ou roue �a aube.

Dans un certain nombre de cas, parmi lesquels nous excluons les cas de �gements,
le sch�ema n1 �a n2 manifeste une forme de composionnalit�e, comme le montrent
[BT91] et [Cad92] en d�egageant deux sch�emas d'interpr�etation fondamentaux, qu'ils
nomment ((programmes)), et qu'ils mettent en �evidence par des tests syntaxiques :

N1 avec N2 Ce sch�ema peut être mis en �evidence avec tous les emplois o�u la pr�e-
position �a introduit un N2 modi�eur (roue �a aube).

N1 pour N2 Ce sch�ema est valable pour tous les cas ou le N2 est consid�er�e comme
un ((objet)) par rapport au N1 (roue �a bl�e).

Cependant cette forme d'interpr�etation compositionnelle, intelligible, n'est pas
syst�ematique. Elle correspond �a la vraie compositionnalit�e s�emantique comme
la d�e�nit P. Cadiot [Cad92]:209. Elle s'observe par exemple dans verre �a pied et
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verre �a dents. Et c'est seulement lorsque cette forme de compositionnalit�e s'observe
{ comme c'est le cas le plus fr�equent dans les textes scienti�ques et techniques {
que nous sommes en mesure de construire un sch�ema des s�equences possibles �a
partir des s�equences observ�ees : un sch�ema comme r�eacteur �a nom-de-mati�ere
produit des syntagmes coh�erents parce qu'il est r�egi par un principe de composi-
tionnalit�e. Si nous reprenons maintenant la classi�cation de Cadiot dans [Cad92]
et ses exemples, cela apparâ�t clairement; les types de construction se r�epartissent
entre opacit�e s�emantique et compositionnalit�e. Il d�e�nit un type de construction qui
aboutit �a une opacit�e s�emantique, et o�u aucune compositionnalit�e ne se mani-
feste, comme par exemple dans le nom compos�e pied-�a-terre. Ainsi �pied-�a-mer ou
�cheville-�a-terre ne sont pas acceptables. Un autre type de construction aboutit �a
une semi-compositionnalit�e m�etaphorique. Par exemple sac �a vin, de la chair
�a canon. Le caract�ere m�etaphorique est induit par la recat�egorisation radicale du r�e-
f�erent du premier nom : sac, nom d'artefact devient un humain et la chair, substance
organique vivante est recat�egoris�ee comme humain. Un autre type de construction
aboutit �a une forte compositionnalit�e sans transfert m�etaphorique comme
dans rouge �a l�evres. L'alt�eration r�ef�erentielle est un autre type de construction
o�u le r�ef�erent d'un des noms est alt�er�e pour s'ajuster �a l'autre. Par exemple, un arbre
�a came est arbre, mais pas au sens habituel. Un dernier type de construction rel�eve
d'un �gement du statut s�emiotique. C'est le cas de nombreux titres, ainsi ((un am�e-
ricain �a Paris )), ((Les demoiselles de Rochefort )). Ces s�equences observ�ees ne sont
absolument pas productives, il n'y aurait pas de sens �a construire des syntagmes
comme un fran�cais �a New-York ou Les messieurs de La Rochelle.

Les con�guration de n1 �a n2 qui apparaissent dans le thesaurus sont en majorit�e
compositionnelles, plutôt qu'((opaques)). On trouve une unique occurrence du sch�ema
nom-de-mati�ere �a nom-de-mati�ere avec fer �a b�eton, qui s'interpr�ete comme
((fer pour b�eton)) : il s'agit de tiges de fer traversant et consolidant le b�eton coul�e
dans des co�rages. Le sch�ema nom-de-mati�ere �a nom-d'artefact par exemple
acier �a outil s'interpr�ete de la même mani�ere. Dans des syntagmes comme frettage �a
froid, attente �a chaud, arrêt �a froid, essai �a vide, fonctionnement �a vide (nom-de-
processus �a nom-d'�etat 3), l'attachement pr�epositionnel s'interpr�ete comme un
modi�eur adverbial. Le sch�ema ((N1 pour N2)) est �egalement commun aux syntagmes
suivants : cable �a huile, cuve �a lisier, canne �a sucre 4 (nom-d'artefact �a nom-de-
mati�ere), chambre �a fusion, tube �a luminescence (nom-d'artefact �a nom-de-
processus/ph�enom�ene). En revanche c'est le sch�ema ((N1 avec N2)) qui convient �a
des syntagmes comme moteur �a explosion, turbine �a r�eaction , g�en�erateur �a induc-
tion, embrayage �a friction (nom-d'appareil �a nom-de-processus/ph�enom�ene),
robinet �a soupape, moteur �a collecteur (nom-d'appareil �a nom-d'appareil). De
même ((N1 avec N2)) convient �a roue �a aube (nom-d'artefact �a nom-d'artefact)

3. Le froid, le chaud, le vide, ... peuvent être consid�er�es comme des noms de ph�enom�enes phy-
siques, des noms d'�etats physiques

4. Le cas de canne �a sucre correspond �a une composition puis �a un transfert m�etaphorique. ((Une
plante qui ressemble �a une canne lorsqu'elle est coup�ee et dont on extrait du sucre)). De plante, la
canne devient mati�ere premi�ere.
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et hangar �a poutrelle (nom-bâtiment �a nom-d'artefact) et ((N1 pour N2)) pour
garage �a bateau (nom-bâtiment �a nom-de-v�ehicule).

Il ne faudrait pourtant pas en d�eduire que le type d'interpr�etation est pr�edictible
�a partir d'un sch�ema abstrait substituant aux lex�emes leur cat�egorie conceptuelle.
Par exemple dans les syntagmes roue �a bl�e, ensacheur �a lait, four �a chaux, silo �a
cendre, enceinte �a glace, contact �a mercure, condensateur �a eau, scie �a m�etal, �ltre �a
air (nom-d'artefact �a nom-de-mati�ere), le sch�ema ((N1 pour N2)) convient, sauf
pour contact �a mercure, interrupteur �a mercure o�u le sch�ema ((N1 avec N2)) s'applique
(interrupteur qui fonctionne avec du mercure). Les noms dits abstraits posent aussi
des di�cult�es. Dans r�eglage �a distance, vente �a cr�edit (nom-de-processus �a nom-
abstrait), la glose est ais�ee, mais l'interpr�etation en pour ou avec est probl�ematique.

Il ressort des exemples de compos�es binominaux de type n1 �a n2 que des r�egula-
rit�es d'interpr�etation peuvent être mises en �evidence et formalis�ees sous la forme de
sch�emas abstraits. La pr�edictibilit�e de l'interpr�etation des sch�emas n'est pas garan-
tie, mais ces derniers constituent une mati�ere descriptive que nous exploiterons pour
tenter de g�en�eraliser les di��erences entre syntagmes pertinents et non pertinents.

Nous ne cherchons pas �a fournir une description linguistique su�sament compl�ete
pour garantir une interpr�etation correcte du syntagme. Il s'agit seulement de d�ecrire
les syntagmes pour les distinguer, s'ils sont pertinents, de syntagmes non pertinents,
et r�eciproquement.

Les gloses que nous mentionnons parfois visent �a souligner le carat�ere productif
du syntagme ramen�e �a une description plus abstraite et donc, l'int�erêt qu'il y a
le d�ecrire de la sorte. Comme les pr�ec�edents, les exemples suivants sont tir�es du
thesaurus EDF.

Rôle de la pr�eposition dans l'interpr�etation des syntagmes

Outre le mat�eriel lexical des groupes nominaux, nous accorderons une grande
importance aux pr�epositions qui constituent un apport d'information distinctive
dans l'expression de la di��erence entre un syntagme pertinent et un syntagme non
pertinent. Les pr�epositions contribuent �a fournir les clefs d'interpr�etation du mode
de compositionnalit�e du syntagme, elles instaurent une certaine relation entre les
lex�emes dot�es d'un pouvoir r�ef�erentiel.

Comme dans l'exemple pr�ec�edent de la pr�eposition �a, d'autres pr�epositions peuvent
manifester des sch�emas interpr�etatifs r�eguliers. C'est cette r�egularit�e, cette producti-
vit�e possible, qui nous importe. Nous en donnons trois exemples avec les pr�epositions
sous, sur et en.

La pr�eposition sous permet d'�etablir une relation de localisation spatiale. Par
exemple dans culture sous serre. Mais ce n'est pas la seule relation. Ainsi dans
malade sous perfusion (nom-humain sous nom-processus), soudage sous argon
(nom-processus sous nom-substance), on peut gloser par ((N1 est sous l'inuence
chimique de N2)). L'exemple cable sous tube donne �a la pr�eposition sous l'interpr�eta-
tion ((est �a l'int�erieur de)). Alors que dans comportement sous pollution, soudage sous
pression (nom-processus sous nom-processus), la glose est ((N1 a lieu dans les
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conditions impos�ees par N2)). Il y a une productivit�e paradigmatique pour chaque
type d'interpr�etation (sous pression, sous vide, sous contrainte . . . , sous perfusion,
sous valium . . . ).

La pr�eposition sur est en sym�etrie spatiale avec sous. Les exemples travail sur
�ecran, op�eration sur machine (nom-processus sur nom-artefact) mettent en
�evidence une relation de localisation spatiale �gur�ee : on ne travaille pas directement
sur l'�ecran, mais le regard s'y porte pour travailler. En revanche, transformateur
sur socle (nom-artefact sur nom-artefact) s'interpr�ete avec la relation spatiale
conventionnelle. Dans taxe sur salaire, la relation spatiale est transpos�ee au niveau
abstrait en une relation de pr�el�evement (taxe pr�elev�ee sur le salaire).

Dans les exemples tube en h�elice, structure en �epi, voûte en arc, la pr�eposition
en sugg�ere l'interpr�etation ((N1 a la forme de N2)) alors que dans les exemples lait
en poudre, b�eton en masse la glose est ((N1 est pr�esent�e sous la forme de N2)). Dans
essai en laboratoire, en a une valeur de localisation spatiale ((�a l'int�erieur de)) : essai
qui a lieu en laboratoire et est productif : en cabine, en chambre, en enceinte. Dans
�energie en r�eserve, le N2 donne une indication qualitative sur l'�etat de N1 : N1 en
fr�eserve, stock, p�enurie, attente, progression, . . . g.

Constructions binominales

Les constructions de type nom nom comme tuyauterie vapeur, fr�equentes dans
notre corpus technique, ont un caract�ere d�enominatif plus marqu�e : leur caract�ere
cod�e est manifeste. Il peut s'agir parfois d'abr�eviations. Plus encore que pour les
exemples construits �a partir des pr�epositions �a, sous, sur, en, les exemples de construc-
tions binominales montrent que la connaissance du domaine est indispensable pour
l'interpr�etation du syntagme. Avec les syntagmes pr�epositionnels, le sens commu-
n�ement attribu�e aux pr�epositions et aux lex�emes n'est pas toujours su�sant pour
r�esoudre le caract�ere cod�e de la d�enomination. Avec les constructions binominales,
cela est encore plus vrai car la pr�eposition, indice d'interpr�etation, a disparu et cela
laisse au lecteur plus de libert�e ou de ou dans le choix de ses m�ecanismes d'inter-
pr�etation. Sur le mod�ele de d�ebit turbine sont construits d�ebit r�eseau, d�ebit robinet,
consommation gaz. La pr�eposition de semble avoir �et�e omise par souci de bri�evet�e.
Dans pylone chat, serre tunnel c'est la forme ou le type du N1 qui est caract�eris�e par
le N2.

La d�etermination du point de vue �enonciatif

Apr�es les pr�epositions, la d�etermination est un param�etre important de l'ana-
lyse des syntagmes nominaux. L'analyse de la linguistique �enonciative o�re une ap-
proche int�eressante pour l'�etude de la d�etermination nominale. Nous en �enon�cons les
principes, tir�es de la linguistique �enonciative de A. Culioli qui sont expliqu�es dans
l'ouvrage [BC90] : un même nom peut avoir tantôt les propri�et�es du discontinu (d�e-
nombrable), tantôt du continu dense, ou du continu compact (non d�enombrable),
lorsque ses propri�et�es notionnelles sont combin�ees avec celles d'un d�eterminant. Il
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s'agit du discontinu lorsque les noms sont des unit�es discr�etes et individuables, qu'on
peut en compter les occurences et faire des pr�el�evements sur une classe construite.
(par exemple : un chien, deux chiens). Il s'agit du continu dense lorsque l'on a af-
faire �a du non-individuable sur lequel on peut quand même op�erer un pr�el�evenent
�a l'aide d'un d�enombreur (une cuiller�ee de soupe, un bol de soupe). En�n, il s'agit
du continu compact lorsqu'on a des pr�edicats nominalis�es. Aucun pr�el�evement n'est
alors possible, sauf en introduisant une propri�et�e di��erentielle. La combinaison des
propri�et�es du nom et des op�erations de d�eterminations qui l'introduisent dans le
texte lui permettent de prendre ces di��erentes valeurs (par exemple : la sant�e -être
sain, la piti�e - avoir piti�e). Voici quelques exemples :

Je n'aime pas le lapin; le lapin nourriture, continu dense
J'ai caress�e trois lapins; lapins discontinu
Tu veux du fromage? fromage continu dense
J'ai fait trois fromages; fromages discontinu
Il a une bonne sant�e; sant�e continu compact
Donne-moi un peu de ta sant�e ((un peu de)) : propri�et�e di��eren-

tielle : le continu compact devient
dense.

Les valeurs des principaux d�eterminants Les articles le, la, les ont une même
valeur g�en�eralisante dans certains contextes. Par exemple : accident du travail, a�ec-
tation au service publique, ou encore :

Le lapin [ce qui est lapin] est un animal vif.
La propolis [ce qui est propolis] a un pouvoir antibiotique.
Les eaux profondes [ce qui est ((eau profonde))] sont dangereuses.

L'article un + un nom singulier discontinu produit un pr�el�evement ou la valida-
tion d'une occurrence de la notion associ�ee au nom. Par exemple : propagation d'un
feu.

Dans les groupes nominaux, l'article z�ero (absence de d�eterminant) renvoie tou-
jours �a la notion. Il s'agit d'une valeur qualitative sans aucune sp�eci�cation de quan-
tit�e. Par exemple : acc�el�erateur de particules, s�eparation isotopique par laser.

Les d�eterminants sont donc un �el�ement d'information important pour d�ecrire les
d�ependances lexico-syntaxiques des syntagmes nominaux. Nous en ferons un usage
syst�ematique (voir paragraphe 5.2.1) en enregistrant le type de d�eterminant qui
introduit le deuxi�eme nom dans les d�ependances �el�ementaires du type nom1 prep
nom2, y compris lorsqu'il s'agit d'adjectifs d�emonstratifs, ind�e�nis ou possessifs.

Impact de l'article d�e�ni dans les constructions N �a N

L'article d�e�ni qui d�etermine le deuxi�eme nom dans les constructions du the-
saurus de type n1 �a le n2 modi�e le sch�ema d'interpr�etation. Alors que l'absence
d'article renvoie �a la notion, comme dans acier �a silicium (acier destin�e pour la fa-
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brication ou l'utilisation du silicium), l'utilisation de l'article extrait une occurrence
de la notion pla�cant les images r�ef�erentielles des deux noms sur le même plan, ainsi
dans acier au silicium (alliage), le silicium est m�elang�e �a l'acier. L'interpr�etation est
valable pour les syntagmes de type nom-de-mati�ere �a le nom-de-mati�ere : acier
au carbone, graisse au mobyl�ene, verre au plomb. Dans �lage au sec, les cons�equences
de l'utilisation de la notion ou d'une occurrence de la notion comme modi�eur sont
visibles : dans �lage au sec le �lage se fait �a l'abri de l'eau (d'une quantit�e d'eau) alors
que dans �lage �a sec, le �lage se fait sans utilisation d'eau (de la notion d'eau). Pour
des sch�emas de type nom-de-processus �a nom-de-mati�ere/nom-d'appareil,
l'usage de l'article est incontournable pour extraire un nom continu dense ou d�e-
nombrable : brasage au fer (le processus N1 utilise la substance N2), cuisson au four,
soudage au chalumeau, brasage au four (le processus N1 utilise l'outil ou l'appareil
N2). La pr�esence de l'article n'est plus n�ecessaire si le deuxi�eme nom est modi��e par
un adjectif : cuisson �a four chaud.

Bilan

Nous avons �enum�er�e un certain nombre de caract�eristiques linguistiques des syn-
tagmes nominaux. Nous feront appel �a ces derni�eres pour chercher �a mod�eliser la
notion de syntagme nominal pertinent (SNP). Pour caract�eriser certaines construc-
tions, nous avons fait appel �a la notion de sch�ema d'interpr�etation. Ces sch�emas nous
montrent qu'il y a des r�egularit�es d'interpr�etation identi�ables dans des con�gura-
tions linguistiques donn�ees, ce qui est le constat d'une certaine compositionnalit�e.
Cependant �a auncun moment il ne sera question pour nous d'interpr�etation auto-
matique comme c'est le cas dans les travaux de C. Fabre [Fab96]. Dans [Fab96], une
mod�elisation du groupe nominal est d�evelopp�ee pour l'interpr�etation automatique de
s�equences binominales. Cette mod�elisation, plus complexe et compl�ete que la nôtre,
vise �a rendre compte des ph�enom�enes d'ajustements s�emantiques entre les unit�es
lexicales. Les descriptions linguistiques que nous utilisons visent seulement �a d�ecrire
les compatibilit�es lexicales entre les unit�es.

2.4 R�eagir vite au changement

Comme nous le soulignions en introduction, les textes n'ont pas toujours une
valeur de r�ef�erence en soi, leur int�erêt n'est parfois qu'�eph�em�ere, ce caract�ere �etant
accentu�e par leur production toujours plus rapide et massive sur support �electro-
nique. Par exemple, les d�enominations qui font leur apparition dans ces documents
n'ont plus valeur de r�ef�erence mais d'actualit�e, elles ne sont plus que la trace d'une
activit�e ou d'un �ev�enement peut-être vou�e �a l'oubli. Si l'on consid�ere par exemple
toutes les terminologies associ�ees �a l'�evolution informatique de ces derni�eres ann�ees,
nombre de termes et d'acronymes, parlants ou synonymes d'enjeux majeurs il y a 10
ans (CP/M, DOS, GWBasic, CPU 8088 et tube �a vide �a l'�epoque de l'ENIAC. . . )
n'ont plus aujourd'hui qu'un int�erêt historique. Il faut donc relativiser la durabilit�e
de l'association signe|objet extra-linguistique par rapport �a la dur�ee de vie du texte
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(son actualit�e) et la dur�ee d'existence des objets extra-linguistiques d�enomm�es : dans
le cadre de la technologie, c'est le plus souvent la disparition rapide de ces derniers
qui entrâ�ne la suppression de l'usage du signe linguistique associ�e. L'�evolution tech-
nologique entrâ�ne de nombreux actes de d�enomination pour d�ecrire des choses qui
n'existaient pas peu de temps auparavant mais aussi la disparition de termes inusit�es.

Dans ce contexte, il faut pouvoir facilement et avec un faible coût red�e�nir les
points de vue sur les documents. Le syst�eme d'indexation doit r�eagir vite aux chan-
gements de contenu. Ainsi le caract�ere �eph�em�ere des signes et des r�ef�erents donne un
avantage aux techniques qui mettent en oeuvre de l'apprentissage et qui minimisent
le codage lexical 5.

2.5 Comp�etence requise pour le rep�erage des SNP

La comp�etence requise pour identi�er des groupes nominaux est linguistique et
automatisable. En revanche, l'identi�cation des termes requiert une comp�etence hu-
maine sp�ecialis�ee, puisque in �ne il s'agit d'identi�er les concepts propres �a un do-
maine �a partir des formes candidates retenues.

L'identi�cation de SNP requiert elle aussi une comp�etence humaine puisqu'il y a
une d�ependance entre : la forme linguistique des SNP, les domaines d'activit�es abor-
d�es par le texte, l'objectif de l'application (pour quoi sont faits les SNP extraits, �a
quel type de traitement les destine-t-on?). Le type de comp�etence humaine est re�et�e
par le sens donn�e �a la pertinence des SN. Ainsi la comp�etence sera celle du termi-
nologue pour extraire des candidats termes, celle du consultant en information pour
extraire des syntagmes destin�es �a la veille technologique, ou toute autre comp�etence
pour tout autre pro�l de pertinence.

Nous pensons que la comp�etence de l'expert doit intervenir le plus tôt possible,
bien avant l'�etape �nale de validation et de �ltrage; elle doit intervenir d�es la concep-
tion du syst�eme de �ltrage. Dans les syst�emes d'extraction de groupes nominaux
comme AlethIP, la comp�etence de l'expert intervient a posteriori, c'est-�a-dire apr�es
qu'ait eu lieu l'extraction des syntagmes ou des candidats termes. Par contre, un
syst�eme d'extraction comme Lexter [Bou94b] incorpore un certain pro�l de perti-
nence pour l'identi�cation des candidats termes. Les r�esultats d�ependent alors d'une
certaine grammaire du syntagme et d'un certain point de vue sur ce qui est pertinent
ou ne l'est pas. Le terminologue ou l'expert vont donc valider ces r�esultats : ils vont
rejeter les candidats qui d'apr�es eux ne rel�event pas du domaine qu'ils cherchent �a
caract�eriser, et retenir les candidats termes qui sont des d�enominations �a homologuer.

Si l'intervention d'une comp�etence a posteriori est requise lorsqu'il s'agit de
construire une terminologie homologu�ee, une intervention de la comp�etence a priori
nous parâ�t n�ecessaire pour calibrer le syst�eme d'extraction : le syst�eme d'extraction
ou de �ltrage doit s'adapter aux types de textes et �a l'objectif de l'application. Il ne
doit pas être �g�e dans une unique grammaire d'extraction. Seule la mise en oeuvre
d'un apprentissage du mod�ele linguistique des SNP permet une adaptation avec

5. Nous verrons en conclusion que nous n'avons pas pu tenir strictement cet objectif.
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un investissement raisonnable. La comp�etence humaine requise se concentrera donc
sur la constitution d'�echantillons d'apprentissage, plutôt que sur l'�ecriture de r�egles
de �ltrage ad hoc.

2.6 Conclusion

Nous avons d�e�ni les SNP (Syntagmes Nominaux Pertinents) comme des objets
documentaires qui recouvrent des r�ealit�es linguistiques diverses. Ces SNP peuvent
être d�ecrits par des informations linguistiques : le mat�eriel lexical utilis�e, les pr�eposi-
tions, la d�etermination sont des �el�ements �a prendre en compte et seront formalis�es en
terme de d�ependances et de compatibilit�es lexicales. Nous sommes partis du constat
que les SNP ne peuvent être identi��es automatiquement �a partir de crit�eres linguis-
tiques absolus, �etant donn�e le caract�ere non pr�edictible de ce qui doit être consid�er�e
comme pertinent. Nous faisons donc intervenir le jugement de l'expert pour d�e�nir
des �echantillons de SNP. A partir de ces donn�ees rassembl�ees par l'expert, nous fai-
sons l'hypoth�ese qu'il est possible de formaliser la forme des d�ependances lexicales
possiblement pertinentes �a partir des d�ependances lexicales pertinentes observ�ees.
Une �etude partielle des syntagmes du thesaurus EDF et la r�ealit�e des corpus tech-
niques montrent que l'on peut tabler sur une forme de compositionnalit�e des d�epen-
dances �el�ementaires. En e�et lorsque l'on formalise ces derni�eres sous la forme de
sch�emas plus abstraits, il est souvent possible de leur assigner un sch�ema d'interpr�e-
tation.

Dans cette formalisation de l'observ�e, le lexique joue un rôle d'importance en
fournissant les indices de formes pertinentes ou non pertinentes les plus �evidents.
La di�cult�e �a g�en�eraliser de mani�ere inductive des formes observ�ees tient au fait
qu'il faut passer par un niveau d'abstraction hyperonymique : �a partir de r�eacteur
�a eau pressuris�ee, on r�e�ecrit r�eacteur �a nom-de-mati�ere adj grâce au lien notion-
nel d'hyperonymie entre l'eau et les noms de mati�ere. Cette g�en�eralisation pr�esente
un certain danger de surcouverture mais lorsqu'elle est utilis�ee en conjonction avec
d'autres d�ependances lexico-syntaxiques, sa port�ee est plus restreinte. Nous verrons
au chapitre 5 (paragraphe 5.2.1) que cette forme de g�en�eralisation, qui vise �a �etendre
la couverture des pro�ls d�e�nis pour faciliter la prise en compte de nouveaux syn-
tagmes, n'est pas la seule possible.

Dans l'imm�ediat nous pr�esentons les outils linguistiques utilis�es et d�evelopp�es,
ainsi que notre corpus d'exp�erimentation.



Chapitre 3

Outils et ressources

3.1 Environnement de traitement linguistique

L'enrichissement linguistique d'un texte ascii n�ecessite des moyens importants
de traitement automatique du langage. Le texte doit être lemmatis�e, cat�egoris�e, su-
bir une analyse syntaxique, etc. Nous avons construit notre syst�eme �a partir des
sorties d'analyses des outils linguistiques utilis�es au d�epartement SID, c'est-�a-dire la
bô�te �a outils Aleth d�evelopp�ee par la soci�et�e Erli. Le moteur d'analyse qui assure
lemmatisation, cat�egorisation et analyse syntaxique est nomm�e AlethIP. Il utilise
une grammaire d'analyse robuste (AlethGram) d�evelopp�ee dans le cadre du projet
GRAAL d�eja mentionn�e. Cette robustesse lui permet d'analyser des textes tout-
venant. AlethIP s'appuie aussi sur un dictionnaire nomm�e AlethDic que nous pr�e-
sentons bri�evement en annexe A. Notre choix s'est port�e sur cet outil industriel
car il �etait le seul analyseur disponible au d�epartement SID, utilis�e dans plusieurs
applications documentaires comme l'indexation automatique.

3.1.1 Les pr�e-d�ecoupeurs et AlethIP

La robustesse de l'analyseur permet de traiter toutes sortes de textes sans li-
mitation de taille. Toutefois les textes �a analyser doivent être normalis�es et mis au
format de la DTD GraalDoc. Cette tâche est e�ectu�ee par des outils d�evelopp�es au
groupe ISI et appel�es pr�e-d�ecoupeurs. D�evelopp�es �a partir de grammaires lex-yacc,
ils appauvrissent la typographie, retirent des parties de textes que l'on ne souhaite
pas analyser (tableaux par exemples), normalisent la typographie (ponctuation),
redressent la forme de certaines dates, cherchent �a rep�erer les titres, etc. Chaque
pr�ed�ecoupeur traite un certain type de texte. Apr�es cette phase de pr�e-d�ecoupage, le
texte est soumis �a AlethIP. Ensuite, il est lemmatis�e, cat�egoris�e et analys�e syntaxi-
quement. Di��erentes options sont disponibles : extraction de groupes nominaux pour
un export vers KES, indexation du document �a partir du thesaurus EDF, analyse
simple. Nous exploitons les sorties d'analyse simple, c'est-�a-dire que chaque phrase
est analys�ee sous la forme d'un arbre syntaxique annot�e.

33
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Un exemple de phrase analys�ee par AlethIP

Nous avons reproduit ci-dessous la phrase analys�ee par AlethDic. En l'�etat actuel,
AlethIP n'est capable de traiter que des textes en typographie pauvre. Ainsi dans les
exemples d'analyse que nous pr�esenterons ne �gurent aucune accentuation, ni dis-
tinction entre majuscules et minuscules). La phrase qui a �et�e analys�ee �gure entre les
balises < SEQ >. La phrase analys�ee �gure entre les balises < RES >. L'analyse repr�e-
sente un arbre syntaxique annot�e avec des informations fonctionnelles (phrase, sujet,
compl�ement d'objet, etc., celles-ci ne correspondent pas toujours aux fonctions com-
mun�ement admises) et morphologiques. Les fonctions et cat�egories grammaticales
sont pr�ec�ed�ees du symbole ((slash)) : /gF OBJ2 (objet), /frNom (nom). Les crochets si-
gni�ent que l'on descend d'un niveau dans l'arbre (relation de dominance). Sur les
noeuds terminaux, des traits (entre accolades) peuvent être attach�es au cat�egories
grammaticales : ils indiquent le genre, le nombre ou le mode la personne, le temps :
/frNomfGEf,NBsg.

<ALETH> <TXTSRC> <SEQ NUM="XX-00001.00">cette reflexion est menee en liaison avec

l' ard e4101r sur les simulations numeriques de la turbulence et leurs applications

aux ecoulements externes &period; </SEQ> </TXTSRC> <ZRES>

<RES TY="resReprInterne">/gSentence [/gF SUJ [/gNP [/gDet [/adjDem

CETTE]/frNomfGEf,NBsg REFLEXION]]/gVP [/gVtenseC [/gVtenseS

[/frVerbefMODEind,TPSpres,PERS3,NBsg ETRE]/partPassfGEf,NBsg MENE]/gF OBJ2 [/gPP

[/frPrep EN/gNP [/frNomfGEf,NBsg LIAISON]]]]] /frPrep AVEC /gDet [/frArt LE]

/gInc [/xx ARD/xx E4101R] /gPP [/frPrep SUR/gNP [/gDet [/frArt LES]/gNP [/gNP

[/frNomfGEf,NBpg SIMULATION/adjStdfGEf,NBpg NUMERIQUE]/gPP [/frPrep DE/gNP [/gDet

[/frArt LA]/frNomfGEf,NBsg TURBULENCE]]]]] /frConj ET /gNP [/gNP [/gDet [/adjPoss

LEURS]/frNomfGEf,NBpg APPLICATION]/gPP [/frPrep A/gNP [/gDet [/frArt LES]/gNP

[/frNomfGEm,NBpg ECOULEMENT/adjStdfGEm,NBpg EXTERNE]]]]</RES> </ZRES> <ZAPP>

</ZAPP> </ALETH>

La �gure 3.1 donne la repr�esentation graphique 1 correspondant �a cette analyse.
Comme on peut le remarquer, l'analyseur n'a pas correctement analys�e la phrase.
Une tentative a �et�e faite pour attribuer des fonctions grammaticale (Sujet, Objet),
puis le reste de la phrase a �et�e analys�e �a part sous la forme d'arbres distincts du
premier.

3.1.2 Les outils d�evelopp�es

Notre châ�ne de traitement prend en entr�ee les phrases analys�ees par AlethIP.
Nous n'intervenons pas sur ces analyses, bien qu'on y rel�eve de nombreuses erreurs,
�etant donn�e le caract�ere robuste de l'analyseur. Nous acceptons l'imperfection ac-
tuelle pour donner la priorit�e aux autres traitements : ces analyses constituent l'entr�ee
des processus d'enrichissement propres �a notre syst�eme. Nous d�ecrivons maintenant
en quoi consiste ces derniers.

1. Parce que l'analyse a produit une forêt d'arbres, et pour une question d'occupation de la page,
l'analyse est reproduite en mode paysage sur deux lignes
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Fig. 3.1 { Repr�esentation graphique de l'analyse de la phrase ((cette r�eexion est
men�ee en liaison avec l' ARD E4101R sur les simulations num�eriques de la turbulence
et leurs applications aux �ecoulements externes.))
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Fig. 3.2 { Version enrichie de l'arbre de la �gure 3.1. Seuls les traits attach�es aux
noeuds ont chang�e.
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Un exemple de phrase enrichie

L'analyse de la �gure 3.2 montre la phrase pr�ec�edente analys�ee par AlethIP puis
enrichie avec notre syst�eme. Les traits apparaissent toujours sous les noeuds. La
signi�cation des traits associ�es aux cat�egories grammaticales est donn�ee en annexe
A. Aucune information de su�xe n'apparait dans les arbres, elle est recalcul�ee lorsque
cela est n�ecessaire.

La châ�ne de traitement

Voici les di��erentes �etapes de notre châ�ne de traitement :

E Document/corpus analys�e par d'AlethIP. Format ascii

1 Normalisation du format d'analyse des phrases (r�eexpression du
format des traits, etc.)

2 Num�erisation du corpus : suppression de l'information de struc-
ture dans l'analyse et r�esolution des r�ef�erences avec le dicitonnaire
AlethDic. De plus, chaque lex�eme est mis en relation avec le noeud
correspondant dans l'arbre d'analyse d'AlethIP. R�esultat : le do-
cument est repr�esent�e sous la forme d'une suite d'entiers.

3 D�esambigu��sation lexicale du document (voir 5.3.2)

4 R�epercussion des cat�egories s�emantiques attribu�ees dans l'arbre
d'analyse syntaxique

5 Extraction des groupes nominaux dans l'arbre d'analyse. Leur pr�e-
sence est marqu�ee par dans l'arbre AlethIP par l'�etiquette /gNP.

6 Extraction des d�ependances syntaxiques �el�ementaires dans l'arbre
d'analyse (voir 5.2.1)

7 Filtrage des groupes nominaux du corpus �a partir des d�ependances
extraites et par rapport �a un pro�l existant (voir 6.2.1).

8 Production des syntagmes nominaux pertinents (voir 6.2.2)

S Syntagmes nominaux dits pertinents par rapport au pro�l de �l-
trage

L'�etape 3 de d�esambigu��sation Cette �etape est r�ealis�ee sur le document mis au
format ((num�erique)) (�etape 2). Elle prend entr�ee un dictionnaire de d�esambigu��sa-
tion (constitu�e d'unit�es lexicales associ�ees �a des r�egles de d�esambigu��sations) et le
document. Le document num�eris�e est modi��e et ces modi�cations sont r�epercut�ees
(�etape 4) dans l'arbre d'analyse (stock�e sous forme de �chier texte). Nous avons par
ailleurs d�evelopp�e un environnement pour l'�ecriture et la mise au point de r�egles de
d�esambigu��sation. Celui-ci est expos�e en annexe B.

L'�etape 5 d'extraction des groupes nominaux Nous nous appuyons sur la re-
connaissance des constituants faite par AlethIP : les groupes nominaux sont �etiquet�es
/gNP. Cependant, �etant donn�e la structure de ces groupes nominaux et de fr�equentes
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erreurs d'analyse, nous avons dû introduire la notion de fronti�ere comme dans Lex-
ter [Bou94b]. Ainsi des coupures sont e�ectu�ees sur les pronoms relatifs, les groupes
verbaux, ou des caract�eres typographiques particuliers (comme ceux marquant une
puce). La d�etection de fronti�eres est faite avec deux m�ethodes. L'une est sp�eci�que
et adapt�ee aux erreurs d'analyse d'AlethIP. Elle est r�ealis�ee par un parcours et une
exploration des arbres d'analyses au moment de l'extraction des groupes nominaux.
La seconde est plus g�en�erale et s'appuie sur le ((pattern matcher)) d�evelopp�e pour la
d�esambigu��sation lexicale (voir 5.3.2, 5.3.3 et annexe B). Des descriptions linguis-
tiques qui s'appliquent sur les s�equences �a plat correspondant aux arbres d'analyses
permettent ainsi de placer dans les arbres un trait Coupe qui signi�e qu'il faut couper
�a cet endroit (ou ne pas aller plus avant dans la lecture de l'arbre pour reprendre
�eventuellement apr�es).

Constitution d'un pro�l de �ltrage Les pro�ls sont le r�esultat d'une proc�edure
d'apprentissage qui prend en entr�ee : du texte, des groupes nominaux, ou des d�epen-
dances �el�ementaires identi��es comme pertinents ou non pertinents. Le texte ou les
groupes nominaux sont renvoy�es �a l'�etape d'analyse par AlethIP si ceux-ci ne sont
pas d�ej�a enrichis. Sinon, ils sont r�e-introduits �a l'�etape 5. Le but est en e�et de les
repr�esenter sous forme de d�ependances syntaxiques �el�ementaires. Un environnement
sp�eci�que (d�ecrit en annexe C) permet de construire des �echantillons d'apprentissage
�a partir de ces d�ependances. Le pro�l de �ltrage constitu�e �a partir d'un �echantillon
est �nalement stock�e dans une base de donn�ees simulant la structure d'un arbre de
d�ecision.

3.2 D�e�nition du corpus de travail

Le choix du corpus n'est pas neutre ; c'est �a partir du corpus que nous met-
tons au point et testons nos traitements pour valider nos hypoth�eses. Nous aurons
�a soumettre ce corpus �a diverses analyses et enrichissements linguistiques et nous
utiliserons certaines parties de ce corpus pour constituer des �echantillons d'appren-
tissage. Le corpus de par sa taille et son contenu doit pouvoir s'accorder avec nos
objectifs de recherches, aussi bien pour les traitements que pour les r�esultats, qui
doivent être interpr�et�es et �evalu�es en prenant en consid�eration les sp�eci�cit�es du
corpus. C'est pourquoi nous pr�ecisons maintenant ses caract�eristiques.

3.2.1 Hypoth�eses de construction du corpus

Les SNP peuvent être caract�eris�es par des d�ependances lexico-syntaxiques

Cette hypoth�ese est fond�ee sur la conception harrissienne des sous-langages (ex-
pos�ee en 4.1) qui a�rme qu'un sous-langage (une langue de sp�ecialit�e), peut être
caract�eris�e par des couples (pr�edicat, argument) et (modi��e, modi�eur) sp�eci�ques.
Cela suppose qu'il existe une langue de sp�ecialit�e propre �a un domaine d'activit�e, et



3.2. D�e�nition du corpus de travail 39

que ce dernier d�etermine des restrictions de s�election entre les op�erateurs et leurs ar-
guments dans cette langue { comme cela a �et�e d�emontr�e dans [Sag87] pour la langue
m�edicale. Ainsi on d�eduit l'hypoth�ese selon laquelle la terminologie d'un domaine
d'activit�e est circonscrite dans une langue de sp�ecialit�e. Le probl�eme des SNP est
di��erent de celui de la terminologie d'un domaine de sp�ecialit�e (un SNP n'est pas
n�ecessairement un terme et des SNP peuvent être d�e�nis �a cheval sur deux domaines
de sp�ecialit�e) mais peut être trait�e de mani�ere analogue, dans la mesure ou l'on donne
dans les deux cas une grande importance au lexique et aux relations de d�ependances
syntaxiques qu'il manifeste. Voici un exemple pour un même nom recteur de deux
paradigmes de modi�eurs adjectivaux di��erents dans deux domaines di��erents :

neutronique biologie
activation neutronique activation cytologique
activation nucl�eaire activation chimique
activation gamma activation enzymatique

Par cons�equent dans un souci de r�ealisme, notre corpus devra couvrir plusieurs
domaines d'activit�e a�n d'être en mesure de v�eri�er si un pro�l (le pro�l II) est
capable de retrouver de mani�ere s�elective des SNP relatifs �a un domaine.

Evolution des d�ependances lexico-syntaxiques - mesure de la variation

L'�evolution du lexique est un indicateur certain de l'�evolution d'un domaine d'act-
vit�e. Mais l'�evolution des d�ependances lexico-syntaxiques constitue �egalement un in-
dicateur de l'�evolution du domaine; outre que cette �evolution est d�ependante de celle
du lexique, elle permet d'expliciter les relations entre les lex�emes : elle renseigne sur
les compatibilit�es lexicales et les restrictions de s�election pratiqu�ees. Cette forme
d'�evolution est en �etroite connexion avec les ph�enom�enes de variation et notamment
de variation terminologique. Comme le montrent les travaux r�esum�es dans [Jac97], la
variation terminologique n'est pas un ph�enom�ene mineur et doit être prise en consi-
d�eration si l'on veut suivre l'�evolution d'un domaine d�etermin�e. En e�et un domaine
d'activit�e productif voit toujours ses termes �evoluer par rapport �a un certain existant;
certains disparaissent, d'autres changent morphologiquement et syntaxiquement. Il
est int�eressant d'�etudier diachroniquement l'�evolution de la terminologie d'un do-
maine, du point de vue de l'apparition de nouveaux termes et de la variabilit�e des
termes existants. Ainsi, disposer d'un corpus compos�e de textes �ecrits sur plusieurs
ann�ees est avantageux. Sans toutefois entrer dans le champ d'�etude de la variation,
qui n�ecessite comme le montre C. Jacquemin des outils et des traitements �elabor�es.
Nous pr�esenterons une approche globale du ph�enom�ene par l'observation de l'�evolu-
tion des d�ependances lexicales sur des sous-corpus datant d'ann�ees di��erentes. (voir
chapitre 8, 8.4).



40 3. OUTILS ET RESSOURCES

Fig. 3.3 { Evolution du nombres de formes dans les ARD

3.2.2 Le corpus EDF-ARD

Nature du corpus

Nous avons choisi comme corpus l'ensemble des ARD (Actions de Recherche
D�eveloppement) de l'axe de recherche num�ero 2, en rapport avec le mat�eriel nucl�eaire,
pour les ann�ees 1984 �a 1995. Une ARD est un court texte, d'une ou deux pages, �ecrit
par un chercheur de la DER, et qui pr�esente l'�etat d'avancement d'une action de
recherche. Ce texte est structur�e en 4 parties : contexte de l'action, but de l'action,
�etat d'avancement, et objectifs. Le nombre d'ARD s�electionn�ees est de 1781.

Taille du corpus L'ensemble des ARD de l'axe 2, pour les 11 ans couverts, repr�e-
sente 998 613 formes graphiques (mots et ponctuations), soit environ 850 000 mots
sans la ponctuation (soit 6 m�egaoctets). Comme le montre la �gure 3.3, le nombre
moyen de formes par ARD a notablement crû ces derni�eres ann�ees (d'un quart de
page dactylographi�ee en 1984 �a une page et demie voire deux en 1995), de même
que le nombre d'ARD par ann�ee. L'une des raisons est qu'il a �et�e demand�e aux
chercheurs d'être plus exhaustifs dans la r�edaction des ARD.

Evolution du lexique nominal, adjectival et verbal Ces 850 000 mots consti-
tuent un lexique de 5677 noms, 1581 adjectifs et 952 verbes. La �gure 3.4 montre que
les tailles des lexiques nominal et adjectival ont crû lentement jusqu'en 1989. En-
suite, elles crô�ssent plus rapidement. Le cumul correspond �a la taille du lexique pour
toutes les ARD, toutes ann�ees confondues. Le lexique verbal a crû tr�es faiblement.
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Fig. 3.4 { Evolution de la taille du lexique dans les ARD

Ph�enom�enes perturbateurs naturels et arti�ciels

Connexit�e avec d'autres domaines L'axe de recherche num�ero 2 est en rapport
avec le mat�eriel nucl�eaire. Ainsi, le contenu des ARD de l'axe 2 traite principale-
ment de mat�eriel nucl�eaire ; mais pas seulement : de nombreux domaines connexes
apparaissent in�evitablement (informatique, mod�elisation, environnement, mat�eriaux,
traitement des d�echets, s�ecurit�e ...). On peut donc s'attendre �a la pr�esence simulta-
n�ee de formes issues de diverses langues de sp�ecialit�e. C'est un ph�enom�ene naturel
qui rend plus di�cile l'identi�cation de paradigmes op�erateurs/arguments propres �a
une seule langue de sp�ecialit�e. La �gure 3.5 illustre ce ph�enom�ene.

Qualit�e typographique du corpus Le corpus avant analyse pr�esente de nom-
breuses erreurs typographiques. Par exemple, l'espace apr�es le point de �n de phrase
ou la virgule de respiration sont absents. Cela entrâ�ne des erreurs �a la lemmatisa-
tion/cat�egorisation puis �a l'analyse syntaxique. En e�et dans ces cas, le point et la
virgule ne seront pas consid�er�es comme des s�eparateurs. Il n'est pas envisageable
de corriger simplement (au moyen d'outils Unix comme sed ou awk) ces erreurs sans
intervention manuelle. En e�et le corpus contient de nombreux sigles et acronymes
utilisant les points (X.Y.Z) et de nombreuses valeurs num�eriques �ecrites avec des vir-
gules (4,3). On pourrait �eventuellement envisager une correction apr�es une premi�ere
analyse, puis e�ectuer un nouveau passage (lemmatisation/cat�egorisation/analyse
syntaxique). Nous avons laiss�e toutes ces erreurs par souci de r�ealisme et d'�economie
de temps.

Par ailleurs, les ARD comportent parfois des fautes de frappes qui sont pass�ees
au travers des relectures.
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Fig. 3.5 { Exemple de connexit�e dans un paragraphe d'une ARD de 1985.

((. . . A�n d'apporter une plus grande pr�ecision dans la d�e�nition des zones

inondablesd lors de la propagation d'une onde de submersiond �a l'aval d'un
barragea (pour les besoins de la protection civilec ou pour l'implantation
d'installations de production �electriquea telles que les centrales nucl�eairesa), les
codes bidimensionnels d'�ecoulementb sont adapt�es au cas d'une vall�ee largee.
Objectif 1984 : le code Cyth�ere ES1b de calcul des courantsd, d�evelopp�e pour les
usages maritimes et sp�ecialement adapt�e aux faibles hauteurs d'eaud . . . ))

aProduction d'�energie.
bRecherche op�erationnelle.
cDroit civil.
dOc�eanographie, Hydrologie.
eG�eomorphologie.

Fig. 3.6 { Exemple d'analyse morpho-syntaxique erron�ee caus�ee par des probl�emes
typographiques

\(...) Fonctionnement des vannes et soupapes en vrai grandeur.elle est compos�ee

d'une chaudi�ere supercritique avec stockage d'�energie (...)"

(..) /gNP [/frNomfGEm,NBsg FONCTIONNEMENT/gPP [/frPrep DE/gNP [/gDet

[/frArt LES]/frNomfGEf,NBpg VANNE]]]]]]]]] /frConj ET /gNP [/gCompNom

[/frNomfGEf,NBpg SOUPAPE /xxSigle PWR]] /frPrep EN /adjStdfGEf,NBsg

VRAI /gInc [ /xx GRANDEUR.ELLE] /gVP [/gVtenseC [/gVtenseS [ /frVerbe

fMODEind, TPSpres, PERS3,NBsg ETRE] /partPassfGEf,NBsg COMPOSE] /gF-OBJ1

[/gPP [/frPrep DE /gNP [/gDet [/frArt UNE] /gNP [/gNP [/frNomfGEf,NBsg

CHAUDIERE/adjStdfGEf,NBsg SUPERCRITIQUE]/gPP [/frPrep AVEC/gNP [/gNP

[/frNomfGEm,NBsg STOCKAGE/gPP [/frPrep DE/frNomfGEf,NBsg ENERGIE]] (...)

\R�ealisation d'�etudes sur les grandes transitoires, la r�egulation g�en�erale, les protec-
tions, les incidents dissym�etriques,la v�eri�cation des options de fonctionnement."

/gNP [/frNomfGEf,NBsg REALISATION/gPP [/frPrep DE/frNomfGEf,NBpg

ETUDE]] /frPrep SUR /gDet [/frArt LES] /adjStdfGEm,NBpg GRAND

/adjStdfGEm,NBpg TRANSITOIRE /Caract &comma; /gNP [/gDet [/frArt LA]/gNP

[/frNomfGEf,NBsg REGULATION/adjStdfGEf,NBsg GENERAL]] /Caract &comma;

/gNP [/gDet [/frArt LES]/frNomfGEf,NBpg PROTECTION] /Caract &comma;

/gNP [/gDet [/frArt LES]/gNP [/gCompNom [/gCompNom [/frNomfGEm,NBpg

INCIDENT /gInc [/xx DISSYMETRIQUES,LA]] /frNomfGEf,NBsg VERIFICATION]/gPP

[/frPrep DE/gNP [/gDet [/frArt LES]/gNP [/frNomfGEf,NBpg OPTION/gPP [/frPrep

DE/frNomfGEm,NBsg FONCTIONNEMENT]]]]]]
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D�egradation attendue des r�esultats

Les probl�emes typographiques rendent di�cile l'identi�cation des mots graphiques
dans la châ�ne textuelle. Cela entraine des erreurs de lemmatisation et de cat�egorisa-
tion, et produit des entr�ees lexicales inconnues pour le dictionnaire et pour le lecteur
humain. En aval, les analyses syntaxiques (identi�cation des groupes nominaux par
exemple) et �eventuellement s�emantiques, subissent les cons�equences de ces erreurs.
On d�enombre environ 2000 cas de formes soud�ees du type (( aaa.bbb )), et environ
1000 cas de formes soud�ees de type (( aaa,bbb )). La �gure 3.6 montre un exemple
d'analyse morpho-syntaxique erron�ee produite par l'analyseur AlethIP. La premi�ere
s�equence est le cas de deux phrases qui ont �et�e fusionn�ees en une seule �a cause d'un
espace non ins�er�e apr�es le point de �n de phrase. Il en r�esulte la cr�eation d'un lex�eme
grandeur.elle cat�egoris�e comme un inconnu et perturbant clairement l'analyse syn-
taxique. La seconde s�equence montre le cas de deux groupes nominaux fusionn�es en
plein milieu d'une �enum�eration.

Quant �a l'h�et�erog�en�eit�e et la connexit�e des domaines d'activit�e abord�es dans
le corpus, qui sont des ph�enom�enes naturels, elles complexi�eront la tâche d'ap-
prentissage des �ltres de s�election des SNP, notamment en multipliant le nombre
de con�gurations linguistiques �a prendre en compte et en multipliant les r�egles de
�ltrage induites. Ce ph�enom�ene att�enuera certainement le pouvoir s�eparateur des
pro�ls de pertinence. On peut s'y adapter en resserrant la couverture du pro�l, en
construisant des pro�ls tr�es sp�eci�ques (comme le pro�l II).

Couverture du corpus EDF-ARD par le thesaurus EDF

Pour estimer les di��erents domaines abord�es dans le corpus ARD de 1984 �a
1995, nous avons proc�ed�e �a l'indexation automatique de ce corpus avec les outils
disponibles �a EDF. Il s'agit d'une application d'indexation automatique contrôl�ee
qui repose sur le moteur d'analyse AlethIP (soci�et�e Gsi-Erli). Le contrôle s'est ef-
fectu�e �a partir du thesaurus EDF. Ce thesaurus est organis�e en une cinquantaine
de th�emes g�en�eraux et chaque th�eme se subdivise en champs s�emantiques dont le
nombre total est de 330. Par exemple le th�eme g�en�eral de l'informatique se subdivise
en 12 champs s�emantiques dont ((syst�eme d'exploitation)), ((intelligence arti�cielle)),
((r�eseaux informatiques)), ((stockage d'information)), etc. Au total, on d�enombre un
peu plus de 20.000 entr�ees (dont environ 13.000 descripteurs et 7.000 synonymes)
dans ce thesaurus. Le r�esultat d'indexation liste pour chaque phrase les descripteurs
du thesaurus retrouv�es. Les r�esultats que nous pr�esentons sont �a prendre avec beau-
coup de pr�ecautions. En e�et dans son �etat actuel, le thesaurus est incomplet et
de nombreuses erreurs d'indexation sont commises par l'application, notamment �a
cause de l'indexation d'unitermes non d�esambigu��s�es. En voici un exemple :

(...) un syst�eme d' acquisition des mesures nettement plus performant (...)
DOM=090, CS=098, Descripteur = (( achat ))



44 3. OUTILS ET RESSOURCES

Fig. 3.7 { Couverture du corpus ARD84-95 par le thesaurus EDF. Ce graphique re-
pr�esente le nombre de descripteurs reconnus par ann�ee par l'application d'indexation
automatique appliqu�ee �a notre corpus. Ces descripteurs sont r�epartis par domaines
d'activit�e (encore appel�e th�emes du thesaurus), indiqu�es en abscisse, et dont la si-
gni�cation est donn�ee en table 3.1.

Le descripteur (( achat )) du champ s�emantique 098 ((( type de contrat ))) appar-
tenant au th�eme 090 (Droit) a �et�e retenu �a tort, puisqu'il s'agit de l'acquisition de
mesures et non de l'acquisition d'un objet concret qui a une valeur marchande.

La �gure 3.7 montre les e�ectifs des descripteurs reconnus par domaine et pour
les ARD des ann�ees 1984 �a 1995 (la taille de ces sous-corpus annuels augmentant
chaque ann�ee, voir �gure 1). Les 45 th�emes du thesaurus EDF sont repr�esent�es dans
les r�esultats. Dans le graphique, nous n'avons introduit que les 36 th�emes les mieux
repr�esent�es, les 10 th�emes les moins repr�esent�es obtenant des e�ectifs inf�erieurs �a la
centaine. Les th�emes sont introduits sur l'axe des abscisses par ordre croissant des
e�ectifs de descripteurs toutes ann�ees confondues. Nous avons volontairement omis
dans le graphique les e�ectifs du th�eme 880 dit des listes annexes (Il est constitu�e
de listes d'unitermes tr�es g�en�eraux : �etude, demande, qui viennent perturber les r�e-
sultats d'indexation) qui sont tr�es importants (presque 74000 descripteurs reconnus
toutes ann�ees confondues, dont 16895 pour la seule ann�ee 1995). On observe que
les domaines les plus repr�esent�es sont les mêmes quelle que soit l'ann�ee (les e�ec-
tifs croissants avec les ann�ees et donc avec la taille des corpus annuels). Il semblerait
donc que malgr�e les biais introduits par l'application d'indexation, ce soient toujours
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Tab. 3.1 { Signi�cation des codes des th�emes du thesaurus EDF

Codes Libell�es des th�emes du thesaurus
430 PHYSIQUE DES REACTEURS NUCLEAIRES
170 AMENAGEMENT DU TERRITOIRE
210 ACTIVITE COMMERCIALE
660 SECURITE
290 REGLEMENTS TECHNIQUES-NORMALISATION
150 ENVIRONNEMENT SOCIAL
530 PROPRIETE DES MATERIAUX
690 MACHINE NON ELECTRIQUE
410 PHYSIQUE DE LA MATIERE
790 CONSTRUCTION
710 MATERIEL ELECTRIQUE-APPAREILLAGE ELECTRIQUE
390 MECANIQUE DES FLUIDES
610 UTILISATION DES EQUIPEMENTS
750 PRODUCTION D'ENERGIE
070 ECONOMIE
030 SCIENCES DE LA TERRE
450 THERMIQUE
550 ETUDE DES MATERIAUX
590 MANOEUVRE ET OPERATION
010 BIOLOGIE
510 PRODUIT DE BASE
350 INFORMATIQUE
630 UTILISATION DE SYSTEME
670 APPAREILLAGE MECANIQUE
470 CHIMIE
140 SCIENCES HUMAINES
090 DROIT (JURISPRUDENCE)
570 TRAITEMENT DES MATERIAUX
250 GESTION DU PERSONNEL
230 SCIENCES DE L'INFORMATION
190 ENTREPRISE
490 METROLOGIE
310 MATHEMATIQUES
370 SCIENCES PHYSIQUES

les mêmes domaines qui �emergent. La table 3.1 explicite les codes de th�emes utilis�es
pour les comptages. Les th�emes sont class�es de haut en bas par ordre croissant d'ef-
fectifs, toutes ann�ees confondues. Les th�emes correspondent ainsi �a ceux qui ont �et�e
report�es en abscisse dans la �gure 3.7, dans le même ordre.

Les derniers th�emes se d�egagent de l'ensemble (voir la �gure 3.7); cependant la
pluralit�e des th�emes abord�es montre la forte connexit�e des domaines d'activit�e. On
ne peut pas dire que le corpus soit th�ematiquement homog�ene (par rapport �a l'axe de
recherche num�ero 2 sur le mat�eriel nucl�eaire, bien que l'activit�e autour du mat�eriel
nucl�eaire soit certainement re�et�ee par ces di��erents th�emes 2.

3.3 Conclusion

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre les outils d'analyses linguistiques utilis�es
au d�epartement SID. Nous r�ecup�erons leurs sorties d'analyse pour les introduire �a

2. Une analyse plus �ne de la couverture du thesaurus est n�ecessaire, notamment, l'�evaluation
de l'e�cacit�e du contrôle par le thesaurus dans son �etat actuel dont on sait qu'il est incomplet.
Ainsi une distinction devrait être faite entre formes vedettes et synonymes, entre les unitermes et
les termes complexes (moins sensibles aux polys�emies), entre le nombre de descripteurs existants par
th�emes, le nombre de descripteurs reconnus par th�eme et le nombre d'occurrences de descripteurs
comptabilis�es par th�emes.
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l'entr�ee de notre châ�ne de traitement. Notons que nous aurions pu tout aussi bien
exploiter les sorties d'autres analyseurs syntaxiques, pourvu que ceux-ci fournissent
des groupes nominaux dont l'analyse mette en �evidence les di��erents constituants.
C'est le cas par exemple de Lexter qui peut produire des syntagmes nominaux maxi-
maux structur�es en termes de tête-expansion, ou de Sylex [Con91] qui produit des
analyses des d�ependances entre constituants. Nous aurons l'occasion de pr�esenter
plus en d�etail certaines �etapes de la châ�ne de traitement dans les chapitres suivants.
La d�esambigu��sation sera abord�ee au chapitre 5 (5.3.2). Le �ltrage sera expliqu�e au
chapitre 6. En�n la constitution de pro�ls de �ltrage par apprentissage sera pr�esent�ee
au chapitre 7.

Nous avons �egalement pr�esent�e le corpus EDF sur lequel nous avons test�e notre
châ�ne de traitement. Ce corpus est tr�es h�et�erog�ene du point de vue des notions
qu'il aborde bien que les textes qui le composent appartiennent au th�eme sp�eci�que
du ((mat�eriel nucl�eaire)). Il pr�esente aussi des erreurs typographiques. En ce sens
c'est un corpus conforme �a la r�ealit�e de textes tout-venants, qui doivent être trait�es
au jour le jour sans investissement lourd de correction et de nettoyage. Une autre
caract�eristique est son �etalement dans le temps. Nous avons fait au chapitre 8 une
br�eve �etude diachronique qui montre combien le renouvellement des combinaisons
lexicales est important.

Le prochain chapitre exposera les choix syntaxiques et s�emantiques que nous
avons faits pour identi�er en corpus la notion de syntagme nominal pertinent.



Chapitre 4

Choix d'une approche

syntaxique et s�emantique

Nous avons d�e�ni au chapitre 2 l'orientation que nous voulions donner au rep�erage
des SNP. Nous allons maintenant pr�esenter l'approche linguistique et informatique
n�ecessaire pour l'impl�ementation de la m�ethode. Comme cela est �enonc�e au chapitre
2, ce rep�erage repose sur l'utilisation d'informations linguistiques et notamment l'ex-
ploitation d'une analyse syntaxique des groupes nominaux en terme de d�ependances
lexicales.

4.1 Les possibilit�es o�ertes par la syntaxe

4.1.1 L'hypoth�ese distributionnelle

La conception de Z. Harris du rapport entre la syntaxe et la s�emantique se fonde
sur la distribution des mots dans les phrases. D'apr�es Harris [Har71], l'hypoth�ese
distributionnelle met en relation la distribution syntaxique des mots (appel�es unit�es)
avec leur contenu informationnel : ((la signi�cation des unit�es et de leur relations
grammaticales est li�ee �a la restriction impos�ee sur les combinaisons de ces unit�es
avec d'autres)) (p. 14). La deuxi�eme facette de l'hypoth�ese distributionnelle est le
concept de sous-langage. Selon Harris, la grammaire d'un sous-langage partage sa
syntaxe avec celle de la langue g�en�erale et se distingue de celle-ci par des coocurrences
sp�eci�ques de classes de mots (compatibilit�es lexicales) qui sont di��erentes de la
langue g�en�erale. Ainsi, la s�emantique peut être d�eduite par une �etude des mots qui
apparaissent dans des contextes syntaxiques donn�es (tel nom accepte tel modi�eur
adjectival, tel verbe accepte tel argument). La syntaxe est ind�ependante du domaine,
mais les compatibilit�es de combinaison entre les unit�es, c'est �a dire les restrictions de
s�election, sont d�ependantes du domaine. Le sens (la s�emantique) serait ainsi construit
�a travers une organisation structur�ee (la syntaxe) et morphologique (le lexique). 1.

1. Cette construction est le processus interpr�etatif même alors que l'interpr�etation informatique
de la conception distributionnelle tend �a en faire le r�esultat d'une combinatoire. C'est ce qui explique

47
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A partir de l'hypoth�ese distributionnelle { qui se r�esume ainsi : ((le sens des mots se
d�eduit des constructions dans lesquelles il �gurent)) [HN96] { une autre hypoth�ese se
d�eduit : si deux formes di��erentes partagent des contextes identiques, leurs sens sont
proches. Une telle hypoth�ese, coupl�ee au concept de sous-langage, permet d'envisager
des applications de traitement du langage. Ainsi, en constituant des paradigmes
d'op�erateurs et d'arguments, il est possible de constituer des classes s�emantiques
propres au domaine (comme le font [Gre94] et [HN96]), de même qu'il est possible, en
mettant en �evidence les restrictions de s�election du texte, de g�en�eraliser des patrons
syntaxico-s�emantiques propres au sous-langage du domaine de sp�ecialit�e. Ces patrons
peuvent alors servir �a faire de la d�esambigu��sation syntaxique ([BPV93c, BPV93a],
[Res93]).

4.1.2 La syntaxe permet une analyse distributionnelle �ne

L'hypoth�ese distributionnelle est �a la base des travaux de N. Sager sur le dis-
cours m�edical [SFe87]. Sager et son �equipe ont d�evelopp�e une m�ethodologie de mise
en �evidence de cat�egories s�emantiques propres au sous-langage du domaine m�edical.
La m�ethode est manuelle et repose sur la normalisation syntaxique des phrases du
corpus. Par normalisation syntaxique, il faut entendre un certain nombre de trans-
formations des phrases pour les ramener �a des sch�emas syntaxiques plus simples et
plus r�eguliers (par exemple, suppression de la diath�ese, distribution des groupes co-
ordonn�es, etc.) [Dac94]. Les phrases normalis�ees sont appel�ees phrases �el�ementaires.
L'alignement vertical et le tri de ces phrases �el�ementaires fait apparâ�tre les op�era-
teurs du sous-langage et leurs arguments, c'est �a dire les classes de mots utilis�ees
avec ces op�erateurs. Un travail d'interpr�etation �nal permet de faire une correspon-
dance entre ces classes de mots et des classes s�emantiques fortement li�ees au domaine
m�edical. Le nom donn�e aux classes s�emantiques ainsi constitu�ees est �egalement le
r�esultat d'une l'interpr�etation.

De nombreux travaux ont cherch�e �a valider l'hypoth�ese distributionnelle avec
l'aide des outils informatiques. L'interpr�etation qui est alors donn�ee de l'environne-
ment syntaxique, du contexte, donne lieu �a deux types d'analyse distributionnelle :
l'analyse distributionnelle bas�ee sur un contexte graphique, et celle bas�ee sur un
contexte syntaxique. Pour donner un exemple et comparer les deux types de mo-
d�elisation du contexte, nous prenons la phrase suivante extraite du corpus ARD :
((la plupart des �etudes font intervenir des ph�enom�enes physiques complexes plus ou
moins bien connus et mod�elisables physiquement ou math�ematiquement. )), et consi-
d�erons que l'automate pointe sur le mot physiques.

Le premier type de mod�elisation du contexte consid�ere une fenêtre graphique
appel�ee n-grammes qui est d�e�nie en g�en�eral sur n mots �a gauche et �a droite. En
voici un exemple, toujours avec le mot physiques :

la n�ecessit�e du travail interpr�etatif pour la validation des r�esultats de traitements automatiques bas�es
sur ce principe, voir paragraphe suivant : 4.1.2
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intervenir des ph�enom�enes physiques complexes plus ou

{3m -2m -1m physiques +1m +2m +3m

Un traitement statistique (information mutuelle) de ces contextes permet alors
de faire ressortir des collocations [CH90], d�e�nies comme des combinaisons de mots
d�ependantes du domaine, r�ecurrentes et qui constituent des syntagmes dot�es d'une
certaine coh�esion. Dans ce type de traitement, le corpus utilis�e doit n�ecessairement
être de taille importante pour que les mots apparaissent fr�equemment avec leurs
contextes privil�egi�es.

Le syst�eme Xtract [Sma93a, Sma93b] utilise de tels n-grammes (-5; +5) pour
trouver des collocations en ajoutant de l'information linguistique. Une cat�egorisa-
tion grammaticale des mots trouv�es dans les n-grammes est e�ectu�ee sur les collo-
cations les plus signi�catives et permet d'identi�er les relations verbes{arguments et
les groupes nominaux. En revanche, la m�ethode d'extraction automatique de termi-
nologie de B. Daille [Dai94] commence par l'�etiquetage du texte et proc�ede ensuite
au calcul des n-grammes.

Le deuxi�eme type de mod�elisation du contexte repose sur une analyse syn-
taxique des relations de d�ependance entre les mots. Par exemple, toujours �a partir
de l'exemple pr�ec�edent et si l'on s'int�eresse �a la relation de type nom{adjectif, on
obtient les relations suivantes :

ph�enom�enes physiques
ph�enom�enes complexes
ph�enom�enes connus
ph�enom�enes mod�elisables

L'utilisation d'une fenêtre syntaxique est plus lourde �a mettre en oeuvre qu'une
fenêtre graphique, puisqu'elle demande une analyse linguistique. Mais l'avantage
de la fenêtre syntaxique est qu'elle fournit des relations syntaxiques entre les mots
qui sont av�er�ees (si tant est que l'analyseur fournisse des r�esultats corrects), ce qui
n'est pas le cas avec les autres types de fenêtres. Il en r�esulte que la taille du corpus
n�ecessaire pour trouver des collocations ou constituer des classes s�emantiques ne doit
pas être aussi importante que dans le cas des fenêtres graphiques, comme le montre
les travaux de [Gre94] et [HNN96]. Dans le cas des fenêtres graphiques, seuls de tr�es
grands nombres d'occurrences de mots et de contextes sont capables de gommer les
variations passag�eres de formes (exions di��erentes, insertions de modi�eurs au sein
des n-grammes).

A partir de telles d�ependances lexicales syntaxiquement attest�ees, le syst�eme
SEXTANT [Gre94] calcule des classes s�emantiques sur la base d'une mesure de si-
milarit�e (indice de Jacquard) qui prend en compte les relations lexico-syntaxiques
avec leur fonction (sujet, objet, objet indirect, attribut). L'hypoth�ese distributionna-
liste est partiellement v�eri��ee : les classes construites sont souvent pertinentes, mais
l'ambigu��t�e des mots simples qui les constituent en alt�ere l'homog�en�eit�e.
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Le logiciel ZELLIG [HNN96, HN96, BHNZ97] construit �egalement des classes
s�emantiques �a partir de d�ependances �el�ementaires, mais contrairement �a [Gre94] la
m�ethode utilis�ee est symbolique et permet de conserver et d'exploiter les crit�eres de
construction des classes lors de l'interpr�etation �nale. Cela n'est pas possible avec
les mesures statistiques de similarit�e [Nau96] qui synth�etisent ces informations sous
la forme d'indicateurs num�eriques.

Conclusion Le recours �a l'analyse syntaxique autorise une analyse distribution-
nelle plus �ne sur des corpus de taille moins importante que lorsque l'on recourt �a
des n-grammes. Elle permet la construction de classes s�emantiques et le calcul de
contraintes de s�election. Pour le �ltrage de syntagmes pertinents , nous nous inspirons
partiellement de la m�ethodologie distributionelle de Sager : nous nous restreignons �a
l'�etude des syntagmes nominaux dont l'analyse aura �et�e r�ealis�ee automatiquement,
et nous normalisons les syntagmes �a l'aide de d�ependances �el�ementaires (voir plus
loin 5.2.1). Nous pourrons alors d�egager des paradigmes d'op�erateurs{arguments ou
modi��e{modi�eurs. Des informations linguistiques �etendues { morphologiques, syn-
taxiques, s�emantiques { permettront d'a�ner l'analyse distributionnelle.

Notons en�n que le recours �a la syntaxe rend possible un calcul de la variation
syntaxique. C'est une piste qui montre d�ej�a son e�cacit�e et dont les applications
pour la recherche documentaire paraissent prometteuses. La prise en compte des
ph�enom�enes de variation syntaxique permet en e�et d'am�eliorer la reconnaissance
terminologique [Jac97],[HBGN+97] et de mettre en �evidence des relations notion-
nelles entre les syntagmes nominaux [Jac96].

4.1.3 Grammaire de d�ependance et grammaire de constituants

Nous avons pr�esent�e au chapitre 3 le format de sortie des analyses syntaxiques
d'AlethIP. Ce format de sortie s'exprime dans une formalisme de grammaire de
constituants. I. Mel'cuk [Mel88a] contraste les grammaires de constituants (Phra-
sal Structure trees) et les grammaires de d�ependances (Dependancy-trees). Dans les
grammaires de constituants, les unit�es lexicales sont regroup�ees ensemble pour en
former d'autres d'un niveau syntaxique sup�erieur (par exemple : groupe nominal,
groupe verbal, phrase). Ceci introduit la notion de structure syntaxique. Tête et
modi�eur peuvent ainsi être distingu�es. Ces informations �gurent sur des noeuds
non-terminaux. Seules les unit�es lexicales r�ealis�ees �gurent sur des noeuds termi-
naux. En�n, les grammaires de constituants sont lin�eaires, la structure et l'ordre des
�el�ements peut se d�eduire de l'ordre des fomes lexicales de l'�enonc�e.

Les grammaires de d�ependances, quant �a elles, n'introduisent pas la notion de
structure syntaxique. L'axe syntagmatique lin�eaire n'est pas d�eductible de la repr�e-
sentation : l'ordre des mots n'est pas repr�esent�e. En revanche, les unit�es sont mises en
relation en termes de liens hi�erarchiques : le formalisme des d�ependances exprime di-
rectement le rapport naturel entre les formes lexicales. En�n, dans une repr�esentation
en termes de d�ependances, il n'y a que des noeuds terminaux. Ces principales carac-
t�eristiques sont illustr�ees par la �gure 4.1 qui donne une repr�esentation du syntagme
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Fig. 4.1 { Repr�esentation en termes de d�ependances du syntagmes support de ligne
�electrique a�erienne en b�eton

support

en 

béton

de

ligne

aérienneélectrique

support de ligne �electrique a�erienne en b�eton : on pourrait �egalement lire support de
ligne a�erienne en b�eton ou encore support en b�eton de ligne a�erienne �electrique, etc.

Nous optons pour le formalisme des d�ependances pour d�ecrire les �el�ements qui
composent les syntagmes nominaux. Ceci nous permet de repr�esenter directement les
relations qu'ils entretiennent et de normaliser le syntagme nominal comme des com-
binaisons �el�ementaires. Mais nous conservons le formalisme des constituants (utilis�e
par AlethIP) pour la repr�esentation globale des syntagmes nominaux, qui conservent
l'ordre syntagmatique des formes lexicales. De cette mani�ere, nous serons en mesure
de reconstituer un groupe nominal �a partir de ses d�ependances �el�ementaires. Cette
possibilit�e sera exploit�ee lors du �ltrage des groupes nominaux (voir chapitre 6).

4.1.4 D�ependances syntaxiques �el�ementaires : r�ealit�e linguistique et
interpr�etabilit�e

Comme le montre la �gure 4.1, dans une repr�esentation de type D-trees, les unit�es
lexicales sont mises en relation deux �a deux. Le lien de d�ependance est un lien binaire.
Ainsi, si l'on d�ecompose les couples de la �gure 4.1, on obtiendra des d�ependances
comme fsupport!eng, fen!b�etong. Nous appellerons d�ependances �el�ementaires 2

les d�ependances binaires (combin�ees si n�ecessaire) exprimant la relation entre une
tête et un modi�eur (ou un pr�edicat et un argument) dans leur ordre d'apparition

2. Nous utiliserons �egalement le terme d'arbre �el�ementaire, �etant donn�e que la contrainte exprim�ee
(un tête et un modi�eur dans l'ordre d'apparition) d�e�nit un syntagme minimal, même si ce dernier
n'a pas de r�ealisation e�ective en corpus
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dans l'�enonc�e 3. Ainsi, toujours �a partir de la �gure 4.1, les d�ependances syntaxiques
�el�ementaires seront : fsupport!en!b�etong, fsupport!de!ligneg, fligne!a�erienneg
et fligne!�electriqueg (voir �egalement �gure 5.6 page 77).

Les d�ependances �el�ementaires n'ont pas forc�ement de r�ealisation e�ective dans
le corpus, elle peuvent repr�esenter des syntagmes discontinus. Elles ne sont donc
pas interpr�etables au même titre que des syntagmes. Par exemple la d�ependance
valeur �a gamme (/frNomfCsem=4;Morpho=2g VALEUR/frPrep A/frNomfCsem=6;Morpho=2;D=0g

GAMME) n'a pas de sens consid�er�ee isol�ement, elle doit être replac�ee dans son contexte :
((valeur moyenne quadratique �a large gamme de la tension des chambres neutro-
niques )). Il peut aussi arriver que des syntagmes soient constitu�es d'une unique d�e-
pendance, ainsi le descripteur du thesaurus EDF g�en�erateur �a induction; dans ce cas
la d�ependance est interpr�etable comme un syntagme (d�esormais d�ependance aura la
signi�cation de d�ependance �el�ementaire).

D'autres d�ependances sont issues d'une analyse syntaxique erronn�ee. Par exemple
la d�ependance âge de fr�equence (/frNomfCsem=4;Morpho=4g AGE/frPrep DE/frNomfXcons=5;-

Morpho=2;Csem=4;D=dg FREQUENCE) est �etrange. Lorsque l'on consid�ere le syntagme d'ori-
gine ((�evolution en fonction du temps et de l'âge de la fr�equence des intervention en
fonctionnement et en entretien des di��erents mat�eriels )) on voit qu'il s'agit ici d'une
erreur de l'analyseur AlethIP, fr�equence est en r�ealit�e argument du nom pr�edicatif
�evolution alors qu'il a �et�e analys�e �a tort comme modi�eur du nom âge.

4.2 Le probl�eme de l'�etiquetage s�emantique

L'approche distributionnelle permet de faire d�eriver le composant s�emantique de
la syntaxe; d'autres approches d�eveloppent un composant s�emantique ind�ependant
de la syntaxe. Paradoxalement, alors que nous avons choisi d'exploiter la syntaxe
comme le sugg�ere la m�ethodologie distributionnelle, nous avons choisi une s�eman-
tique ind�ependante de la syntaxe qui emprunte sa forme �a des cat�egories s�emantiques
pr�eexistantes au texte. La principale raison est que les classes s�emantiques produites
avec la m�ethode distributionnelle sou�rent d'un certain nombre de faiblesses : leur
coh�erence n'est pas toujours garantie si elles sont produites automatiquement, et il
faut les nommer; or un traitement automatique ne permet pas de nommer de telles
classes, l'intervention humaine est requise et demande un travail d'interpr�etation
coûteux en temps. Une autre raison est que les corpus EDF ne se limitent pas �a
un ou deux domaines de sp�ecialit�e; comme nous l'avons esquiss�e au chapitre 3.2,
ces domaines sont tr�es nombreux et couvrent de tr�es vastes champs disciplinaires. Il
ne pouvait donc être question d'induire des classes s�emantiques propres �a ces nom-
breux domaines. Nous avons donc choisi de faire appel �a des classes s�emantiques
ind�ependantes de tout domaine de sp�ecialit�e. En r�ecup�erant la couche s�emantique
du dictionnaire AlethDic (voir en annexe A), nous avons pu tirer pro�t d'un lexique
existant et �economiser de longues heures de travail. Apr�es une simpli�cation des
classes s�emantiques du dictionnaire AlethDic (voir en annexe A.2.1) n�ecessaire pour

3. Cette derni�ere contrainte permet de distinguer les adjectifs ant�epos�es des adjectifs postpos�es.
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faciliter le processus de d�esambigu��sation, nous avons dispos�e d'un lexique s�eman-
tique assez large, projetable sur le corpus ARD.

Mais pourquoi appliquer l'analyse distributionnelle { qui a fait ses preuves sur
l'analyse de sous-langages (langues de sp�ecialit�e) { au probl�eme documentaire de la
d�etection de pertinence? Pour r�epondre �a cette question nous faisons l'hypoth�ese
que la fronti�ere entre deux domaines de sp�ecialit�e (tel syntagme est du ressort de la
chimie, tel autre de la m�edecine) n'est pas moins t�enue que celle qu'il y a entre deux
points de vue documentaires (tel syntagme est pertinent, tel autre ne l'est pas)? Il
faudrait aussi souligner que la d�e�nition de ce qu'est un domaine 4 et l'�etablisse-
ment d'une fronti�ere entre les domaines est bien souvent probl�ematique �etant donn�e
parfois l'intrication et la d�ependance des disciplines entre elles. En revanche, la d�e-
�nition d'un crit�ere de pertinence s'appuie simplement sur le jugement, l'int�erêt et
la connaissance qu'a un individu pour une question. Dans ces deux cas, nous faisons
l'hypoth�ese qu'il est possible de s'appuyer sur la distribution du lexique dans les
syntagmes.

4.2.1 Les possibilit�es o�ertes par un �etiquetage s�emantique

Contraindre des descriptions syntaxiques et simuler des ph�enom�enes de restric-
tions de s�election sont les deux possibilit�es o�ertes par l'utilisation d'�etiquettes s�e-
mantiques. Il faut d�eterminer pour cela quelle forme d'�etiquetage doit être employ�e,
quelle vision du sens doit permettre d'attribuer les �etiquettes.

Concevoir des �ltres syntaxico-s�emantiques

L'assignation de cat�egories s�emantiques aux noms, adjectifs, et adverbes, com-
bin�ee �a une analyse syntaxique, conduit �a manipuler des structures syntaxiques en-
richies. Ce type de repr�esentation permet aussi bien la description des s�equences
rencontr�ees en corpus que la sp�eci�cation de �ltres syntaxico-s�emantiques utilisables
pour l'extraction de groupes nominaux dans les textes.

Un �ltre syntaxico-s�emantique comme celui de la �gure 4.2 est plus pr�ecis que le
patron syntaxique correspondant, qu'il soit plat : nom �a nom adj ou structur�e : [NP
[N SP [ Prep SN [Nom Adj]]]. Sur les feuilles de cet arbre, on pose les contraintes
de �ltrage. Ainsi, ce �ltre peut retenir des groupes nominaux comme "chau�age
�a accumulation dynamique", "câble �a isolation synth�etique", "contacteur �a ouverture
automatique". Nous verrons toutefois que de tels arbres de �ltrage sont di�ciles
�a mettre en oeuvre puisque leur succ�es d�epend en grande partie de la capacit�e de
l'analyseur syntaxique �a faire une analyse parfaite { ce qui est rare avec les analyseurs
robustes utilis�es en milieu industriel. (c'est pour cette raison que l'on choisira un

4. Peut-être confondons-nous ici les domaines de la terminologie, d�e�nis strictement comme des
domaines de connaissance circonscrits par les disciplines scienti�ques (version europ�eenne), et les
domaines d'activit�e (version anglosaxonne?). Mais peut-être n'y a-t-il pas de di��erence entre les
deux.
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Fig. 4.2 { Un �ltre syntaxico-s�emantique
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principe de �ltrage di��erent, bas�e sur les RSE { voir sections 5.2.1 et 6.1 { qui
s'adapte mieux aux erreurs d'analyse syntaxique).

((Guider)) l'analyse distributionnelle : isoler des paradigmes lexico-s�emantiques
pour la g�en�eralisation de con�gurations linguistiques

Nous empruntons �a [MF95] l'id�ee de g�en�eralisation de con�guration linguistique.
Leur module de g�en�eralisation prend en entr�ee les sorties d'un module de calcul de
cooccurrences et trouve des r�egularit�es parmi les cooccurrences fournies. Les r�egula-
rit�es sont recherch�ees �a partir de la forme lexicale et du concept associ�e qui est donn�e
par un thesaurus. Il s'agit donc de consid�erer parmi un ensemble de con�gurations
linguistiques, celles qui peuvent être regroup�ees sur la base de traits communs. Par
exemple ((th�ese imprim�ee)) et ((note r�edig�ee)) sont tous les deux des documents, ou
plus g�en�eralement des objets s�emiotiques.

De ce point de vue, les �etiquettes s�emantiques permettent de caract�eriser s�e-
mantiquement et de mani�ere tr�es g�en�erale un op�erateur (ou un nom modi��e) et ses
arguments (ou modi�eurs). Par exemple dans la table 4.1, on peut voir les modi�eurs
pr�epositionnels introduits par la pr�eposition de, qui modi�ent le nom temp�erature.
On peut y lire que les modi�eurs de temp�erature peuvent être au choix : un nom de
processus ou d'activit�e, un nom d'artefact, un nom de substance, un nom de lieu, ou
un nom abstrait. La table 4.2 montre un paradigme d'objets s�emiotiques et certains
de leurs modi�eurs. Ces informations permettent d'amorcer la cr�eation de cat�egories
s�emantiques propres au corpus [Nau96]. Par exemple les noms note et th�ese pourront
être plac�es dans une même cat�egorie bien qu'ils ne soient pas n�ecessairement modi��es
par les mêmes adjectifs (r�edig�e, publi�e). De mani�ere plus g�en�erale, ce type de descrip-
tion permet d'�etablir des restrictions de s�election propres �a un corpus, un domaine
ou une langue de sp�ecialit�e. Cela prend tout son int�erêt si on est en mesure de v�eri�er
l'hypoth�ese harissienne, c'est-�a-dire si des combinaisons op�erateur/argument propres
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Tab. 4.1 { Exemple d'un paradigme de modi�eurs pour le nom temperature
/frNomfCsem=4 ag TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=1;D=0bg AMBIANCE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=6;D=0g REFERENCE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=24;D=0g PAROI

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=25;D=0g ARC

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=25;D=0g TUYAUTERIE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=25;Xcons=3;D=0g ADAPTATEUR

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=43;D=0g AIR

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=3c;Csem=47;D=0g ENTREE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfCsem=47;D=0g SURFACE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=1;Csem=72;D=0g DEMARRAGE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=1;Csem=72;D=0g ELABORATION

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=1;Csem=72;D=0g REFRIGERATION

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=1;Csem=72;D=0g SOUFFLAGE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=2;Csem=72;D=0g TRANSITION

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=3;Csem=72;D=0g CONTROLE

/frNomfCsem=4g TEMPERATURE /frPrep DE /frNomfXcons=3;Csem=72;D=0g FONCTIONNEMENT

aPour les signi�cations du trait Csem, voir A.2 en annexe A
b absence de d�eterminant. Les autres valeurs sont donn�ees en A.5.1
cXcons=3 : nom non pr�edicatif mais admettant un attachement pr�epositionnel. Les valeurs

de ce trait sont d�e�nies en table 5.3

Tab. 4.2 { Exemple d'un paradigme de modi�eurs adjectivaux pour des noms
d'objets s�emiotiques (Csem=37)

/frNomfCsem=37;Morpho=1g FICHE /partPassfMorpho=1g APPROUVE

/frNomfCsem=37;Morpho=1g FORMULE /partPassfXcons=6;Morpho=1g FOURNI

/frNomfCsem=37;Morpho=1g GAMME /adjStdfMorpho=1;Csem=148g LARGE

/frNomfCsem=37;Morpho=1g LISTE /adjStdfMorpho=1g OPTIONNEL

/frNomfCsem=37;Morpho=1g NOTE /partPassfMorpho=1g PARU

/frNomfCsem=37;Morpho=1g THESE /partPassfXcons=6;Morpho=1g CONSACRE

/frNomfCsem=37;Morpho=2g BANQUE /adjStdfMorpho=2;Csem=142g COMPLET

/frNomfCsem=37;Morpho=2g BASE /adjStdfMorpho=2;Csem=142g RELATIONNEL

/frNomfCsem=37;Morpho=2g GRILLE /partPassfMorpho=2g DETAILLE

/frNomfCsem=37;Morpho=2g PHOTO /adjStdfMorpho=1;Csem=142g THERMIQUE

/frNomfCsem=37;Morpho=4g MANUEL /adjStdfMorpho=4;Csem=142g INFORMATIQUE

/frNomfCsem=37;Morpho=4g PAPIER /partPassfMorpho=1g DETAILLE
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�a une langue de sp�ecialit�e sont sp�eci�ques au domaine. Par un raisonnement inductif
on peut alors glisser vers la g�en�eralisation puis la pr�ediction : certaines combinaisons
lexicales et restrictions de s�election, constituent alors une signature du domaine pour
lesquelles elles sont sp�eci�ques.

4.2.2 D�e�nir un jeu d'�etiquettes s�emantiques

Pour g�en�eraliser ces combinaisons lexicales sous la forme de restrictions de s�e-
lection, il faut que nous soyons en mesure d'a�ecter aux unit�es linguistiques (en
particulier les noms) des �etiquettes qui rendent compte de leur signi�cation. Mais
la caract�erisation s�emantique des segments de langue que rend possible un �etique-
tage s�emantique d�epend de la r�ealit�e linguistique des �etiquettes. D'un point de vue
linguistique g�en�eral, la question de la signi�cation d'une unit�e linguistique n'est pas
r�esolue : elle fait l'objet de plusieurs hypoth�eses. La di�cult�e vient de l'articulation
du couple signi�ant-signi��e avec le concept, ou plutôt les di��erentes acceptions du
concept. L'antique mod�ele aristot�elicien de la triade Mot/Concept/Chose toujours
exploit�e dans les recherches linguistiques et cognitives [RCA94] ne fait pas l'unani-
mit�e. Il ne permet pas d'automatiser l'interpr�etation s�emantique : il se heurte aux
probl�emes de la polys�emie et du calcul du sens d'�enonc�es compos�es de multiples
unit�es linguistiques. D'autres mod�eles de signi�cation sont �elabor�es (par exemple
les mod�eles inf�erenciels [Kay97], di��erenciels, ou leur version uni��ee expos�ee dans
[RCA94]) qui visent �a d�epasser ces limitations.

Mais la question de la connaissance n'est jamais r�esolue et se pose dans le champ
de la linguistique de la mani�ere suivante : quels rapports y a-t-il entre le sens linguis-
tique et le sens conceptuel? Quelle r�ealit�e accorder au concept?

Si l'on admet que :

1. Le sens linguistique propre �a chaque langue est li�e �a ses formes linguistiques,

2. Le sens conceptuel commun �a toutes les langues est libre de toute forme lin-
guistique et re�ete la pens�ee humaine appr�ehend�ee dans un certain �etat de son
�evolution,

alors le rôle de la s�emantique est d'�etudier les modalit�es du va-et-vient entre
le sens conceptuel et la forme linguistique �a laquelle il se mêle pour cr�eer un sens
sp�eci�quement linguistique. Elle doit donc aborder les deux aspects linguistique et
conceptuel. Mais le s�emanticien est confront�e �a une di�cult�e d'obervation : il ne
peut observer directement les pens�ees qu'il est en train de formuler. La nature du
concept et les lois de formulation et d'interpr�etation linguistiques lui sont cach�ees
par sa propre activit�e de pens�ee. Il est donc conduit �a formuler des hypoth�eses sur
des r�ealit�es qu'il ne peut observer directement. Ainsi chez Saussure, il est question
du signi��e et du concept, mais le rapport entre les deux n'est pas clairement �etabli
[Ras91]. F. Rastier y voit la cause de la dualit�e entre le concept logique et le concept
psychologique : (( La r�eduction du signi��e au concept logique reste �a la base de la
s�emantique v�ericonditionnelle. La r�eduction du signi��e au concept psychologique est
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�a la base de la s�emantique \psychologique" ou cognitive )) [Ras91] p. 74. Les six
acceptions di��erentes du concept que F. Rastier �enum�ere (p.125) r�ev�elent des sen-
sibilit�es ph�enom�enologiques di��erentes chez les s�emanticiens. Dans ces conditions,
est-il possible de donner un caract�ere v�eritablement scienti�que �a une s�emantique,
est-il possible de fonder une s�emantique sur une conception qui emprunte son mode
d'observation �a l'esprit de l'observateur plutôt qu'�a la nature de l'objet observ�e 5?

Cette question se pose syst�ematiquement d�es que nous cherchons �a caract�eriser
s�emantiquement un mot, en lui assignant une cat�egorie s�emantique par exemple. Mais
d'un point de vue linguistique informatique, nous verrons que nous sommes forc�es
d'adopter une position beaucoup plus pragmatique pour l'�etiquetage s�emantique.
Nous exposons les principales approches du sens linguistique a�n de situer notre
choix en mati�ere de cat�egorisation s�emantique.

Di��erentes approches du sens linguistique

R�ecanati dans [R�97] fait un panorama des principales conceptions en mati�ere
d'approche du sens linguistique. Il d�egage quatre principales tendances { le �xisme,
le s�egr�egationnisme, le contextualisme mod�er�e, et en�n le contextualisme radical {
que nous exposons ci-apr�es d'apr�es l'article [R�97].

Le �xisme La tradition �xiste d�e�nit le sens de chaque mot comme un noyau
v�ericonditionnel, c'est �a dire que l'usage d'un mot se fait en accord avec des condi-
tions d'applications bien d�etermin�ees dans le monde. La prise en compte de plusieurs
noyaux dans un �enonc�e conduit au calcul de sa valeur de v�erit�e, au sens de Frege.
Cette conception rencontre des di�cult�es dans au moins deux situations. La premi�ere
est le traitement des expressions indexicales, dont le sens varie contextuellement.
Dans ces cas, les conventions de langage ne �xent pas le sens, mais une signi�ca-
tion linguistique ((interm�ediaire)), qui d�etermine le sens en contexte. Ce ph�enom�ene
est trait�e par le �xisme comme une exception. La deuxi�eme situation concerne les
ph�enom�enes de polys�emie. L'ambigu��t�e d'une expression se manifeste lorsque les
conventions de langage lui associent plusieurs ensembles de conditions de satisfac-
tions. Les di��erentes acceptions d'une expression ambigu�e sont chacune ((�xes )) et
ind�ependantes du contexte. C'est la s�election d'une acception ou d'une autre qui est
contextuelle [R�97]. Il n'est donc pas question de calcul du sens d'un mot �a partir
du contexte, le sens du mot est d�ej�a pr�eexistant, le contexte ne fait que marquer
sa pr�esence. Cette conception limite le processus d'interpr�etation �a un parcours de
possibilit�es, mais ne laisse pas de place �a une �elaboration progressive du sens au
cours de l'interpr�etation.

Le s�egr�egationnisme Cette conception quant �a elle repose sur un mod�ele de g�e-
n�eration : le sens n'est pas s�electionn�e mais �elabor�e en fonction du contexte. Contrai-

5. Id�ee tir�ee de l'ouvrage [Ste23] dans lequel des crit�eres de validit�e d'une science sont �enonc�es.
La citation originale exprime la n�ecessit�e (( d'une conception [scienti�que] qui n'emprunte pas son

mode d'observation �a l'esprit de l'observateur mais �a la nature de l'objet observ�e )).
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rement aux mod�eles de s�election de sens, un nombre ind�e�nis de sens peut être
engendr�e. L'approche s�egr�egationniste, qui distingue deux niveaux : le sens linguis-
tique litt�eral et les facteurs extralinguistiques, asserte que le sens est engendr�e par
l'interaction s�emantique des �el�ements de la phrase entre eux. Le contexte est un
co-texte. Un exemple est l'approche de C. Fuchs et B. Victorri. Elle est d�e�nie
dans [FV92] : (((...) on peut associer �a toute expression polys�emique un noyau de
sens, sous-d�etermin�e, �a partir duquel peuvent se d�eployer une pluralit�e de signi�-
cations construites de mani�ere dynamique au cours du processus d'interpr�etation,
en fonction d'indices contextuels [linguistiques]. Il ne s'agit donc pas d'un processus
d'�elimination ou de choix forc�e �a partir de signi�cations pr�e-d�etermin�ees, mais d'un
processus de construction dans lequel l'interpr�etation d'une expression s'a�ne au fur
et �a mesure de l'analyse de l'ensemble de l'�enonc�e )).

Le contextualisme mod�er�e Toujours dans [R�97] : ((Le contextualisme rejette
l'id�ee que les �enonc�es ont des conditions de satisfaction en vertu purement de leur
signi�cation linguistique (�xiste ou g�en�erative). Le sens { les conditions de satisfac-
tion varient syst�ematiquement avec le contexte, car les m�ecanismes de g�en�eration de
sens sont, d'embl�ee, des m�ecanismes pragmatiques faisant appel et au savoir ency-
clop�edique. Le contextualisme mod�er�e attribue aux mots des signi�cations �xes, mais
qui ne se confondent pas avec la ((valeur s�emantique )) qu'ils endossent contextuelle-
ment, et qui est engendr�ee en contexte. A partir de cette signi�cation linguistique
�xe, le contexte tant linguistique qu'extra-linguistique permet d'engendrer une va-
leur s�emantique. )) Le contexte est ici d�e�ni au sens large et comprend le contexte
linguistique et le contexte extra-linguistique.

Le contextualisme radical Le contextualisme radical est aux antipodes du �xisme :
il abandonne l'id�ee que les mots poss�edent une signi�cation linguistique �xe. Certes
les mots { ind�ependamment du contexte { doivent bien apporter quelque chose qui les
distingue les uns des autres et dont l'interaction avec le contexte engendre la valeur
s�emantique. Cette contribution peut être tr�es di��erente d'une signi�cation linguis-
tique au sens traditionnel )) [R�97]. La conception harrissienne du sens se rapproche
certainement du contextualisme radical.

Les limitations du �xisme

Du point de vue des faits linguistiques, nous rejetons la position �xiste comme
la d�e�nit [R�97]. Nous pensons qu'elle ne permet pas de re�eter toute la r�ealit�e des
faits linguistiques.

Double articulation du langage et �economie linguistique La th�eorie du
�xisme ne prend pas en compte le principe d'�economie linguistique formul�e par A.
Martinet, ainsi la polys�emie n'y est pas trait�ee comme un ph�enom�ene fr�equent et
naturel, mais comme une exception. D'apr�es [Mar70], la polys�emie n'est pas une
exception mais une caract�eristique g�en�erale du signe linguistique. Et c'est en vertu
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du principe d'�economie linguistique que des unit�es existantes sont r�eemploy�ees pour
d'autres signi�cations. En e�et le seul principe de la double articulation du langage
[Mar70], grâce aux possibilit�es in�nies qu'il o�re pour la cr�eation d'unit�es signi�-
catives, pourrait venir �a bout des besoins communicatifs. Une telle �economie ((du
nombre de signes)) �a m�emoriser est r�ealis�ee grâce au ph�enom�ene de la polys�emie et
la possibilit�e de composer du sens en contexte.

Une conception du sens marqu�ee par la logique Le �xisme est fortement
marqu�e par l'inuence des logiciens-positivistes. Il fait du sens d'un mot un noyau
v�ericonditionnel qui se distingue par ses conditions d'applications. Le sens est ainsi
formalisable et peut être exploit�e par la logique (calcul des pr�edicats) qui attribue �a
chaque �enonc�e une valeur de v�erit�e. Cette conception calculatoire objective le sens et
le �ge dans les conventions de langues. Elle d�e�nit un univers s�emantique statique,
pr�ed�etermin�e par des signi�cations �x�ees. Or la langue est vivante et ne reste pas
�x�ee dans ses conventions, elle �evolue sans cesse : chacun est libre de red�e�nir, pour
un usage personnel ou communautaire (terminologies) la signi�cation de n'importe
quel signe ou son. C'est cela qui fait qu'une langue est vivante 6 [Mar70]. On ne peut
rendre compte d'une telle cr�eativit�e potentielle que par des processus dynamiques
comme le principe de compositionnalit�e.

Fixisme et compositionnalit�e Une acceptation de la th�ese �xiste implique un
rejet du principe de compositionnalit�e. Les expressions polylexicales comme les noms
compos�es (on exclut ici les expressions �g�ees), seraient consid�er�ees comme des blocs
dont les composants ne contribuent pas �a l'interpr�etation de l'ensemble.

Le �xisme r�eduit le contexte linguistique au contexte s�emiotique On ne
peut attribuer �a un signe un sens par d�efaut et parler ensuite d'exceptions pour rendre
compte d'autres usages. Par contre on peut penser que la signi�cation retenue pour
un signe est celle qui est la plus courante ou la plus naturelle dans une communaut�e
donn�ee, un contexte donn�e. Par exemple si l'on demande �a plusieurs personnes �a quoi
leur fait penser le mot base, elles r�epondront di��eremment selon leurs pr�eoccupations
du moment ou les repr�esentations et les r�eseaux connotatifs qu'elles se sont constitu�es
au �l de leurs exp�eriences. Par exemple, le mot base renverra entre autres �a :

6. Les dictionnaires accusent toujours un certain retard. Adopter une position �xiste, c'est un peu
comme si l'on justi�ait le sens par l'existence des d�e�nitions. Or le sens ne tient pas �a l'existence
des d�e�nitions, mais �a la permanence des repr�esentations qu'�evoquent les sons et les signes chez
les individus. Cette permanence est maintenue pour rendre possible la communication linguistique.
Le dictionnaire qui objective le sens et r�ef�erence les usages les plus conventionnels joue un rôle de
rep�ere caduc.
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une notion de contenu base de donn�ee

une notion d'agent chimique base faible

une notion de lieu qui concentre une acti-
vit�e

base a�erienne, base militaire

une notion de �guration g�eom�etrique spa-
tiale

base du triangle

une notion de localisation spatiale base du fauteuil

une notion de point de d�epart, d'ingr�e-
dient fondamental.

((la base de la sauce b�echa-
melle est le roux blanc ))

La notion de contexte linguistique doit ainsi être �etendue tr�es largement. On
pourrait le d�e�nir comme l'ensemble des perceptions et des connaissances d'un indi-
vidu �a un instant donn�e. Dans [FV92], le contexte est con�cu comme indissociablement
s�emantique et pragmatique et son traitement relevant de l'extralinguistique. La notion
de contexte doit int�egrer la notion d'individu puisque tout �enonc�e oral ou �ecrit est
interpr�et�e par un ou plusieurs individus. L'interpr�etation automatique a �nalement
peu de choses en commun avec l'interpr�etation humaine car la machine ne peut que
simuler des sc�enarios �a partir d'un contexte r�eduit �a une suite de signes.

Contextualisme mod�er�e ou radical

La polys�emie est un ph�enom�ene propre aux langues naturelles, ce n'est pas une
exception comme le consid�ere le �xisme : un nombre ind�e�ni de sens peuvent être
associ�es �a une forme. Un argument en faveur du contextualisme radical est le rap-
port entre le sens d'un signe et son contexte : le contexte a un rôle d�e�nitoire plutôt
que seulement d�esambigu��sant. Cela est montr�e par les exemples de P. Cadiot dans
[PC97] autour du mot client que nous reproduisons ci-dessous :

{ Un cavalier s'adresse �a un autre cavalier qui s'apprête �a monter tel cheval :
((Tu te m�e�eras, c'est un client un peu vicieux parfois))

{ Un tueur �a gages demande �a son commanditaire : ((Qui est mon client

cette fois-ci?)).

{ Un commentateur sportif �a propos du prochain adversaire d'une �equipe
de football ((Le prochain client d'Auxerre en Championnat d'Europe
sera d'une autre trempe)).

{ Un journaliste �a propos d'un homme politique : ((C'est un client plutôt
facile)).

{ Une m�ere qui vient chercher un de ses enfants �a l'�ecole : ((Bon, je �le, j'ai
un autre client �a prendre �a la maison qui risque de se r�eveiller)).

{ Un d�em�enageur �a ses coll�egues : �a propos d'un meuble : ((Va falloir faire
tr�es ga�e, le prochain client coûte la peau des fesses)).

{ Un astronome �a un de ses coll�egues dans le cadre d'un travail collectif :
((Ton client �a toi c'est Jupiter)).

Dans ces exemples, il n'y aucune occurrence de client qui renvoie �a une relation
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marchande entre deux individus. Il faut bien alors invoquer le contexte linguistique
au sens large pour expliquer de telles acceptions. De ce point de vue, qui donne au
contexte un pouvoir de d�etermination s�emantique sup�erieur �a la signi�cation isol�ee
d'un signe, les rapports entre le signe et son contexte deviennent complexes. D'un
point de vue m�ethodologique, on a coutume d'isoler le signe de son contexte, mais
en r�ealit�e, il se fond dans le contexte. Il n'y a pas de di��erence entre ce que l'on
appelle du point de vue analytique le signe et son contexte. Les deux sont une r�ealit�e
indissociable. Cela est soulign�e dans [RCA94] : (( Le signe isol�e hors contexte est
en lui-même un artefact (...). )). L'ambigu��t�e nâ�t lorsque le(s) signe(s) est(sont)
extrait(s) du contexte, ou lorsque le contexte est trop peu d�eterminant. Un signe
linguistique est une information est saillante dans un contexte, �a l'instar d'une tâche
de couleur dans un paysage. Ce n'est qu'apr�es consid�eration de ses rapports avec
l'ensemble qu'une signi�cation peut lui être attribu�ee.

Peut-on a�rmer pour autant que les unit�es linguistiques n'ont absolument aucune
signi�cation hors-contexte ? Dans les exemples de client, il y a bien un point de
d�epart, un noyau s�emantique peut être isol�e : le client est ((quelque chose �a quoi
l'on a a�aire)). Mais cet noyau n'est isol�e qu'apr�es une analyse des exemples. Il
n'y a aucune garantie pour que celui soit �xe, d'autres exemples pourraient mettre
en �evidence d'autres noyaux s�emantiques, aujourd'hui ou demain, l'�evolution de la
langue ne pouvant être pr�edite.

L'ab̂�me entre les conceptions du sens et leurs impl�ementations possibles

Ce que l'on cherche �a faire r�ealiser aux machines, c'est passer du signe au concept
sans la participation de l'individu au moment o�u cette �equivalence est r�ealis�ee. Il
en r�esulte un ab̂�me entre les positions que l'on d�efend sur une conception du sens
(comme le contextualisme) et l'impl�ementation possible de cette conception. En e�et
le processus d'automatisation est r�educteur et ne peut rendre compte de la richesse
de l'exp�erience r�eelle du sens :

{ Tout d'abord, la num�erisation implique, au niveau �el�ementaire du traitement
de l'information, la manipulations de signaux. La machine ne traite que des
signaux (�electriques) binaires. Ainsi tous les signes sont convertis sous cette
forme. Du sens, d�ej�a traduit sous forme de signes dans la langue �ecrite, il ne
reste que des signaux en machine. La transformation du sens en signes, puis
des signes en signaux [Ras91] est la principale di�cult�e qui s'�erige contre la
manipulation du sens par un automate.

{ Il en r�esulte que la notion de contexte au sens large, riche de l'exp�erience hu-
maine, est purement r�eduite �a un contexte de signes-signaux; ce qui correspond
�a la r�eduction d'un objet immat�eriel (le sens) �a une forme mat�erielle minimale.

{ Dans ces conditions �a quoi d'autre qu'une adresse m�emoire, un signe peut-il
renvoyer pour une machine?

1. Il ne peut renvoyer �a des repr�esentations ressenties.
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2. Il ne peut renvoyer �a des concepts, ces derniers ne pouvant être atteints
qu'au moyen de repr�esentations.

3. Il ne peut que renvoyer �a un sens artefactuel, issu de manipulations s�e-
miotiques, c'est-�a-dire �a d'autres ensembles de signes.

(a) Cela peut être une �equivalence de type s�emiotique exprim�ee sous la
forme de châ�nes de caract�eres. Par exemple, on d�ecide de mettre en
relation la forme voiture avec la forme v�ehicule, en convenant que
v�ehicule repr�esente un concept.

(b) Une autre solution est de s'appuyer sur la r�eduction du contexte
au contexte des signes linguistiques m�emoris�es en machine. Pour la
machine, les signi�ants sont la seule source de connaissance de la
langue. La linguistique de corpus exploite cette possibilit�e lorsqu'elle
�enonce cette hypoth�ese distributionnelle : ((deux formes qui partagent
de nombreux contextes di��erents ont une proximit�e s�emantique)). D�e-
�nir le sens sur cette base s�emiotique-mat�erielle donne certains r�e-
sultats et permet de regrouper des signes ayant des conditions d'ap-
plication communes. Par contre seule l'interpr�etation humaine est en
mesure de juger de l'int�erêt et du sens des ensembles de signes ainsi
regroup�es [HN96].

Il en r�esulte que les points de vue �xiste et contextualiste mod�er�e sont ceux
qui peuvent être impl�ement�es avec le plus de �d�elit�e : le �gement du sens dans
une convention ((tel signe-tel sens)), le choix du sens sur la base du contexte
linguistique.

4.2.3 Choix d'une cat�egorisation s�emantique

D'un point de vue technique, le choix des cat�egories s�emantiques projet�ees sur le
lexique doit prendre en compte l'utilisation qui est faite de ces cat�egories. En e�et,
il n'est nul besoin de cat�egories �nes et subtiles si la tâche ne l'exige pas. D'autre
part, le choix des �etiquettes est aussi d�etermin�e par les solutions de d�esambigu��sation
disponibles. Le choix de la m�ethode de d�esambigu��sation peut en e�et avoir un impact
sur le nombre des cat�egories �a d�e�nir et leur granularit�e s�emantique. Mais tout
d'abord, il convient de faire un choix entre deux approches distinctes, auxquelles
nous faisions allusion pr�ec�edemment lorsqu'il �etait question des deux principaux
types de repr�esentation du sens en machine. La premi�ere, bas�ee sur une �equivalence
s�emiotique exprim�ee par des châ�nes de caract�ere est d�evelopp�ee ci-apr�es comme une
approche dite ((�xiste exog�ene)). La seconde, fond�ee sur le contexte s�emiotique de
l'unit�e �a renseigner, est dite ((contextualiste endog�ene)).

L'approche �xiste exog�ene

Par approche exog�ene, il faut entendre que les informations de signi�cation sont
recherch�ees �a l'ext�erieur du corpus. Pratiquement cela signi�e que l'on fait appel
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�a une ressource comme un dictionnaire ou un thesaurus et que l'on projette sur le
lexique du corpus les informations s�emantiques donn�ees par cette ressource. Cette
approche est n�ecessairement �xiste : aux unit�es linguistiques sont associ�ees une ou
plusieurs signi�cations d�etermin�ees par des conventions de langue (l'usage r�ef�erenc�e
dans un dictionnaire ou une autre ressource).

Les cat�egories s�emantiques sont en g�en�eral d�e�nies �a partir de la connaissance
que l'on a sur le monde. C'est donc le fruit d'un travail subjectif et introspectif. Il
en r�esulte que les choix e�ectu�es sont toujours discutables, �etant donn�e qu'il y a un
nombre ind�e�ni de solutions pour d�ecouper la r�ealit�e et faire la typologie de ses objets
(artefact, entit�e abstraite, substance naturelle, ...). La granularit�e des cat�egories
s�emantiques, c'est-�a-dire l'�echelle de g�en�eralit�e ou sp�eci�cit�e des cat�egories d'objets
d�esign�ees par les cat�egories, est aussi d�ependante de choix subjectifs individuels :
doit-on distinguer entre les substances naturelles, les substances chimiques produites
par l'homme, les substances comestibles, les substances liquides, etc. Ces d�ecoupages
sont toujours mati�ere �a discussion sans que l'on puisse trancher assur�ement. Un
autre point faible de cette approche est que pour être en mesure de traiter des
corpus d'actualit�e, elle n�ecessite une mise �a jour des nouvelles cat�egories qui peuvent
faire leur apparition, ainsi que du lexique correspondant �a l'ensemble des cat�egories
d�e�nies. Pratiquement cela pose des probl�emes de maintenance lexicale. En revanche,
cette approche �xiste ne n�ecessite pas la mise en oeuvre de calculs s�emantiques
complexes, le sens des unit�es linguistiques �etant �x�e.

Exemple d'exploitation d'un syst�eme lexical ((�xiste)) P. Resnik dans [Res93]
exploite la taxonomie de WordNet (nous faisons en 4.2.4 une br�eve pr�esentation de la
base lexicale WordNet). Celle-ci peut être consid�er�ee comme relevant d'une approche
�xiste. Resnik projette sur le lexique de son corpus les cat�egories conceptuelles de
WordNet pour mettre en �evidence des restrictions de s�election. De telles restrictions
de s�election sont appliqu�ees pour r�esoudre des attachements pr�epositionnels et des
ambigu��t�es de coordination et d�e�nit un score de ((pr�ef�erence s�electionnelle)) �etabli
sur la probabilit�e de cooccurrence du verbe et de la classe s�emantique dont rel�eve
l'objet du verbe. Ce type d'approche s'oppose �a d'autres travaux sur le calcul de
restrictions de s�election qui s'appuie sur l'approche contextuelle de l'analyse distri-
butionnelle (par exemple ceux de D. Hindle dans [Hin90] 7.)

Nous aborderons plus avant les solutions en mati�ere de d�esambigu��sation.

7. Hindle dans [Hin90] calcule des contraintes de s�election sur les associations binaires de type
verbe-sujet ou verbe-objet �a partir de leur score d'information mutuelle. Il exploite pour cela un
corpus de 6 millions de mots analys�e par un analyseur robuste. Des classes s�emantiques sont ensuite
calcul�ees �a partir de ces contraintes de s�election en comparant le score d'association des deux noms
avec chacun des verbes du corpus.
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L'approche contextualiste endog�ene

Cette approche consiste �a faire �emerger d'un corpus ses propres cat�egories s�e-
mantiques, conformes au d�ecoupage que fait la langue de la r�ealit�e. Le principe de la
m�ethode a �et�e pr�esent�e en 4.1.2 lors de la pr�esentation de l'analyse distributionnelle.
Une cat�egorie s�emantique repr�esente un ensemble de contextes partag�es par plusieurs
unit�es linguistiques. L'hypoth�ese contextualiste sous-jacente est que deux formes qui
partagent de nombreux contextes di��erents, ont une proximit�e s�emantique. On ob-
tient ainsi des classes s�emantiques constitu�ees �a partir de donn�ees lexico-syntaxiques
o�u la subjectivit�e du linguiste n'intervient pas directement. L'approche est ainsi
endog�ene : aucune information s�emantique n'est introduite dans le corpus. Les ca-
t�egories sont alors d�ependantes du d�ecoupage de la r�ealit�e que fait la langue (ou la
langue de sp�ecialit�e), et contrairement �a l'approche exog�ene pr�ec�edente, ne se veulent
pas ((universelles)).

Il convient de distinguer l'approche endog�ene sur la langue et sur un corpus.
Ainsi les classes d'objet de Gross [Gro94] sont construites �a partir d'une d�emarche
endog�ene sur la langue. La proc�edure ne peut être automatis�ee : les classes d'ob-
jets assimilables �a des cat�egories s�emantiques sont d�e�nies �a partir des usages syn-
taxiques. L'intervention du jugement humain est n�ecessaire pour r�ealiser des tests
linguistiques comme la commutation des arguments d'un op�erateur.

Un exemple de syst�eme endog�ene Nous avons d�ej�a �evoqu�e en 4.1.2 les sys-
t�emes SEXTANT [Gre94] et ZELLIG [HNN96, BHNZ97]. Le premier s'appuie sur
une classi�cation statistique des distributions lexico-syntaxiques et le second sur
une classi�cation symbolique des distributions lexico-syntaxiques. Nous avons test�e
le syst�eme ZELLIG (dans un �etat de d�eveloppement ant�erieur �a son �etat actuel)
sur notre corpus EDF-ARD [Nau96]. Rappelons que ZELLIG prend en entr�ee des
groupes nominaux qui sont d�ecompos�es en d�ependances syntaxiques �el�ementaires.
A partir de ces derni�eres sont construites des graphes de mots associ�es selon leurs
contextes syntaxiques. Ces graphes ou composantes connexes sont construites sur
un seuil correspondant au nombre de contextes di��erents que doivent partager deux
mots pour être li�es. ZELLIG construit �egalement des cliques �a partir des compo-
santes connexes (c'est-�a-dire les sous-graphes dans lesquels chaque noeud est reli�e �a
tous les autres noeuds, c'est-�a-dire dont tous les couples de noeuds (mots) partagent
des contextes syntaxiques communs). De part leurs propri�et�es formelles les cliques
peuvent fournir des agr�egats encore plus signi�catifs que les composantes connexes,
ayant une meilleure coh�erence conceptuelle. Ainsi, la �gure 4.3 montre une clique
(calcul�ee pour un seuil de 5 contextes partag�es) qui a li�e les noms coeur, tranche et
r�eacteur et dans laquelle l'expert pourra reconnâ�tre une relation de m�eronymie entre
coeur et r�eacteur, ainsi qu'entre r�eacteur et tranche. Contrairement �a ce qui se passe
lorsque la m�ethode est purement statistique (comme avec SEXTANT), les r�esultats
pr�esentent aussi les donn�ees qui ont permis de les produire. Ainsi sur les arcs de
la clique apparaissent les contextes syntaxiques partag�es par les mots attach�es aux
noeuds.
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Fig. 4.3 { Exemple d'une clique produite par ZELLIG

coeur de ~ 
performance de ~ 
~ de centrale 
~ rep 
~ rep 1 

combustible de ~ 
concept de ~ 
conception de ~ 
reseau de ~ 
thermohydraulique de ~ 
~ a moderation 
~ avance 
~ rep coeur de ~ 

different ~ 
exploitation de ~ 
fonctionnement de ~ 
redemarrage de ~ 
surete de ~ 
~ 1 mw 
~ de cp1 
~ de palier 
~ de puissance 
~ francais 
~ nucleaire 
~ pwr 
~ rep 
~ rep 1 mw 
~ rep 1 mwe 

tranche

coeur

reacteur

Comme cela est montr�e dans [HN96] et [BHNZ97] pour le langage m�edical, l'in-
terpr�etation de tels agr�egats est toujours n�ecessaire, ne serait-ce que pour nommer
les classes. Par exemple pour la clique d�ej�a mentionn�ee, on peut avancer une classe
sp�eci�que comme ((artefact-partie de centrale nucl�eaire)). Il n'est pas possible d'assi-
gner automatiquement �a ces paradigmes un statut s�emantique. L'�etude de [BHNZ97]
montre �egalement, en projetant sur les noeuds des composantes connexes les cat�ego-
ries conceptuelles de thesaurus m�edicaux, que les cat�egories tir�ees des deux syst�emes,
l'un �xiste (thesaurus m�edicaux), l'autre contextualiste (ZELLIG) ne se recouvrent
pas toujours. Il y a un d�ecalage entre les cat�egories conceptuelles et linguistiques;
Cela laisse donc supposer une di�cult�e �a faire cohabiter les deux approches par
exemple pour mettre �a jour une ontologie ou a�ecter un nom de cat�egorie �a des
classes de mots constitu�ees automatiquement.

P. Resnik dans [Res93] estime qu'il est di�cile d'�evaluer et de comparer les classes
produites. Leur coût calculatoire pour la remise �a jour des classes est important. Il
souligne �egalement le probl�eme de caract�erisation s�emantique des classes. Celles-ci
sont distributionnelles, ((mais dans quelle mesure sont-elles syntaxiques ou s�eman-
tiques ))? Il note �egalement que dans les approches distributionnelles tous les sens des
mots sont assimil�es et la polys�emie est di�cilement prise en compte.
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Strat�egies de d�esambigu��sation

Lorsque l'on dispose d'un lexique s�emantique, plusieurs m�ethodes de d�esambi-
guisation sont possibles. Si les cat�egories s�emantiques ont �et�e constitu�ees �a partir
d'une m�ethode endog�ene, la question de la d�esambigu��sation ne se pose pas : les
contextes qui ont permis de d�e�nir ces cat�egories fournissent l'information n�ecessaire
�a la d�esambigu��sation. Mais si les cat�egories s�emantiques utilis�ees sont exog�enes, une
m�ethode de d�esambigu��sation s'impose.

Nous distinguerons les m�ethodes sans apprentissage des m�ethodes avec apprentis-
sage. Les m�ethodes avec apprentissage requi�erent un corpus s�emantiquement annot�e
avec le jeu de cat�egories s�emantiques voulu. Elles dispensent l'op�erateur d'ordonner
les r�egles de cat�egorisation selon un ordre de sp�eci�cit�e d�ecroissante des contextes
d�esambigu��sants.

M�ethodes sans apprentissage La d�esambigu��sation-cat�egorisation manuelle est
la m�ethode la plus simple �a mettre en oeuvre. Pour mettre en �evidence des res-
trictions de s�election, Basili et al. [BPV93b] proc�edent �a une cat�egorisation s�eman-
tique manuelle de leur corpus de petite taille. Une telle cat�egorisation s�emantique
est n�ecessaire pour pr�eparer des �echantillons d'apprentissage correctement annot�es.
L'entreprise est plus ou moins ardue selon la taille du corpus et le jeu d'�etiquettes
utilis�e. Des cat�egories tr�es grossi�eres demanderont moins de travail que des cat�ego-
ries subtiles : l'�etiqueteur humain se posera beaucoup moins de questions. Une telle
tâche est facilit�ee par l'utilisation d'une interface adapt�ee, qui permet d'acc�el�erer
l'attribution d'�etiquettes en visualisant le corpus selon certains points de vue. Par
exemple, le logiciel CorTeCs [Hei96] est un programme d'aide �a la correction de
l'�etiquetage de textes cat�egoris�es et lemmatis�es. Les textes sur lesquels il permet de
travailler doivent être pr�ealablement segment�es en phrases et en mots et �eventuelle-
ment �etiquet�es au niveau des mots. Le travail de correction est r�ealis�e au moyen d'une
interface graphique permettant de parcourir le texte et de corriger les segmentations
et l'�etiquetage. L'interface permet de manipuler des donn�ees textuelles annot�ees, de
visualiser des concordances, et de regrouper tous les mots ou les �etiquettes iden-
tiques �a la correction en cours. Ceci autorise la propagation dans l'ensemble du texte
d'une correction r�ealis�ee en un point pr�ecis du texte. En�n, plusieurs correcteurs
peuvent progresser dans leur travail en plusieurs sessions, les corrections e�ectu�ees
�etant enregistr�ees au fur et �a mesure.

La d�esambigu��sation manuelle peut être relay�ee par des r�egles qui permettent de
g�en�eraliser les corrections manuelles. Ces r�egles prennent en compte des contextes
sp�eci��es pour attribuer des cat�egories s�emantiques �a des formes. Par exemple le
logiciel SATO [Dao96] (Syst�eme d'Analyse de Textes par Ordinateur) 8 combine an-
notation manuelle et �a base de r�egles. Il est destin�e �a soutenir une vari�et�e d'activit�es
d'analyse de donn�ees textuelles (analyses qualitatives ou quantitatives) et ne se li-

8. Ce produit est distribu�e par le Service d'Analyse de Textes par Ordinateur (ATO) de l'Uni-
versit�e du Qu�ebec �a Montr�eal
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mite pas �a l'annotation s�emantique 9. Avec des sc�enarios, et un syst�eme de requêtes,
SATO peut d�e�nir des actions d'annotations qui s'appliquent automatiquement. Les
contextes sont rep�er�es au moyen de patrons de concordance. Mais dans ce cas l'ordre
d'application des r�egles est important, les port�ees des expressions r�eguli�eres expri-
mant les contextes pouvant entrer en conit.

M�ethode avec apprentissage Les m�ethodes avec apprentissage sont soit sym-
boliques, soit stochastiques.

La m�ethode d'E. Brill [Bri92, Bri94] bas�ee sur le principe de correction d'erreur
est symbolique. Initialement d�evelopp�ee pour faire de la cat�egorisation-d�esambigu��sa-
tion de cat�egories grammaticales, elle a pu être port�ee avec succ�es pour des tâches
d'�etiquetage syntaxique comme la r�esolution d'attachement pr�epositionnel (ramen�e
�a un probl�eme de cat�egorisation) dans [BR94], ou le rep�erage de syntagmes dans
[RM95]. La m�ethode d'E. Brill est en fait utilisable pour tout probl�eme d'�etiquetage.
Il convient cependant d'être prudent car deux facteurs d'importance interviennent :
la taille de l'�echantillon d'apprentissage et la cardinalit�e du jeu d'�etiquettes.

Voici comment la m�ethode devrait être mise en oeuvre pour un �etiquetage s�e-
mantique : dans un premier temps, il faudrait d�e�nir un dictionnaire qui pour chaque
nom, adjectif et adverbe donne sa cat�egorie s�emantique la plus fr�equente dans les
textes �a traiter. Ensuite, il faudrait d�e�nir un corpus de r�ef�erence et disposer de
deux exemplaires de ce corpus, l'un d�esambigu��s�e �a la main, l'autre, cat�egoris�e au-
tomatiquement avec le dictionnaire. Bien entendu, on peut s'attendre �a ce que la
cat�egorisation du corpus avec le dictionnaire produise un certain nombre d'erreurs.
Le processus d'apprentissage consisterait alors �a construire des r�egles de correction
d'erreur pour les formes du texte qui ont �et�e mal cat�egoris�ees (par rapport au corpus
�etiquet�e �a la main, dont on suppose qu'il ne contient pas d'erreur).

Le contexte linguistique (morphologique, lexical, syntaxique voire s�emantique)
de la forme ambigu�e dont l'�etiquette doit être corrig�ee d�e�nit alors les conditions
d'application de la r�egle de correction. L'assignation d'une nouvelle �etiquette d�e�nit
l'action de la r�egle de correction.

Cependant, une r�egle donn�ee, qui corrige une forme dans un contexte sp�eci�que
peut causer une erreur de cat�egorisation dans un autre contexte assez similaire. Dans
ce cas, la r�egle de correction choisie est celle qui est la plus e�cace, son e�cacit�e �etant
d�e�nie comme le nombre d'erreurs de cat�egorisation que la r�egle a corrig�e moins le
nombre d'erreurs de cat�egorisation que la r�egle a caus�e [dL95]. Cette m�ethode �evite
�a l'utilisateur d'avoir �a ordonner ses r�egles par ordre d�ecroissant de sp�eci�cit�e des
contextes d�eclencheurs. Le syst�eme se stabilise et statue sur le choix des meilleures
r�egles �a partir du crit�ere d'e�cacit�e.

9. Tout document est d�ecoup�e en mots-graphiques et �a partir de ces derniers un lexique du
document est construit. Le document est ensuite repr�esent�e par une s�equence d'entiers qui reproduit
l'ordre des mots du document �a partir de r�ef�erences au lexique. Le texte est trait�e sous sa forme
graphique, aucune lemmatisation ou cat�egorisation ne pr�ec�edent les traitements. Sous forme ascii,
les enrichissements et annotations e�ectu�es dans le texte sont visibles grâce �a un balisage.
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Le point di�cile est que le syst�eme est aliment�e avec un corpus qui a �et�e pr�eala-
blement d�esambigu��s�e avec le jeu d'�etiquettes que l'on souhaite appliquer. Il convient
alors de d�eterminer la taille minimale du corpus pour que l'apprentissage g�en�ere des
r�egles dont la couverture est su�sante pour cat�egoriser d'autres textes. Le corpus
Brown utilis�e par Brill pour la phase d'apprentissage faisait environ 22000mots (1000
phrases), pour un nombre de parties du discours n'exc�edant pas 15. Mais dans le cas
d'un jeu d'�etiquettes s�emantiques dont on peut supposer la taille plus importante, il
faut certainement pr�evoir un corpus plus volumineux, repr�esentatif des nombreuses
con�gurations contextuelles des unit�es linguistiques �a cat�egoriser.

Les châ�nes de Markov �a �etats cach�es peuvent être utilis�ees pour la cat�egorisation
grammaticale et l'analyse syntaxique probabiliste [Raj95]. Elles sont est �egalement
applicables �a une tâche de cat�egorisation s�emantique. Le principe, qui consiste �a
calculer la probabilit�e conditionnelle d'apparition d'une cat�egorie.

En�n, D. Yarowsky dans [Yar92] pr�esente un mod�ele de cat�egorisation s�eman-
tique particulier. La m�ethode pourrait être quali��ee d'endog�ene : elle ne demande
pas de corpus d'apprentissage manuellement �etiquet�e. Ceci est rendu possible grâce
�a l'exploitation du thesaurus Roget. La m�ethode d�esambigu��se les mots de textes
anglais en d�e�nissant un mod�ele statistique des cat�egories du thesaurus Roget qui
servent d'approximation �a des classes conceptuelles. Chaque cat�egorie du thesau-
rus est associ�ee �a une d�e�nition. L'�evaluation du syst�eme est faite sur douze mots
polys�emiques et donne un taux de r�eussite de 92%. Voici comment D. Yarowsky
proc�ede :

1. La premi�ere phase est de rassembler des contextes qui sont repr�esentatifs des
cat�egories du thesaurus Roget. Le corpus utilis�e est l'encyclop�edie Grolier (10
millions de mots). La proc�edure consiste �a prendre chaque cat�egorie du the-
saurus Roget en consid�erant sa d�e�nition. Ensuite sont extraites du corpus
toutes les concordances de 100 mots autour de chaque mot de la d�e�nition de
la cat�egorie Roget. A ce stade la polys�emie n'est pas prise ne compte. Cer-
taines concordances seront donc parasites car s�emantiquement �etrang�eres pour
la cat�egorie Roget utilis�ee.

2. La seconde phase consiste �a identi�er parmi les collections de contextes consti-
tu�ees quels sont les mots les plus saillants. Un mot saillant est un mot qui
apparâ�t plus souvent dans le contexte d'une cat�egorie qu'en d'autres endroits
du corpus, en leur a�ectant �a chacun un poids.

3. En�n, les poids calcul�es sont utilis�es pour pr�edire la cat�egorie d'un mot poly-
s�emique qui apparâ�t dans de nouveaux textes.

4.2.4 Un exemple de syst�eme �xiste : WordNet

WordNet [MBF+90, BFGM90] est une importante ressource lexicale pour l'an-
glais. Les hypoth�eses qui ont conduit �a architecturer celle-ci sont essentiellement
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psycho-linguistiques et les choix e�ectu�es sont justi��es par des r�esultats exp�erimen-
taux en psychologie (cat�egorisation et organisation de lexique dans la m�emoire, tests
de rapidit�e d'association pour certaines relations lexicales). Le lexique y est organis�e
selon les cat�egories grammaticales (nom, adjectif, verbe, adverbe) et pour chacune
de ces cat�egories l'information lexicale est repr�esent�ee sous la forme d'un r�eseau dif-
f�erent. Ainsi les noms sont organis�es dans la m�emoire lexicale comme des hi�erarchies
conceptuelles. Les verbes sont organis�es selon des relations de n�ecessit�e ou de cause �a
e�et. Le point le plus int�eressant dans l'architecture de WordNet est que ses concep-
teurs ont essay�e d'organiser le lexique d'apr�es le sens des mots plutôt que leur forme.
De ce point de vue, WordNet ressemble plus �a un thesaurus qu'un dictionnaire.

WordNet est conforme �a l'approche �xiste. Il fait un inventaire du lexique et des
concepts connus. Toutefois chaque sens ne se r�eduit pas �a l'existence d'un forme
unique. Les concepts lexicalis�es sont repr�esent�es par des d�e�nitions. De plus chaque
sens est repr�esent�e par un ensemble de synonymes (synset). Ces synsets n'expliquent
pas le concept mais signalent son existence par ses di��erentes r�ealisation linguis-
tiques, ce qui permet de l'identi�er. La notion de sens dans WordNet repose �egale-
ment sur les relations qu'entretiennent les unit�es linguistiques entre elles. Ainsi, le
r�eseau de noms d�eclare des relations de synonymie, d'antonymie, de m�eronymie, d'hy-
ponymie. Le d�eploiement de toutes les relations d'hyponymie entre les noms cr�ee une
hi�erarchie de concepts nominaux. Par exemple le nom electrode peut être consid�er�e
comme un nom d'inanimate object car il domin�e dans la hi�erarchie par inanimate
object, les concepts nominaux interm�ediaires �etant : conductor, device, instrumenta-
lity, artefact (voir �gure 4.4.). Un tel r�eseau permet de repr�esenter les di��erentes
acceptions d'une unit�e polys�emique. Consid�erons par exemple le nom fran�cais base
et neuf de ses acceptions donn�ees en table 4.3, celles-ci peuvent être localis�ees dans
la sous-partie de la taxonomie de WordNet repr�esent�ee en �gure 4.4.

Tab. 4.3 { Les di��erents sens de base, principalement d'apr�es le Petit Robert
base1 corps capable de neutraliser les acides en se combinant �a eux
base2 ensemble de donn�ees, base de donn�ees
base3 nombre d'unit�es d'un certain ordre pour former un syst�eme de num�eration
base4 principe fondamental sur lequel repose un raisonnement
base5 zone militaire
base6 partie inf�erieure d'un objet sur laquelle il repose
base7 �electrode de commande d'un transistor
base8 partie importante d'un mot : racine, radical
base9 ingr�edient fondamental dans une pr�eparation culinaire

D�esambigu��sation s�emantique avec WordNet La ressource WordNet est le
point de d�epart de nombreux travaux de recherche sur la d�esambigu��sation de l'an-
glais. Cela a d�ebut�e avec l'annotation s�emantique d'un corpus [GMS+94] et le d�e-
veloppement d'une application SemCor permettant de visualiser des concordances
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Fig. 4.4 { Mise en relation des di��erents sens du mot fran�cais base (voir Tab. 4.3)
dans la hi�erarchie des concepts nominaux de WordNet
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d'�etiquettes s�emantiques. E. Voorhees [Voo93] et P. Resnik [Res95] l'utilisent pour
faire de la d�esambigu��sation lexicale et am�eliorer la recherche documentaire. Dans
[LTV95] il est exploit�e pour un apprentissage de contextes d�esambigu��sants. Dans
[CGE96] il est utilis�e pour construire un mod�ele statistique de d�esambigu��sation
lexicale.

4.3 Conclusion

Choix d'une approche syntaxique De l'approche distributionnelle, nous n'ex-
ploitons que la m�ethode syntaxique qui apporte l'id�ee de normalisation syntaxique
(mise en application dans [Sag87]). Nous l'adaptons au groupe nominal pour le nor-
maliser sous la forme de d�ependances �el�ementaires. Cela nous permet de d�e�nir des
micro-patrons syntaxico-s�emantiques et d'envisager le �ltrage de syntagmes nomi-
naux �a partir de ces patrons. Nous laissons donc de côt�e tout le travail de constitution
de classes s�emantiques de la m�ethode distributionnelle.

Choix d'une approche s�emantique En e�et, contre nos convictions, et en raison
des probl�emes de faisabilit�e �evoqu�es, nous n'adoptons pas le point de vue contex-
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tualiste qui aurait pu s'appuyer sur une approche distributionnelle pour d�e�nir des
cat�egories s�emantiques. Nos cat�egories s�emantiques proviendront donc d'une source
ext�erieure au corpus. Parmi les strat�egies de d�esambigu��sation que nous avons �evo-
qu�ees, notre choix s'est port�e sur une m�ethode de d�esambigu��sation �a base de r�egles
symboliques, malgr�e l'int�erêt �evident des m�ethodes �a base d'apprentissage. Nous
expliquons ce choix dans le chapitre suivant.

Science vs. technologie Nous avons �egalement donn�e notre point de vue sur
la possibilit�e d'impl�ementer une th�eorie du sens. Etant donn�e le r�eductionnisme
qu'impose le traitement informatique, il semblerait qu'�a l'heure actuelle, la possiblit�e
d'impl�ementer une telle th�eorie soit une preuve de son inad�equation �a la langue. Les
exp�eriences de mod�elisation en linguistique informatique ne se con�coivent que comme
des approximations de la r�ealit�e linguistique pour r�epondre �a des besoins techniques.
On se situe dans le domaine de la technologie.

Au stade de d�eveloppement actuel des machines, la connaissance de la nature des
concepts et de leurs rapports au langage n'apporterait pas de solutions techniques en
linguistique informatique. Comme en IA, pour atteindre un objectif, on ne cherche
plus �a simuler exactement de ce qui se passe dans la tête de l'expert en terme
de processus mentaux, mais on mod�elise une approximation en tenant compte des
possibilit�es de la machine; l'essentiel �etant le r�esultat. Il ne faut donc pas s'attendre
�a ce que, lorsque l'on introduit des cat�egories s�emantiques, on puisse manipuler
du sens. Ce ne sont que des cat�egories outils, de simples artefacts linguistiques,
aussi bien dans leur version �xiste que contextualiste. Il est pertinent de s'interroger
pour savoir si ces cat�egories { que nous pr�esentons dans le chapitre qui suit { sont
ad�equates et permettent de r�esoudre le probl�eme pos�e, mais nous pensons qu'il n'est
pas pertinent de s'interroger sur leur r�ealit�e ou identit�e s�emantique sans confondre
moyen technique et r�ealit�e de la langue, technologie et science du langage.

Nous pr�esentons �a pr�esent les traitements informatiques impl�ement�es conform�e-
ment aux choix syntaxiques et s�emantiques e�ectu�es. Le principe du syst�eme de
d�esambigu��sation y sera �egalement pr�esent�e.





Chapitre 5

Manipuler du texte enrichi

Les phases de transformation de la s�equence textuelle qui aboutissent �a son enri-
chissement linguistique permettent, �a partir de châ�nes de caract�eres, de repr�esenter
du texte sous la forme de structures arbitrairement complexes auxquelles sont at-
tach�ees des informations morphologiques, syntaxiques ou s�emantiques. Cela o�re de
nouvelles possibilit�es de traitement { nous en avons �evoqu�e certaines au chapitre
pr�ec�edent { qui vont nous permettre de d�evelopper notre syst�eme de �ltrage. Dans
le pr�esent chapitre nous pr�esentons les traitements d'enrichissement que nous e�ec-
tuons, apr�es r�ecup�eration des sorties des outils d'analyse existants sur lesquels nous
nous appuyons et qui ont �et�e pr�esent�es au chapitre 3.

5.1 Apporter de la valeur ajout�ee aux châ�nes de carac-

t�eres

Tab. 5.1 { Exemple de valeurs s�emantiques associ�ees �a des su�xes nominaux
Su�xe Base Exemple Valeur

{ac�ees nom rosac�ees, cucurbitac�ees famille de plantes
{ade verbe glissade, baignade action ou r�esultat de

l'action
{ade nom citronnade collectif
{age verbe assemblage, serrage action
{ail(le) verbe gouvernail, tenaille instrument
{aire nom actionnaire, disquaire agent, fonction, m�etier
{ateur verbe calculateur, utilisateur machine, agent
{icien nom technicien, informaticien sp�ecialiste de

Aux noms et aux adjectifs est attach�ee une information de su�xe. Par exemple
-age dans ((surmen-age)) et -ique dans ((linguist-ique)). Ces derniers sont d�etermin�es �a
partir des donn�ees fournies dans [Gui70]. Ils sont int�eressants car porteurs de valeurs
s�emantiques.

73
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Tab. 5.2 { Exemple de valeurs s�emantiques associ�ees �a des su�xes d'adjectifs
Su�xe Base Exemple Valeur

{ain(e) nom propre romain, africain habitant de
{ais(e) mom anglais, bordelais habitant de
{al(e) nom racial, th�eatral qui appartient �a
{ant(e) verbe mutant, existant qui fait l'action du verbe
{(at)ique nom g�eom�etrique, dogmatique,

informatique
relatif �a

{escent(e) nom uorescent, luminescent qui a la qualit�e de <

nom >

{eur verbe �echangeur, conducteur qui fait l'action du verbe
{ible verbe exible, traduisible qui peut être < verbe >

, dont on peut
< verbe >

{oire verbe exploratoire, vibratoire,
pr�eparatoire

qui participe �a l'action
du verbe

Pour minimiser les temps de traitements et assurer une certaine robustesse, la
reconnaissance des su�xes est faite sans grande pr�ecision par une simple recherche
de sous-châ�nes de caract�eres. Elle n'a rien a voir avec un processus de reconnaissance
morphologique sophistiqu�e [CDGK94] et ne s'appuie pas sur une mod�elisation des
su�xes comme par exemple celle de [CLB94]. Les tableaux 5.1 et 5.2 montrent des
exemples de valeurs s�emantiques associ�ees �a des su�xes respectivement de noms et
d'adjectifs. La premi�ere colonne donne le su�xe, la seconde colonne indique �a partir
de quelle base le nom ou l'adjectif est d�eriv�e. La troisi�eme donne des exemples et
la quatri�eme les valeurs s�emantique fournies par L. Guilbert [Gui70]. Ce qui compte
pour nous, ce n'est pas d'identi�er strictement une valeur pour un su�xe donn�e
(cela est probl�ematique en soi, puisque certains su�xes sont ambigus) mais c'est que
les su�xes aient une valeur, quelle qu'elle soit. Par ailleurs, les su�xes sont utilis�es
seulement dans le cas o�u aucune cat�egorie s�emantique n'a pu être assign�ee �a un nom
ou un adjectif.

Des informations lexico-syntaxiques sont ajout�ees : une information de pr�edicati-
vit�e est attach�ee aux noms. La notion de nom pr�edicatif n'�etant pas d�e�nie dans le
dictionnaire AlethDic, une approximation a �et�e d�e�nie en combinant certaines infor-
mations de ce dictionnaire. Le trait Xcons et ses di��erentes valeurs rendent compte
de la pr�edicativit�e du nom, qui peut être consid�er�ee comme e�ective pour les valeurs
1, 2 et 3. La table 5.3 d�e�nit les di��erentes valeurs du trait Xcons.

Des �etiquettes s�emantiques sont attach�ees aux noms, aux adjectifs et aux ad-
verbes. Le choix des �etiquettes pour les noms et les adjectifs est discut�e plus loin
(section 4.2.2). Leurs listes exhaustives sont donn�ees en annexe A (A.2, A.3 et A.4).
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Tab. 5.3 { D�e�nition des di��erentes valeurs du trait Xcons
Xcons=1 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, suf-

�xe en -tion ou -age, il existe une relation nom{verbe (exemple :
d�erivation{d�eriver); ainsi les noms : collaboration, piquage

Xcons=2 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, suf-
�xe en -tion ou -age, pas de relation nom{verbe dans le diction-
naire; ainsi les noms : prestation, ad�equation.

Xcons=3 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, il
existe une relation nom{verbe; ainsi les noms : analyse, collecteur

Xcons=5 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions; ainsi
les noms : forum sur (l'emploi), crue de (du euve), but de (l'ac-
tion).

Xcons=6 S'applique aux adjectifs, participes pass�es ou participes pr�esents
qui entrent dans des constructions du type exempt de, accord�e par,
conduisant �a

5.2 Les traitements syntaxiques

5.2.1 Normalisation des groupes nominaux : d�ecomposition en d�e-
pendances lexico-syntaxiques �el�ementaires

Tab. 5.4 { Relations lexico-syntaxiques �el�ementaires g�en�er�ees �a partir de l'arbre de
la �gure 5.1

centrale de (la) �liere

�liere �a neutron

neutron rapide

Une fois l'analyse du texte e�ectu�ee par AlethIP, l'extraction des d�ependances
lexicales attest�ees par la syntaxe devient possible. Etant donn�e que nous nous focali-
sons sur les groupes nominaux, nous nous int�eresserons avant tout aux relations entre
les noms et les adjectifs 1. Les d�ependances concern�ees correspondent donc principa-
lement �a des sch�emas du type nom-adjectif, nom-pr�eposition-nom et nom-nom.
Ces sch�emas, ici mis �a plat, sont en fait des arbres �el�ementaires et prennent place
dans la structure de l'arbre correspondant �a l'analyse du groupe nominal. On donne
en table 5.4 un exemple de d�ependances produites �a partir du syntagme ((centrales de
la �li�ere �a neutrons rapides)) dont l'analyse est visible en �gure 5.1. Les adjonctions
de ces arbres �el�ementaires construisent un arbre syntaxique nominal. Cependant, ces
arbres �el�ementaires ne sont pas �equivalents �a ceux des grammaires d'arbres adjoints
(TAG). En e�et, ils ne constituent pas des entr�ees dans un lexique grammaire. Ils ne
sont pas d�e�nis a priori, ni porteurs de conditions d'adjonctions. Ils ne sont que le

1. Nous nous somme limit�es dans un premier temps �a ces relations. Il serait n�ecessaire de prendre
en compte �egalement les adverbes
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Fig. 5.1 { Analyse syntaxique du syntagme ((Centrales de la �li�ere �a neutrons ra-
pides ))
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r�esultat d'une d�ecomposition d'un arbre syntaxique en d�ependances binaires. En re-
vanche l'analyse de ces arbres �el�ementaires dans un corpus donn�e doit être en mesure
de faire ressortir des contraintes d'adjonctions empiriques. C'est dans cette optique
qu'ils sont utilis�es pour induire des grammaires de langue de sp�ecialit�e dans [GH97].

Obtention des d�ependances �el�ementaires

Etant donn�e la structure des arbres d'analyses d'AlethIP, nous avons utilis�e une
m�ethode qui n'est pas g�en�erale mais d�ependante de la structure de ces arbres pour
en extraire les d�ependances.

La table 5.5 d�ecrit l'algorithme d'extraction des d�ependances. La fonction Ex-

plore(Arbre, Direction, Noeud de d�epart) parcourt l'arbre dans la direction demand�ee. Le
parcours stoppe sur un noeud dont la cat�egorie est autoris�ee. Les cat�egories auto-
ris�ees (nom, adjectif, inconnu, ...) sont d�eduites de la cat�egorie du noeud d'origine
T[X] . Les d�ependances sont extraites et enregistr�ees avec leur position dans l'arbre.
Le bool�een T[X].deja est mis �a jour pour �eviter la cr�eation de doublons sur la suite
du parcours. Le recours �a un tableau de pointeurs qui pointent sur les noeuds de
l'arbre �evite l'�ecriture d'une fonction �a appel r�ecursif pour le parcours de l'arbre.
L'algorithme d'extraction des d�ependances �el�ementaires s'en trouve simpl��e et opti-
mis�e. L'algorithme n'est pas g�en�erique car la fonction d'exploration des relations de
dominance ne fonctionne qu'avec des arbres g�en�er�es par AlethIP (ce qui implique la
prise en compte de la sp�eci�cit�e des �etiquettes et des niveaux de profondeur propre
�a l'analyse d'AlethIP, pour le rep�erage des pr�epositions par rapport au nom modi��e
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Tab. 5.5 { Algorithme d'extraction des d�ependances �el�ementaires
Soit A, l'arbre syntaxique du syntagme nominal repr�esent�e par une structure de type arbre
n-aire.
Soit T, un tableau de pointeurs et de bool�eens. Le pointeur pointe vers les Nmax noeuds
terminaux de l'arbre A. Et pour chacun d'entre eux, un drapeau deja marque s'il a d�ej�a �et�e
mis en d�ependance.
Chaque noeud N de l'arbre A est identi��e par une constante arbitraire ident qui correspond
�a l'�el�ement du tableau T qui pointe sur ce même noeud (T[N!ident].noeud == N).

Pour X de 0 �a Nmax Faire

Pour tous les MODE de fPere, Frere, Filsg Faire f

N = Explore (A, mode, T[X].noeud);

Si (N n'est pas nul) et (T[N!ident].deja est Faux)

Alors f
ExtraireLaD�ependance(T[X], N);
T[X].deja = Vrai;
g

g

ou modi�ant par exemple).

La fonction ExtraireLaD�ependance(Noeud1, Noeud2) imprime seulement les informations
attach�ees aux deux noeuds de l'arbre pass�es en param�etres. Si les noeuds n'ont pas
la même profondeur dans l'arbre, on imprime �egalement la pr�eposition qui introduit
le noeud le plus profond et qui d�epend du noeud le moins profond.

Tab. 5.6 { Relations lexico-syntaxiques �el�ementaires g�en�er�ees �a partir du syntagme :
((support de ligne �electrique a�erienne en b�eton )).

support en b�eton

support de ligne

ligne �electrique

ligne a�erienne

Par exemple, si l'on consid�ere l'arbre d'analyse repr�esent�e en �gure 5.1. Le tableau
�a parcourir sera constitu�e des entr�ees suivantes : fcentrale,�li�ere,neutron,rapideg.
Consid�erons en premier lieu centrale : il d�epend d'un gNP (groupe nominal) qui do-
mine un gPP (groupe pr�epositionnel) dont la tête nominale est �li�ere. La premi�ere
d�ependance �el�ementaire sera donc centrale { �li�ere, soit ((n1=centrale prep=de
d�et=d�e�ni n2=�li�ere)) en conservant l'information de la pr�eposition et du d�eter-
minant. Ensuite vient �li�ere : il d�epend d'un gNP qui domine un gPP introduit par
la pr�eposition �a et dont la tête est neutron. Il d�epend �egalement de centrale mais
ce dernier nom a d�ej�a �et�e mis en d�ependance. La deuxi�eme d�ependance sera donc
((n1=�li�ere prep=�a d�et=� n2=neutron)). Ensuite vient neutron : il d�epend d'un
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gNP qui domine �egalement un adjectif rapide, ce qui donnera une nouvelle d�epen-
dance : ((nom=neutron adj=rapide)). La mise en d�ependance avec �li�ere sera �ecart�ee
car elle a d�ej�a �et�e faite. En�n vient rapide qui est d�ej�a utilis�e dans la d�ependance
pr�ec�edente et qui n'est pas en relation avec d'autres lex�emes, il est laiss�e de côt�e;
le parcours du tableau est termin�e. Trois d�ependances �el�ementaires ont ainsi �et�e
extraites (voir table 5.4).

Une m�ethode g�en�erique La m�ethode d'obtention de d�ependances �el�ementaires
d�ecrite dans [HF96, HBDJ95] est g�en�erique et bas�ee sur une simpli�cation progres-
sive de l'arbre. Elle est utilis�ee par le syst�eme ZELLIG [HNN96] pour construire
des graphes de mots associ�es d'apr�es leurs contextes syntaxiques. Les d�ependances
�el�ementaires sont identi��ees lors du processus de simpli�cation. Ces simpli�cations
sont soit des ((d�e-concat�enations)) (chacun des sous-arbres domin�es par la racine de
l'arbre examin�e est consid�er�e �a tour de rôle [HN96]) soit des d�esadjonctions (dans
l'arbre entier, tous les constituants qui modi�ent un autre constituant sont �elimin�es
[HN96]). La simplication prend �n lorsque l'arbre est consid�er�e comme �el�ementaire.
Les arbres dits �el�ementaires, ceux sur lesquels la simpli�cation doit s'arrêter, sont
d�eclar�es �a part et fournis au programme comme param�etres. Le point fort de cette
m�ethode est qu'elle permet de construire un historique des op�erations de simpli�ca-
tion qui ont �et�e n�ecessaires pour obtenir l'arbre �el�ementaire, et donc qu'�a partir d'un
arbre �el�ementaire, on peut connâ�tre les op�erations de d�erivations qui sont n�ecessaires
pour obtenir tout ou partie de l'arbre �nal. La m�ethode exige toutefois que l'arbre
soit repr�esent�e en respectant certaines contraintes formelles [HN96] : ((cela suppose
de repr�esenter un modi�eur comme un (sous-)arbre dont un des �ls porte la même
�etiquette que la racine de l'arbre et qui comporte plusieurs �ls)).

Utilit�e d'un transducteur d'arbre Les r�ecents travaux de B. Habert [HHPB+97]
ont conduit �a la r�ealisation d'un transducteur d'arbres. L'outil permet de normaliser
les structures des arbres d'analyse produits par di��erents analyseurs. Il est param�e-
tr�e avec des m�eta-r�egles qui d�ecrivent quelles transformations e�ectuer dans l'arbre
source pour obtenir l'arbre transform�e. Les arbres d'AlethIP-AlethGram peuvent
donc, apr�es reformulation de leur description, être soumis �a l'algorithme de d�e-
construction en d�ependances �el�ementaires de ZELLIG. L'�ecriture des m�eta-r�egles
n�ecessaires �a la reformulation a du reste d�ej�a �et�e r�ealis�ee pour la comparaison des
extracteurs AlethIP et Lexter [HHPB+97].

Les types de D�ependances Syntaxiques El�ementaires d�e�nies

La sp�eci�cit�e des arbres d'analyse d'AlethIP-AlethGram nous a conduit �a distin-
guer plusieurs types de d�ependances �el�ementaires. Les distinctions faites prennent en
compte leurs structures et les �eventuelles graphies inconnues pour l'analyseur. Ces
cat�egories sont assign�ees par le cat�egoriseur, ainsi : nom inconnu (xxNom), adjectif in-
connu (xxAdj) ou simplement d'inconnu (xx). Les distinctions faites entre les types de
d�ependances visent essentiellement �a faciliter par la suite les op�erations de comptage
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et de �ltrage. Nous distinguons les d�ependances �a deux positions des d�ependances
�a trois positions. Les d�ependances �a deux positions sont : nom adjectif, adjectif
nom, nom1 nom2, nom1 xx, xx nom2, xx1 xx2. Les d�ependances �a trois positions
sont : nom1 pr�eposition nom2, nom1 pr�eposition xx, xx pr�eposition nom2 et
xx1 pr�eposition xx2.

Voici quelques exemples de d�ependances �el�ementaires extraites du corpus ARD-
EDF pour les di��erents types d�e�nis. Elles sont pr�esent�ees sous leur forme texte.
La cat�egorie assign�ee par le cat�egoriseur pr�ec�ede une liste de traits entre accollades
laquelle pr�ec�ede la forme lexicale (pour la signi�cation des traits se reporter en annexe
A). Ainsi la d�ependances �ssure repr�esentative de type nom adjectif est d�ecrite
comme suit :

/frNomfCsem=68;Morpho=1g FISSURE /adjStdfCsem=108;Morpho=1g REPRESENTATIF

La d�ependance nouveau capteur de type adjectif nom est d�ecrite comme ceci :

/adjStdfCsem=104;Morpho=3g NOUVEAU /frNomfCsem=26;Morpho=3g CAPTEUR

La d�ependance activit�e r�eacteur de type nom1 nom2 est d�ecrite comme ceci :

/frNomfCsem=1;Morpho=1g ACTIVITE /frNomfCsem=26;Morpho=1g REACTEUR

Les d�ependances de type nom1 xx, xx nom2, xx1 xx2 (une ou plusieurs formes
inconnues pour le syst�eme) sont par exemples d�ecrites comme ceci :

/frNomfCsem=55;Morpho=4g COMITE /xx REP 2000

/xxNom GRANITUREDE /frNomfMorpho=4g PRESSE-ETOUPE

/xxSigle GV /xxSigle PWR

On notera que garniturede presse-�etoupe provient d'un probl�eme typographique
(voir section 3.2.2) qui a entrâ�n�e une erreur de d�elimitation du nom garniture et
de la pr�eposition de. La d�ependance �etanch�eit�e du joint de type nom1 pr�eposition
nom2 est d�ecrite comme ceci :

/frNomfCsem=2;Morpho=1g ETANCHEITE /frPrep DE /frNomfCsem=25;Morpho=3;D=dg JOINT

En�n, les d�ependances du type nom1 prep xx, xx prep nom2 et xx1 prep
xx2 peuvent avoir cette allure :

/frNomfCsem=29;Moprho=1g CUVE /frPrep DE /xxNomD=N REP

/xxNom FRAGILISATION /frPrep PAR /frNomfNpred=1;Csem=72;Morpho=2;D=0g IRRADIATION

/xxSigle CPP /frPrep DE /xxSigle REP
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5.3 Les traitements s�emantiques : d�esambigu��sation lexi-

cale

Nous avons choisi une approche �xiste qui d�e�nit le sens des mots hors contexte.
L'ambigu��t�e des unit�es lexicales sera donc repr�esent�ee par des cat�egories s�emantiques
attach�ees aux noms, aux adjectifs et aux adverbes. Un seul nom pourra renvoyer �a des
r�ef�erents multiples. De même, un adjectif sera interpr�et�e di��eremment en fonction
du nom qu'il modi�e (longue combustion vs. longue digue). Il faut se donner les
moyens de choisir la cat�egorie s�emantique du nom, de l'adjectif. Pour cela, on fait
l'hypoth�ese 2 que le contexte linguistique de la forme �a d�esambigu��ser permet de
d�eterminer, dans la plupart des cas, la bonne valeur s�emantique. Mais conform�ement
�a l'approche �xiste, le contexte ne permet pas de modi�er, pr�eciser, calculer un
nouveau sens �a partir d'un noyau existant. Il permet seulement la s�election d'un
sens ((statique)) identi�able dans certains contextes connus d'avance. Le processus de
d�esambigu��sation sera donc un processus de s�election de sens et non de construction
du sens. Nous d�ecrivons ci-apr�es le jeu d'�etiquettes s�emantiques qui a �et�e projet�e sur
le lexique.

5.3.1 Description du jeu d'�etiquettes utilis�e

Nous avons cherch�e �a tirer parti de la couche s�emantique du dictionnaire AlethDic.
Nous avons toutefois simpli��e les combinaisons de classes s�emantiques et de traits
distinctifs utilis�ees dans AlethDic. Le dictionnaire, l'op�eration de simpli�cation et
les cat�egories s�emantiques r�esultantes sont pr�esent�es en annexe A. Seuls les noms et
les adverbes ont b�en�e�ci�e de ce lexique s�emantique d'AlethDic. Pour les noms, 72
cat�egories ont �et�e d�e�nies. Nous avons d�e�ni nous-même les �etiquettes s�emantiques
pour les adjectifs (une cinquantaine au total). Sur le corpus ARD, une trentaine
d'�etiquettes sont utilis�ees pour les noms, et une vingtaine pour les adjectifs. La
granularit�e des �etiquettes est variable grâce �a leur organisation hi�erarchique par
h�eritage. La signi�cation pr�ecise des �etiquettes est d�ecrite en annexe A.

Etiquettes pour les noms

Les �etiquettes associ�ees aux noms sont des symboles graphiques qui repr�esentent
des types de r�ef�erents. Ce sont des sortes de cat�egories conceptuelles. Par exemple,
le nom ((ordinateur)) se voit assign�e l'�etiquette appareil. Les �etiquettes sont or-
ganis�ees en une hi�erarchie ontologique : la forme compl�ete de l'�etiquette appareil
est en fait : entit�e-concret-inanim�e-appareil. Ainsi, il n'est pas faux de dire
qu'((ordinateur)) est inanim�e (dans le sens o�u il ne doit pas son existence mat�erielle

2. Comme nous l'avons vu au chapitre pr�ec�edent, il s'agit d'une hypoth�ese r�eductionniste. On
sait que le seul contexte de formes lexicales n'est pas su�sant pour d�esambigu��ser, qu'il doit être
compl�et�e du contexte extralinguistique propre aux individus impliqu�es dans l'acte de communication.
Mais �a cette r�eduction du contexte correspond aussi une r�eduction du nombre de sens possibles. La
question est donc : l'impr�ecision des sens �a attribuer lors de la d�esambigu��sation s'accommode-t-elle
de la pauvret�e du contexte?
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�a des tissus vivants). Les �etiquettes ont �et�e d�e�nies ind�ependamment de domaines
d'activit�e. C'est-�a-dire que l'on pourra toujours rattacher une notion terminologique
d'un domaine donn�e �a cette hi�erarchie, �a partir des trois types de r�ef�erents source :
entit�es concr�etes (r�ef�erent mat�eriel), abstraites (r�ef�erent invisible, immat�eriel) ou
((exp�erientielles)) (r�ef�erent dynamique : processus, ph�enom�ene, ...), ou plus profond�e-
ment dans la hi�erarchie.

Le nombre d'�etiquettes retenues (72) est un compromis entre la masse d'am-
bigu��t�es �a g�erer dans le lexique (celle-ci croissant avec l'augmentation du nombre
d'�etiquettes, puisqu'on introduit des distinctions s�emantiques plus �nes et plus nom-
breuses) et le pouvoir de �ltrage de �ltres de s�election de candidats termes, bas�es
sur des sch�emas syntaxico-s�emantiques [NHM96b].

Si nous avions pu avoir recours �a un �equivalent fran�cais de la hi�erarchie des
concepts nominaux de WordNet, nous aurions dû limiter celle-ci �a la partie haute,
celle des concepts les plus g�en�eraux. Car d�esambigu��ser des sens aussi sp�eci�ques
que ceux du bas de cette hi�erarchie, demanderait un travail consid�erable d'�ecriture
de r�egles de d�esambigu��sation, il est probable que les contextes lexico-syntaxiques
autour des noms polys�emiques seraient insu�sants pour r�esoudre la polys�emie. Une
m�ethode statistique de d�esambigu��sation comme celle de [Yar92] parâ�t plus appro-
pri�ee 3. Toutefois, le fait de manipuler une hi�erarchie (gigantesque dans le cas de
Wordnet : jusu'�a 14 niveaux de profondeur) permet de projeter sur le lexique des en-
sembles de cat�egories s�emantiques de cardinalit�e variable. Dans un premier temps,
nous cherchions �a mettre en oeuvre un syst�eme de cat�egories simple a�n de d�eter-
miner si cela vaut la peine d'utiliser un syst�eme de cat�egories plus �nes.

La simplicit�e et le caract�ere g�en�eral des cat�egories fait gagner un temps certain
dans la constitution du lexique et l'�ecriture des r�egles de d�esambigu��sation associ�ees.
De plus, nous ne sommes pas sûr que l'usage de cat�egories s�emantiques tr�es pr�ecises
permette dans le seul contexte phrastique de r�esoudre les ambigu��t�es possibles autour
de cette cat�egorie. En revanche, adopter un ensemble tr�es r�eduit de 12 �etiquettes
comme dans [BPV93b, BPV93c] 4 simpli�erait le processus de d�esambigu��sation, mais
aboutirait certainement �a la d�e�nition de �ltres trop tol�erants.

Distinction entre type de r�ef�erent et notion terminologique

Si les notions terminologiques peuvent être subsum�ees par des cat�egories concep-
tuelles plus g�en�erales, elles peuvent être consid�er�ees comme des cat�egories concep-
tuelles sp�ecialis�ees, et il faut leur r�eserver un traitement distinct lors de la d�es-
ambigu��sation. Mais nous ne voulons pas confondre l'a�ectation d'une notion ter-
minologique (ce qui revient �a faire de l'indexation) et l'a�ectation d'une cat�egorie
s�emantique, comme le type de r�ef�erent, qui est plus g�en�erale que la notion termino-

3. Nous l'aurions mise en pratique si un �equivalent du thesaurus Roget avait �et�e disponible pour
le fran�cais. Le nombre de cat�egories du thesaurus Roget (environ 1800) est inf�erieur au nombre de
concepts nominaux dans WordNet (plus de 13 000 dans la version 1.5)

4. C'est-�a-dire les douze cat�egories suivantes : act, human entity, animal, vegetable, mate-

rial, building, by product, artifact, machine, place, quality, manner
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logique

Soit par exemple le nom centrale, cod�e monos�emique par le dictionnaire, comme
un bâtiment professionnel. Sur le plan linguistique, il n'y a pas ambigu��t�e et
cela est utilisable pour la s�election de candidats termes dans un patron syntaxico-
s�emantique. Mais sur le plan terminologique, c'est ambigu : centrale nucleaire
vs. centrale d'achat, bien que dans les deux cas centrale puisse toujours être
consid�er�e comme un bâtiment professionnel. Cette ambigu��t�e rel�eve d'un probl�eme
d'indexation automatique.

Il y a ainsi deux sortes de d�esambigu��sation : la premi�ere, linguistique, pour per-
mettre �a des patrons syntaxico-s�emantiques d'être e�caces. La seconde, qui fait
partie du processus d'indexation, et qui consiste �a associer une notion terminolo-
gique �a un groupe nominal ou �a une unit�e lexicale simple (par exemple, si centrale
apparâ�t seul, sans modi�eur).

Consid�erons par exemple trois des multiples sens du nom base :

Sens : type de r�ef�erent Exemple de termes

base1 : artefact base de donn�ee, base de connaissance,
base de faits

base2 : substance base forte, base faible

base3 : lieu base navale, base militaire

Si le nom base apparâ�t dans le texte, la d�esambigu��sation linguistique consis-
tera �a lui associer un type de r�ef�erent parmi ceux connus du dictionnaire. Ce type
de r�ef�erent peut être soit consid�er�e comme un trait linguistique, soit comme une
notion g�en�erale. Ainsi on ne confond pas d�esambigu��sation lexicale linguistique et
attribution d'une notion terminologique �a une forme eliptique. Dans les deux cas
c'est le même contexte de signes qui intervient, mais ce n'est certainement pas le
même contexte m�etalinguistique et extralinguistique : dans le cas de la d�esambigu��-
sation linguistique, c'est une connaissance m�etalinguistique de la langue et du lexique
qui intervient, dans le second cas, c'est une connaissance de type extralinguistique,
encyclop�edique, une connaissance du domaine d'activit�e 5.

Pour ce que nous cherchons �a faire, la premi�ere d�esambigu��sation est la seule
n�ecessaire. En e�et, nous cherchons �a d�e�nir des patrons syntaxico-s�emantiques suf-
�samment pr�ecis pour qu'ils soient en mesure de d�ecrire la forme linguistique que
peuvent prendre des SNP. Il s'agit avant tout de la description d'une forme. Une re-
pr�esentation linguistique non ambigu�e permet de manipuler une forme plus pr�ecise.

Etiquettes pour les adjectifs

Les �etiquettes associ�ees aux adjectifs cherchent �a exprimer une plus ou moins
grande potentialit�e de modi�cation du r�ef�erent nominal. Elles ont �et�e d�e�nies empi-
riquement par l'observation de la relation nom|adjectif dans des termes certi��es et

5. On retrouve aussi dans cette dualit�e linguistique/conceptuel les probl�emes que pose la termi-
nologie (voir introduction), notamment la dualit�e entre concept g�en�eral/concept sp�ecialis�e
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des groupes nominaux non d�enominatifs [NHM96a]. Le but est de distinguer les adjec-
tifs qui enrichissent ou modi�ent le r�ef�erent nominal pour former une d�enomination
(�echange �economique, processus chimique) des adjectifs qui ont un pouvoir descriptif
trop faible, et qui ne peuvent alt�erer de mani�ere signi�cative le r�ef�erent nominal (r�e-
cent �echange, processus similaire). Certains adjectifs ont plusieurs �etiquettes, selon
la valeur s�emantique du nom qu'ils modi�ent ; par exemple, long quanti�e le temps
(loc-temps-aspect-dur�ee) avec un nom d'op�eration ou d'activit�e, alors qu'il
quanti�e la taille (quant-taille) avec un nom d'artefact.

Nous avons rapidement abandonn�e cette entreprise de codage �etant donn�e la tr�es
forte polys�emie des adjectifs. Toutefois nous utilisons ce jeu d'�etiquettes dans nos
traitement (celui-ci est combin�e avec les su�xes d'adjectifs) car un certain nombre
d'entre elles d�esignent des adjectifs dont le sens est rarement ou jamais ambigu.
Ainsi similaire est toujours un adjectif de comparaison, de même di��erent lorsqu'il
est postpos�e. Nous avons donc conserv�e le codage dans son �etat inachev�e. Le nombre
d'adjectifs cod�es est d'environ 2000. Seule une dizaine de r�egles de d�esambigu��sation
pour les adjectifs les plus fr�equents (comme di��erent : comparaison, �enum�eration) a
�et�e �ecrite.

Etiquettes pour les adverbes et les pr�epositions

Le dictionnaire AlethDic fournit des valeurs s�emantiques pour les adverbes. On
trouve : affirmation, chronologie, fr�equence, habitude, intensit�e, n�ega-
tion, quantit�e, temps. Par exemple : hautement : intensit�e, imm�ediatement :
temps, moins : quantit�e, non : n�egation, pr�ec�edemment : chronologie.

Pour le moment, aucune �etiquette pour les pr�epositions n'a �et�e d�e�nie. L'id�ee est
de donner une valeur s�emantique �a la pr�eposition lorsque cela est possible, notam-
ment dans certaines con�gurations ((N1 prep N2)) ou les cat�egories s�emantiques de
N1 et N2 sont connues. Par exemple dans les con�gurations ((N1 �a N2)) o�u ((�a N2))
peut introduire une propri�et�e si N1 est un nom concret et N2 un nom de mati�ere. Si
la valeur de la pr�eposition peut être d�eduite de ses contextes droit et gauche imm�e-
diats, il n'est pas n�ecessaire de coder cette valeur, puisque si le contexte est cod�e, la
valeur de la pr�eposition devient implicite.

5.3.2 D�esambigu��sation bas�ee sur le contexte

Le contexte de la forme ambigu�e fournit des �el�ements essentiels pour la pr�ecision
de son sens. Ainsi : parc (nucl�eaire + naturel + oral + �a hû�tres + �a jouer + auto-
mobile). A un sch�ema s�emantique abstrait et non satur�e - ici, parc : espace d�elimit�e {
sont associ�es de nouveaux attributs ou de nouvelles propri�et�es (fonction, usage). Cela
correspond �a l'introduction de nouveaux �el�ements linguistiques (adjectifs, syntagme
pr�epositionnel, noms) dans le contexte de la forme nominale. La repr�esentation ini-
tiale se trouve r�eexprim�ee, pr�ecis�ee, modi��ee. Avec l'appoche �xiste, cette vision
g�en�erative d'un noyau de sens modi��e dynamiquement, est remplac�ee par ce type
de d�esambigu��sation : on ne connâ�t pas le sens du nom parc. Mais une r�egle �enonce
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que si parc est modi��e par l'adjectif naturel alors il d�esigne un espace g�eogra-
phique. Une autre r�egle �enonce que s'il est modi��e par l'adjectif nucl�eaire, il d�esigne
un bâtiment industriel, etc.

D�ependance des contextes-solutions vis-�a-vis du corpus de mise au point

S'appuyer sur le contexte lexico-syntaxique de la forme pour identi�er son accep-
tion implique in�evitablement une �etape de recensement de ces contextes-solutions.
Ceux-ci, une fois recens�es et stock�es, sont utilis�es ult�erieurement pour r�esoudre des
formes ambigu�es. Mais ils sont d�ependants du texte �a partir duquel ils ont �et�e
mis au point. Pour d�esambigu��ser un nouveau texte, il faut donc v�eri�er que les
contextes-solutions sont toujours e�caces et le cas �ech�eant, d�eterminer de nouveaux
contextes-solutions. C'est dans ce but que nous avons d�evelopp�e un environnement
d'�ecritures de r�egles de d�esambigu��sations, acc�el�erant l'identi�cation des contextes-
solutions (s'ils existent) (voir annexe B).

Le cas des formes elliptiques

Introduit dans le texte pour la premi�ere fois dans sa forme compl�ete, un syntagme
nominal peut être ensuite r�eintroduit sous une forme elliptique, simpli��ee ou ayant
subi une l�eg�ere variation. Lorsque l'on tombe sur un nom polys�emique et que son
contexte imm�ediat ne fournit pas d'indication �able pour statuer sur le type de
r�ef�erent du nom, on fait l'hypoth�ese qu'il s'agit d'une r�ef�erence anaphorique (ou
cataphorique) elliptique. Dans ce cas, il faut retrouver la forme �a laquelle l'ellipse
fait r�ef�erence, ce qui est di�cilement automatisable. Nous avons impl�ement�e les
routines pour rechercher l'occurrence de la derni�ere ou de la prochaine forme non
elliptique. Toutefois nous n'avons pas encore v�eri��e si une telle recherche donne des
r�esultats coh�erents.

5.3.3 Les r�egles de d�esambigu��sation

La vocation premi�ere des r�egles est la reconnaissance de formes linguistiques. Ceci
est n�ecessaire lors de l'identi�cation des contextes des lex�emes ambigus �a traiter. Une
fois la forme et son contexte rep�er�es, des actions peuvent être envisag�ees. La but de
la d�emarche est de gagner du temps par rapport �a une d�esambigu��sation manuelle,
par l'application automatique de r�egles, mais aussi de disposer de principes de d�esa-
mbigu��sation applicables sur di��erents corpus, par le stockage et la r�eutilisation de
ces r�egles.

Principe de fonctionnement

Les r�egles de d�esambigu��sation s'appuient sur un traitement symbolique de l'in-
formation. Chaque r�egle est d�e�nie par un identi�eur qui correspond �a la forme
graphique du lex�eme �a d�esambigu��ser. On peut aussi pr�eciser la cat�egorie lexicale de
la forme. Lorsque le programme lit le texte, il d�eclenche les r�egles lexicales pr�esentes
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dans le dictionnaire de d�esambigu��sation. Ainsi, la r�egle ayant pour identi�eur sortie
se d�eclenchera pour toute les formes sortie dans le texte, toutes cat�egories lexicales
confondues; alors que la r�egle dont l'identi�eur est sortie.nom ne se d�eclenchera que
pour les formes sortie qui ont �et�e cat�egoris�ees comme des noms. Les r�egles doivent
être d�eclar�ees selon une syntaxe particuli�ere. Elles sont ensuite compil�ees pour être
ex�ecut�ees par le moteur de d�esambigu��sation.

La syntaxe des r�egles et des exemples de r�egles sont visibles en annexe B.

Reconnaissance de formes linguistiques

Les formes linguistiques sont reconnues par un syst�eme de mise en correspon-
dance (pattern matching d'un sch�ema descriptif avec du texte. Le texte est alors
repr�esent�e sous une forme s�equentielle lin�eaire, chaque unit�e lexicale �etant enrichie
des informations linguistiques que nous avons d�e�nies au d�ebut de ce chapitre. Un
sch�ema descriptif est une expression r�eguli�ere sur des mots. L'unit�e de base n'est pas
le caract�ere mais la forme lexicale. Les op�erateurs de Kleene d�ecrivent la pr�esence
optionnelle ou obligatoire des formes lexicales :

! Une et une seule unit�e lexicale

? Z�ero ou une unit�e lexicale
? Z�ero ou n unit�e(s) lexicale(s)

L'op�erateur ((Un ou n)) n'a pas �et�e impl�ement�e �etant donn�e son peu d'utilit�e pour
d�ecrire des formes linguistiques est �equivalent �a un ! suivit d'un ?. L'algorithme de
mise en correspondance, ne traite pas l'ambigu��t�e. Si plusieurs mises en correspon-
dance sont possibles dans le même �enonc�e, seule la premi�ere solution est prise en
compte. Les autres ne sont pas calcul�ees. La table 5.7 r�esume le principe de la mise
en correspondance. La premi�ere solution adopt�ee est celle qui suit les contraintes des
�etapes 1 et 2. Les �el�ements obligatoires sont identi��es dans la phrase en progressant
de la gauche vers la droite. Cette approche qui ne prend que la premi�ere solution
minimise le temps de calcul.

Description des unit�es Les unit�es linguistiques associ�ees aux op�erateurs obliga-
toires de Kleene doivent être d�ecrites par des propri�et�es linguistiques. Les �el�ements
optionnels peuvent rester non contraints. Pour des questions de lisibilit�e, l'attache-
ment des contraintes linguistiques �a un op�erateur se fait par l'interm�ediaire d'un
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Tab. 5.7 { Principe de la mise en correspondance de formes linguistiques sans trai-
tement de l'ambigu��t�e

En entr�ee : une s�equence SEQ, un sch�ema descriptif DES.

Etape 1 Prendre connaissance dans DES des �el�ements optionnels qui jouxtent les �el�ements
obligatoires.

Etape 2 Identi�er les �el�ements obligatoires dans SEQ en respectant les �eventuels �el�ements
optionnels qui les jouxtent, de la gauche vers la droite.

Etape 3 Identi�er les �el�ements optionnels dans SEQ

En sortie (si succ�es) : le sch�ema DES dont les op�erateurs sont associ�es �a des segments de la
s�equence SEQ.

registre. En voici un exemple :

? !�1 ?�2 !�3 !�4 ?�5 ?

cat(�1) == nom

cat(�2) == adverbe

cat(�3) == adjectif

cat(�4) == preposition

cat(�5) == article

...

suffixe(�1) in [-ation, -ateur]

...

Dans cet exemple, on cherche �a identi�er dans une s�equence linguistique un syn-
tagme qui commence par un nom, suivi �eventuellement d'un adverbe, imm�ediatement
suivi d'un adjectif puis d'une pr�eposition, cette derni�ere �etant �eventuellement suivie
d'un article. Une derni�ere contrainte sp�eci�e que le premier nom doit se terminer en
-ateur ou -ation.

Limitations - Evolution possible

La principale limitation de telles descriptions est qu'elles doivent être ordonn�ees
de la plus sp�eci�que �a la plus g�en�erale avant d'être appliqu�ees. Lorsque le nombre
de r�egles est important cela pose des probl�emes de maintenance. Nous y avons �et�e
peu confront�e �etant donn�e qu'�a une entr�ee lexicale, nous n'avons jamais associ�e plus
de cinq ou six descriptions. Mais ne serait-ce que pour une question de performance,
il serait souhaitable de convertir de telles descriptions en automates �a �etats �nis. L.
Karttunnen [Kar91, KCGS97] montre que des expressions r�eguli�eres comme celles
que nous utilisons peuvent être repr�esent�ees sous la forme d'automates �a �etats �nis.
Le syst�eme INTEX utilise �egalement des automates �a �etats �nis pour faire de la
reconnaissance morpho-syntaxique [Sil93].
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5.3.4 D�esambigu��sation du corpus EDF-ARD

L'objectif initial �etait d'assigner �a chaque nom, adjectif et adverbe une �etiquette
s�emantique. Etant donn�ee l'ampleur de la tâche, nous avons revu cet objectif �a la
baisse. Nous avons limit�e l'�etiquetage s�emantique des adjectifs au strict minimum 6.
Nous avons �egalement limit�e l'�ecriture de r�egles de d�esambigu��sation aux formes
ambigu�es les plus fr�equentes.

Nous sommes partis de l'existant trouv�e dans le dictionnaire AlethDic 7 :

2163 noms identi��es comme monos�emiques dans AlethDic
1079 noms reconnus polys�emiques dans AlethDic
2435 noms inconnus du dictionnaire AlethDic

Soit 3514 noms pour lesquels il faut �ecrire une r�egle d'a�ectation ou de d�esam-
bigu��sation s�emantique (sur un total de 5677).

649 adjectifs sont renseign�es dans AlethDic (adjectifs g�eographiques et de couleur)
932 adjectifs sont sans valeur s�emantique

Soit 932 adjectifs �a renseigner sur un total de 1581 adjectifs.

L'�ecriture des r�egles de d�esambigu��sation a �et�e faite avec l'outil d�evelopp�e �a cet
e�et (voir en annexe B.2). La relative unit�e th�ematique du corpus a permis de mi-
nimiser le travail de d�esambigu��sation lexicale (en r�eduisant les polys�emes et les
homonymes �a prendre en compte).

R�esultats de la cat�egorisation s�emantique des noms

Au total, 725 r�egles de cat�egorisation s�emantique de noms ont �et�e �ecrites, soit un
total de 905 contextes-solutions d�e�nis. C'est-�a-dire que pour un nom, 1; 25 r�egles
ont �et�e �ecrites en moyenne. Seul le sous-corpus ard95 (textes d'ard de l'ann�ee 1995)
a �et�e utilis�e pour d�e�nir ces r�egles de d�esambigu��sation. On a consid�er�e que ce corpus
�etait repr�esentatif en terme de couverture lexicale et de diversit�e de contextes des
formes ambigu�es, notamment parce qu'il o�re le lexique nominal le plus large (voir
�gure 3.4) et parce qu'il est le plus important de par sa taille. Ensuite, ces mêmes
r�egles construites sur ard95 ont �et�e appliqu�ees �a tout le reste du corpus. La table 5.8
montre les r�esultats de cat�egorisation en terme de noms �etiquet�es/non �etiquet�es.

Lecture des r�esultats La table 5.8 pr�esente les r�esultats de cat�egorisation par
sous-corpus. Dans la premi�ere colonne est indiqu�e le sous-corpus et sa taille en
nombre de mots. La seconde colonne fait �etat du nombre de mots cat�egoris�es comme

6. Etant donn�e que la mod�elisation de valeurs s�emantiques pour les adjectifs est une tâche com-
plexe (ils sont tr�es polys�emiques), nous n'a�ecterons de cat�egories s�emantiques qu'aux adjectifs qui
discr�editent le plus souvent la pertinence des syntagmes

7. Pour les classes s�emantiques dans AlethDic et de leur mise en correspondance avec notre
syst�eme d'�etiquette, voir annexe A
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Tab. 5.8 { R�esultats d'�etiquetage du corpus EDF-ARD par sous-corpus. Les r�egles
de d�esambigu��sation ont �et�e d�e�nies �a partir d'un �echantillon constitu�e des noms les
plus fr�equents dans le sous-corpus ard95
corpus/mots a occ-N b occ-Nc c occ-Nnc d Nc e Nnc f (connus g inconnus h)
ard84/29430 7895 6812 1083 950 547 189 358

26.8% 86.3% 13.7% 63.46% 36.53% 34.5% 65.44%
ard85/31483 8504 7381 1123 999 522 207 315

27% 86.8% 13.2% 65.68% 34.32% 39.6% 60.3
ard86/30554 8172 7023 1149 1006 598 214 384

26.7% 86% 14% 62.7% 37.3% 35.7% 64.3%
ard87/32968 8841 7700 1141 1117 610 201 409

26.8% 87% 13% 64.7% 35.3% 32.9% 67.1%
ard88/42599 11580 10207 1373 1118 599 244 355

27.1% 88.14% 11.86% 65.1% 34.9% 40.7% 59.3%
ard89/45996 12020 10604 1416 1104 587 233 354

26.1% 88.2% 11.78% 65.2% 34.8% 39.7% 60.3%
ard90/73231 19723 17131 2592 1364 1160 335 825

26.9% 86.8% 13.2% 54% 46% 28.8% 71.2%
ard91/96042 25857 22455 3402 1510 1257 406 851

26.9% 86.8% 13.2% 54.5% 45.5% 32.2% 67.8%
ard92/109879 28798 25253 3545 1612 1416 429 987

26.2% 87.7% 12.3% 53.2% 46.8% 30.2% 69.8%
ard93/138468 36049 25253 4438 1742 1788 472 1316

26% 87.6% 12.4% 49.3% 50.7% 26.3% 73.7%
ard94/137789 35907 31411 4496 1766 1916 430 1486

26% 87.4% 12.6% 47.9% 52.1% 22.4% 77.6%
ard95/230174 60022 52464 7558 2116 3158 492 2666

26% 87.4% 12.6% 40.1% 59.9% 15.5% 84.5%

Moyenne 26.3% 87.2% 12.8% 57.2% 42.8% 32.4% 67.6%

a Identi�e le sous-corpus et le nombre de mots qu'il contient.
bNombre de formes cat�egoris�ees comme des noms dans le sous-corpus.
cNombre d'occurrences de noms qui ont �et�e cat�egoris�es s�emantiquement.
dNombre d'occurrences de noms qui n'ont pas �et�e cat�egoris�es s�emantiquement.
eNombre de noms di��erents qui ont �et�e cat�egoris�es s�emantiquement.
fNombre de noms di��erents qui n'ont pas �et�e cat�egoris�es s�emantiquement.
gProportion de noms connus du dictionnaire qui n'ont pas �et�e cat�egoris�es s�emantiquement.
hProportion de noms inconnus du dictionnaire qui n'ont pas �et�e cat�egoris�es s�emantiquement. Il

s'agit de fomes graphiques inconnues auxquelles le lemmatiseur/cat�egoriseur a a�ect�e une �etiquette
de nom hypoth�etique.
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des noms dans chaque sous-corpus. Sous le chi�re du nombre d'occurrences est indi-
qu�ee la proportion des noms. Sur tous les sous-corpus, la proportion de noms oscille
entre 26 et 27%. En troisi�eme et quatri�eme colonnes sont indiqu�es les nombres d'oc-
currences des noms �etiquet�es et des noms qui n'ont pas �et�e �etiquet�es. Sous chaque
e�ectif est indiqu�ee la proportion correspondante. Pour interpr�eter ces chi�res, il
faut rappeler que l'�ecriture de r�egles de d�esambigu��sation a �et�e faite �a partir du
sous-corpus ard95 sur les formes ambigu�es les plus fr�equentes de ce sous-corpus. Le
taux de noms cat�egoris�es oscille ainsi entre 86 et 87%, pour une moyenne de 87.2% sur
tout le corpus. C'est un r�esultat encourageant : si nous avions �ecrit su�samment de
r�egles de d�esambigu��sation sur ard95 pour augmenter ce taux de cat�egorisation, nous
aurions certainement augment�e alors le taux de cat�egorisation sur le reste du cor-
pus. Les cinqui�eme et sixi�eme colonnes donnent un �eclairage di��erent et relativisent
fortement les chi�res des deux colonnes pr�ec�edentes. Elles indiquent respectivement
la taille et proportion du lexique des noms cat�egoris�es et du lexique des noms non
cat�egoris�es dans chaque sous-corpus. Pour le sous-corpus ard95, ces chi�res sont res-
pectivement de 40% de noms di��erents cat�egoris�es et 60% de noms di��erents non
cat�egoris�es. Ces 60% du lexique nominal non cat�egoris�e se r�epartissent en 15.5% de
noms connus du dictionnaire AlethDic (colonne 7) et 84.5% de noms inconnus du
dictionnaire (derni�ere colonne). Ces 15% de noms connus du dictionnaire mais qui
n'ont pas �et�e cat�egoris�es correspondent aux noms les moins fr�equents dans le corpus,
pour lesquels n'avait pas �et�e �ecrit de r�egle de d�esambigu��sation. Quant aux 84.5%
de noms inconnus, ils correspondent �a des formes inconnues du dictionnaire qui ont
�et�e hypoth�etiquement cat�egoris�ees comme des noms par le lemmatiseur-cat�egoriseur
d'AlethIP. Les taux d'�etiquetage s�emantique du lexique nominal connu s'am�eliore
progressivement pour les sous-corpus pr�ec�edents, de ard94 �a ard84. On passe ainsi
de 47.9% �a 63.4%. La raison principale est que la taille de ces sous-corpus d�ecrô�t
progressivement de 1994 �a 1984, ce qui diminue la proportion de noms inconnus, et
assure une meilleure couverture du lexique de noms pour lesquels il existe des r�egles
de d�esambigu��sation sur le lexique du sous-corpus.

Evaluation di�cile sans corpus de r�ef�erence Etant donn�e le temps qui nous
�etait imparti, nous ne pr�esentons pas d'�evaluation de la qualit�e des �etiquettes s�eman-
tiques attribu�ees aux noms. Une �evaluation manuelle serait n�ecessaire pour cela. Il
faudrait v�eri�er pour chaque nom si sa cat�egorisation est correcte, et le cas �ech�eant
inspecter quelle r�egle d'a�ectation/d�esambigu��sation a �et�e appliqu�ee. Nous sommes
cependant en mesure de donner une appr�eciation qualitative des r�esultats. Il est rai-
sonnable d'a�rmer que les �etiquettes attribu�ees aux noms du sous-corpus ard95 sont
quasiment toutes correctes, puisque les r�egles de d�esambigu��sation qui ont d�ecid�e de
l'a�ectation ont �et�e pist�ees manuellement et leurs r�esultats contrôl�es, grâce �a une
interface d�edi�ee. La lecture des sorties cat�egoris�ees sur lesquelles nous avons travaill�e
montre que les cat�egories a�ect�ees sont satifaisantes. Les erreurs identi��ees pour l'en-
semble du corpus ont deux causes. La premi�ere est que la r�egle de d�esambigu��sation
a �et�e confront�ee �a un contexte qu'elle n'a pas su traiter. Dans ce cas d'ind�ecision,



90 5. MANIPULER DU TEXTE ENRICHI

une cat�egorie s�emantique par d�efaut est tout de même a�ect�ee �a la forme lexicale.
La seconde cause est �a attribuer aux insu�sances du dictionnaire AlethDic dans sa
version 1.5.5 8. Pr�ecis�ement, il est un certain nombre de formes que le dictionnaire
d�eclare monos�emiques (une seule cat�egorie s�emantique associ�ee �a la forme) alors
qu'en r�ealit�e elles peuvent être polys�emiques. Nous n'avons pas remis en question le
caract�ere monos�emique des formes d�eclar�ees par AlethDic.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e les traitements d'enrichissement linguis-
tique que nous faisions subir au texte analys�e par AlethIP. Des informations mor-
phologiques, syntaxiques et s�emantiques viennent augmenter la repr�esentation du
texte. L'extraction des d�ependances �el�ementaires des groupes nominaux permet de
construire un certain point de vue sur les syntagmes nominaux qui nous permet de
les �ltrer, comme nous allons l'expliquer dans le chapitre suivant.

En�n, nous avons pr�esent�e notre syst�eme de d�esambigu��sation qui permet d'as-
signer des cat�egories aux unit�es lexicales. Nous sommes conscient que la m�ethode de
d�esambigu��sation choisie sou�re d'un certain nombre de limitations. Le coût pour
d�e�nir les r�egles est important. Cela a n�ecessit�e en premier lieu le d�eveloppement
d'un environnement ad hoc (voir annexe B). Et il a fallu ensuite mettre au point les
r�egles (nous avons pass�e plus d'une centaine d'heures sur ce point). Chaque r�egle
est certes r�eutilisable, mais �a la condition de traiter des corpus abordant les mêmes
domaines d'activit�e que le corpus �a partir duquel elles ont �et�e �elabor�ees (et dans
notre cas, ils �etaient nombreux : voir paragraphe 3.2.2).

Tout en conservant une approche s�emantique �xiste, l'�evolution souhaitable du
syst�eme de d�esambigu��sation serait d'utiliser une technique d'apprentissage. Nous
aurions pu faire appel �a une m�ethode statistique ou symbolique �a correction d'erreur
mais ce qui est sûr, c'est que dans ces deux derniers cas, nous n'aurions pas pu faire
l'�economie d'un codage manuel des cat�egories s�emantiques, pour d�e�nir un corpus
de r�ef�erence. Les outils qui ont �et�e d�evelopp�es sont adapt�es �a la mise au point d'un
tel corpus 9.

8. Rapelons que ce dictionnaire �evolue et que nous l'avons exploit�e dans un certain �etat de
d�eveloppement.

9. Si nous avions travaill�e sur l'anglais, nous aurions pu b�en�e�cier de l'ontologie existante de
WordNet pour la d�e�nition des cat�egories s�emantiques, et des travaux de d�esambigu��sation r�ealis�es
sur cette base lexicale publique.



Chapitre 6

Filtrer des syntagmes nominaux

Nous pr�esentons dans ce chapitre la m�ethode utilis�ee pour �ltrer des groupes
nominaux. Etant donn�e que les �ltres sont les r�esultats d'une proc�edure d'apprentis-
sage, ce chapitre et le suivant (Apprentissage de �ltres) sont fortement d�ependants.

6.1 Un �ltrage bas�e sur les d�ependances syntaxiques

�el�ementaires

Contrairement �a des syst�emes qui misent tout sur des r�egles purement syntaxiques
(que ce soit par l'usage de patrons syntaxiques d'extraction ou le rep�erage des syn-
tagmes �a l'aide de fronti�eres ou de marqueurs) et qui sont op�erationnels imm�ediate-
ment sur les corpus (AlethIP (Erli), Lexter [Bou94b]) nous avons choisi de prendre
appui sur les compatibilit�es lexicales pour exprimer la pertinence des syntagmes.
Cela implique que nous ne pouvons pas �ltrer des noms simples, mais seulement des
syntagmes polylexicaux.

Le principe du �ltrage est d'appr�ehender les syntagmes non pas comme des arbres
d'analyses complets dont la structure est parfois complexe, mais comme des en-
sembles de d�ependances lexico-syntaxiques �el�ementaires. Le �ltrage s'en trouve sim-
pli��e 1. Le procesus de �ltrage se d�ecompose en 2 phases : la premi�ere est l'application
de sch�emas ou r�egles de �ltrage construits grâce �a la proc�edure d'apprentissage 2 aux
d�ependances �el�ementaires du groupe nominal �a �ltrer. Cela est pr�esent�e plus bas en
6.2.1. La seconde est la reconstitution du syntagme originel en prenant en compte
les cons�equences du �ltrage. Cette phase est d�ecrite en 6.2.2.

1. Cette simpli�cation montre toutefois des limites. Voir 6.1.2
2. Celle-ci est pr�esent�ee au chapitre 7
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Fig. 6.1 { Analyse faite par le syst�eme Lexter

amelioration de la connaissance des phenomenes de la zone d'assechement des tubes de GV

T : amelioration

E : connaissance des phenomenes de la zone d'assechement des tubes de GV

T : connaissance

E : phenomenes de la zone d'assechement des tubes de GV

T : phenomenes

E : zone d'assechement des tubes de GV

T : zone d'assechement

T : zone

E : assechement

E : tubes de GV

T : tubes

E : GV

sodium

6.1.1 Caract�eristiques du �ltrage

Le �ltrage ne s'appuie pas sur l'axe syntagmatique

Le �ltrage des groupes nominaux que nous proposons ne s'appuie pas sur l'axe
syntagmatique, c'est-�a-dire qu'il ne cherche pas �a reconnâ�tre dans des syntagmes des
formes a priori int�eressantes, comme des patrons syntaxiques. Il cherche �a tirer parti
de la structure syntaxique du syntagme exprim�e en termes de d�ependances lexicales.

Consid�erons le syntagme suivant extrait du corpus ARD : am�elioration de la
connaissance des ph�enom�enes de la zone d'ass�echement des tubes de GV chau��es au
sodium. L'extracteur de groupes nominaux de l'application AlethIP (Erli) recherche
les groupes nominaux pertinents par extraction de sous-syntagmes �a l'aide de patrons
syntaxiques. Par exemple si l'unique patron ((nom pr�eposition nom)) est appliqu�e
sur notre exemple, le sous-syntagme tubes de GV sera extrait. Pour le syst�eme Lexter
[Bou94b], les choses se pr�esentent di��eremment : les sous-syntagmes retenus sont ceux
qui ont �et�e isol�es entre des fronti�eres. L'identi�cation des fronti�eres, qui s'appuie
entre autres sur la distinction entre certains types de pr�epositions, repose sur une
heuristique dont le but est le rep�erage d'un certain mod�ele de groupes nominaux :
les candidats termes. Il s'agit donc de proposer des candidats termes plutôt que
de �ltrer des syntagmes. La seule marque de �ltrage est l'e�acement de fronti�eres :
Lexter fait des coupures au sein du syntagme. Les sous-syntagmes retenus entre
les fronti�eres sont ensuite d�ecompos�es selon une analyse en terme de tête (T) {
expansion (E). L'analyse de notre exemple est pr�esent�ee en �gure 6.1; chau��es �a (le)
(participe pass�e + pr�eposition) a �et�e consid�er�e comme une fronti�ere. Il reste donc
deux syntagmes. Le premier est amelioration de la connaissance des phenomenes de
la zone d'assechement des tubes de GV. Le second est le mot simple sodium.

La solution que nous avons retenue cherche �a contourner le probl�eme de la d�ecom-
position du syntagme en sous-syntagmes en ne s'appuyant ni sur des fronti�eres ni sur
des patrons d'extraction. Pour �ltrer le syntagme cit�e en exemple, on s'appuiera sur
les d�ependances entre les constituants : On cherchera �a �evaluer en fonction de crit�eres
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stock�es dans un pro�l si les d�ependances suivantes sont pertinentes : am�elioration de

(la) connaissance, connaissance des ph�enom�enes, ph�enom�enes de (la) zone, zone d'ass�echement,

ass�echement de (les) tubes, tubes de GV, tubes chauff�es, tubes �a (le) sodium 3. Les r�e-
sultats du �ltrage pour cet exemple sont montr�es plus loin en 6.2.2.

Ainsi aucun patron syntaxique n'est bon ou mauvais a priori. La longueur et la
structure du syntagme ne sont absolument pas contraints. En revanche, le mat�eriel
lexical entrant dans la composition des syntagmes joue le rôle contraignant. Cette
contrainte est exprim�ee par la relation r�egisseur (pr�edicat ou nom recteur) { r�egis
(argument ou modi�eur).

Di�cult�e de �ltrer des arbres d'analyses complets

A l'heure actuelle, les analyseurs syntaxiques et en particulier les analyseurs ro-
bustes { ceux qui traitent de grandes quantit�es de texte tout-venant { produisent
des analyses dans lesquelles subsistent de fr�equentes erreurs d'attachements pr�eposi-
tionnels et adjectivaux. C'est le cas d'AlethIP ou Lexter (Un travail de comparaison
de ces deux extracteurs [HHPB+97] montre que de telles erreurs sont moins fr�e-
quentes avec Lexter. Lexter les minimise en e�et par un apprentissage endog�ene des
attachements pr�epositionnels 4 [Bou94b]).

Etant donn�e donc l'incertitude quant �a la consistance et la r�egularit�e des struc-
tures construites par ces analyseurs �a grammaires robustes, deux groupes nominaux
identiques peuvent avoir des analyses distinctes dans des contextes di��erents. L'usage
de �ltres syntaxico-s�emantiques { comme celui pr�esent�e en �gure 4.2. { perd alors
de son int�erêt. C'est pourquoi nous avons pr�ef�er�e �ltrer sur les d�ependances trouv�ees
dans l'arbre syntaxique. Les d�ependances se pr�esentent comme des relations directes
entre les unit�es linguistiques. Cette repr�esentation permet de ne pas s'encombrer
de structures d'arbre dont la profondeur est variable et qui de ce fait introduisent
des al�eas dans la structure des �ltres lorsque les arbres (ou les forêts d'arbres) sont
produites par une grammaire robuste.

Notons par ailleurs que le �ltrage sur les d�ependances permet dans certains cas de
ne pas être trop p�enalis�e par les erreurs d'attachements de modi�eurs ou d'arguments,
notamment lorsque des d�ependances �a trois positions sont supprim�ees dans l'arbre
originel (voir 6.2). Mais il est ind�eniable que les d�ependances �etant extraites �a partir
d'une analyse en constituants, leur qualit�e est tributaire de cette analyse faite par
AlethIP.

Vers un syst�eme de �ltrage ind�ependant de l'analyseur syntaxique

Un �ltrage sur les d�ependances syntaxiques permet d'envisager une certaine in-
d�ependance vis �a vis de l'analyseur et du formalisme d'expression des r�esultats

3. Cette derni�ere d�ependance est incorrecte en raison d'une erreur d'analyse syntaxique qui fait
d�ependre sodium de tubes. Voir �gure 6.7.

4. Cela consiste �a trancher une ambigu��t�e d'attachement pr�epositionnel, apr�es avoir v�eri��e s'il
existe dans le corpus d'autres relations op�erateur{argument identiques, auquel cas, l'attachement
est r�ealis�e d'apr�es l'information fournie par le corpus.
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syntaxiques. En e�et, bien que tous les analyseurs ne produisent pas des sorties
conformes �a un formalisme de d�ependances, il est possible d'en extraire les d�epen-
dances par un parcours de l'arbre construit. Par exemple cela est possible avec des
analyseurs comme AlethIP, Lexter. Des analyseurs comme Sylex [Con91], SEXTANT
[Gre94] pour l'anglais fournissent directement leurs r�esultats sous la forme de d�e-
pendances. Avec un transducteur d'arbres comme FRT [HHPB+97], les sorties des
analyseurs qui produisent des arbres peuvent être normalis�ees pour être export�ees
vers un module de �ltrage.

Apprendre automatiquement des �ltres

Un dernier avantage que nous voyons au �ltrage de d�ependances syntaxiques est
la possibilit�e de construire automatiquement des �ltres par apprentissage. En e�et,
ces objets �etant �el�ementaires, il peuvent être facilement manipul�es et d�ecrits, contrai-
rement �a des structures arborescentes complexes qui sont beaucoup plus lourdes �a
g�erer.

6.1.2 Les limitations d'une �evaluation isol�ee des d�ependances �el�e-
mentaires

Lors de la constitution des �echantillons d'apprentissage, il est apparu que cer-
taines d�ependances pouvaient être pertinentes dans certains contextes et non perti-
nentes dans d'autres. Par exemple pour le pro�l I la d�ependance longue dur�ee avait
toujours �et�e choisie non pertinente sauf dans le syntagme : essai de longue dur�ee. Dans
certains cas peu fr�equents, la prise en compte du contexte (arborescent) des d�epen-
dances lexicales est n�ecessaire pour faire des distinctions plus �ne comme distinguer
une d�ependance identique trouv�ee dans deux contextes arborescents di��erents. Un
formalisme de description d'arbre est n�ecessaire pour d�ecrire syst�ematiquement les
contraintes �a l'int�erieur et aux environs de la d�ependance.

Le formalisme des quasi-arbres employ�e dans [FH96] et qui s'appuie sur les tra-
vaux de [MHF83] et [VS92] exploite la D-theory. La D-theory d�e�nit un formalisme
logique qui manipule des descriptions d'arbres plutôt que des arbres. Les arbres
sont d�ecrits �a l'aide d'op�erateurs de dominance et de pr�ec�edence. Ces op�erateurs
prennent en argument les noeuds de l'arbre repr�esent�es par une constante arbitraire.
Le formalisme des quasi-arbres introduit de la souplesse dans les descriptions en
distinguant op�erateur de dominance et op�erateur de dominance stricte (p�ere imm�e-
diat dans l'arbre). L'avantage d'un tel formalisme est double. D'une part il permet
de d�ecrire des contraintes autour d'une ((zone)) sp�eci�que (par exemple une d�epen-
dance) dans une structure syntaxique globale. D'autre part la forme des descriptions
(�enum�eration de contraintes positionnelles sous la forme de pr�edicats �a deux places)
autorise une repr�esentation normalis�ee des contraintes syntaxiques, �eventuellement
augment�ee d'associations trait{valeur. Celle-ci peut alors être facilement exploit�ee
par des m�ethodes statistiques (classi�cation automatique, r�eseaux de neurones) sous
la forme d'un vecteur, ou pour faire de l'apprentissage automatique.
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Si nous d�ecidions d'�etendre la description des d�ependances �a leur contexte, il nous
faudrait adopter le formalisme des quasi-arbres. Il en r�esulterait cependant une plus
grande d�ependance vis �a vis de l'analyse globale de l'arbre. Si l'analyseur utilis�e est
robuste, cela risque d'introduire beaucoup de bruit dans les descriptions 5. Cela ne
nous parâ�t pas int�eressant pour le moment, �etant donn�e les r�esultats de l'analyseur
utilis�e qui sont bien trop bruit�es. Par contre cela est envisageable sur un corpus dont
l'analyse syntaxique aurait �et�e corrig�ee �a la main.

6.2 La m�ethode de �ltrage

6.2.1 Filtrage des d�ependances syntaxiques �el�ementaires

Il ne s'agit pas seulement de retenir ou de conserver les d�ependances. Il faut
que les d�ependances puissent être retenues tout en �etant modi��ees. Des coupures
et e�acements dans les d�ependances sont donc possibles. Ces actions se r�epercutent
ensuite dans l'arbre syntaxique originel duquel les d�ependances ont �et�e extraites.
Voici les entr�ees/sorties du processus de �ltrage :

Entr�ees Sortie

Syntagmes nominaux �a �ltrer Syntagmes nominaux retenus
Un pro�l de �ltrage

Les syntagmes nominaux �a �ltrer proviennent de la proc�edure d'enrichissement
linguistique (voir paragraphe 3.1.2 et chapitre 5). Le pro�l provient de la proc�edure
d'apprentissage des �ltres (voir chapitre 7). Il contient, sous une forme �equivalente
�a un arbre de d�ecision, des combinaisons d'attributs linguistiques associ�ees �a des
actions de �ltrage.

Le �ltrage consid�ere chaque d�ependance lexico-syntaxique du groupe nominal �a
�ltrer. Chaque d�ependance est traduite sous la forme d'une combinaison d'attributs
linguistiques (ceci est expliqu�e au chapitre suivant). Le �ltrage s'e�ectue en com-
parant ces combinaisons d'attributs �a celles qui sont emmagasin�ees dans le pro�l
de �ltrage. La comparaison se fait �a partir des combinaisons les moins permissives,
(c'est-�a-dire les descriptions linguistiques les plus d�etermin�ees) vers les combinaisons
les plus permissives (c'est-�a-dire des descriptions linguistiques sous-d�etermin�ees).

Exemple Consid�erons les d�ependances tarif excessif (extraite du syntagme e�et
n�egatif des tarifs excessifs) et tarif bleu (extraite du syntagme n�egociation sur la
base du tarif bleu). Consid�erons �egalement un pro�l minimal dans lequel �gurent les
combinaisons de propri�et�es linguistiques suivantes :

5. Cela entrainerait aussi une complexi�cation de la construction des �echantillons d'apprentissage,
en cas d'�elaboration manuelle de l'�echantillon. Chaque d�ependance devant être valid�ee en fonction
de son contexte. Voir C.1.3
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NOMfgraphie=tarifg ADJfgraphie=raisonnableg Cette combinaison d�ecrit une d�e-
pendance de type nom adj. Le
nom doit être tarif et l'adjectif
raisonnable

NOMfgraphie=tarifg ADJfCsem=127g Même type de d�ependance que
pr�ecedemment, mais l'adjectif est
moins contraint. Il doit avoir une
valeur de quali�cation appr�ecia-
tive (Csem=127)

NOMfCsem=4g tarif ADJfCsem=127g Ici le nom est doit être un nom
d'attribut mesurable (tarif, tem-
p�erature, voltage). L'adjectif doit
avoir une valeur de quali�cation
appr�eciative.

NOM ADJfCsem=127g Pas de contrainte sur le nom.
L'adjectif doit avoir une valeur
de quali�cation appr�eciative.

S'il y a identit�e entre une description de combinaisons du pro�l et la descrip-
tion de la d�ependance �a �ltrer, l'action de �ltrage associ�ee �a la description du pro�l
est appliqu�ee. Ainsi tarif excessif ne sera pas retenu par la premi�ere description.
En revanche la description NOMfgraphie=tarifg ADJfCsem=127g permettra de le retenir,
avant les deux derni�eres, les plus g�en�erales. Quant �a tarif bleu, aucune des descrip-
tions ne lui correspond. Les actions associ�ees aux descriptions peuvent entrâ�ner une
suppression partielle ou totale de la d�ependance : suppression du modi�eur, coupure
du syntagme, ou simple e�acement d'adjectif par exemple. Les actions d'�elagage des
d�ependances et par cons�equent des arbres dans lesquelles elles prennent place sont
d�e�nies par d�efaut en fonction du type de la d�ependance. Toutefois elle peuvent être
a�n�ees et contrôl�ees depuis l'interface de mise au point des �echantillons d'appren-
tissage (voir annexe C). Nous pr�esentons maintenant les di��erents types d'actions
d'�elagage.

Cas des d�ependances �a deux �el�ements

Chaque action est d�e�nie pour un type de d�ependance particulier. Consid�erons
ainsi, pour les d�ependances �a deux �el�ements, les trois principaux types de con�gu-
rations possibles. Celles-ci sont repr�esent�ees selon le formalisme d'une grammaire de
constituants a�n de mieux saisir les cons�equences de leur simpli�cation ou suppres-
sion dans l'arbre originel :

d1

SN

�
��

H
HH

Adj Nom

d2

SN

�
�
�

H
H
H

Nom Adj

d3

SN

�
�
�

H
H
H

Nom Nom
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Elles correspondent aux sch�emas du type adj nom, nom adj et nom nom. Ces
sch�emas sont tr�es g�en�eraux, en r�ealit�e, l'adjectif peut être un participe pass�e ou un
participe pr�esent, ou un adjectif inconnu. Le nom peut être un sigle, ou un nom
inconnu. Soit simp2 la proc�edure de simpli�cation/�ltrage des d�ependances �a deux
positions. Elle prend en param�etre le type de d�ependance et l'action �a appliquer.

L'action A1 e�ace le premier membre de la d�ependance. Pour le type d1 cela
e�ace l'adjectif ant�epos�e :

simp2(A1;d1) )
SN

�
��

H
HH

� Nom

nouveau capteur ) capteur

Pour le type d2, l'action A2 e�ace le nom tête, il en r�esulte la suppression de la
d�ependance (�equivalent �a simp2(A3;d2)) :

simp2(A1;d2) )
SN

�
��

H
HH

� Adj

probl�eme actuel ) �

Pour le type d3, l'action A1 e�ace le premier nom du compos�e binominal :

simp2(A1;d3) )
SN

�
��

H
HH

� Nom

aspect sûret�e ) sûret�e

L'action A2 e�ace le deuxi�eme membre de la d�ependance. Pour le type d1, cela
supprime toute la d�ependance (�equivalent �a simp2(A3;d1)) :

simp2(A2;d1) )
SN

�
��

H
HH

Adj �

nouveau capteur ) �

Pour le type d2, l'action A2 supprime le modi�eur adjectival :

simp2(A2;d2) )

SN

�
�
�

H
H
H

Nom �

vanne actuelle ) vanne
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Pour le type d3, l'action A2 e�ace le deuxi�eme nom du compos�e binominal :

simp2(A2;d3) )

SN

�
�
�

H
H
H

Nom �

aspect sûret�e ) aspect

En�n l'action A3 appliqu�ee aux d�ependances �a deux positions supprime toute la
d�ependance :

simp2(3;df1;2;3g) )
SN (�)

�
��

H
HH

� �

objectif particulier ) �

Cas des d�ependances �a trois �el�ements

Soit simp3 la proc�edure de simpli�cation/�ltrage des d�ependances �a trois posi-
tions (dtp) qui peuvent être repr�esent�ees de la mani�ere suivante :

dtp

SN

�
��

H
HH

N1 SP

�
��

H
HH

P N2

L'action A1 e�ace le premier membre de la d�ependance. L'arbre syntaxique d'ori-
gine est coup�e en deux :

simp3(A1;dtp) )

SN

�
��

H
HH

� SP

�
��

H
HH

P N2

)
SN2

N2

m�ecanisme d'endommagement ) endommagement

L'action A2 coupe au niveau de la pr�eposition. Il en r�esulte que l'arbre syn-
taxique construit sur cette d�ependance est coup�ee en deux. Les structures �a gauche
et �a droite de la pr�eposition seront conserv�ees :
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simp3(A2;dtp) )

SN

�
��

H
HH

N1 SP!SN

�
��

H
HH

� N2

)
SN1

N1

SN2

N2

cycle suivant s�enario ) cycle, sc�enario

L'action A3 e�ace le troisi�eme membre de la d�ependance. Cela entrâ�ne �egalement
la suppression de la pr�eposition. L'arbre syntaxique d'origine est coup�e en deux :

simp3(A3;dtp) )

SN

�
��

H
HH

N1 SP (�)

�
��

H
HH

� �

)
SN1

N1

tôle de valeur ) tôle

En�n, l'action A6 supprime toute la d�ependance. L'arbre syntaxique d'origine
est �a nouveau coup�e en deux :

simp3(A6;dtp) )

SN (�)

�
��

H
HH

� SP (�)

�
��

H
HH

� �

) �

note de synth�ese ) �

6.2.2 Reconstitution du syntagme nominal

La reconstitution d'un syntagme dont les d�ependances ont �et�e �ltr�ees prend en
compte les actions d'�elagage et les r�epercute dans la structure du syntagme. Un long
groupe nominal pourra ainsi être d�ecompos�e en plusieurs, ou r�eduit �a un syntagme
plus simple. Les syntagmes nominaux restants seront consid�er�es comme pertinents
car nettoy�es des combinaisons de propri�et�es linguistiques jug�ees non pertinentes.

Contrôle de coh�erence Lorsque tout ou partie d'une d�ependance est e�ac�ee
au sein d'un arbre syntaxique, cela produit souvent des incoh�erences. Ainsi l'arbre
originel peut être coup�e en deux. Un des arbres restant peut se terminer par une
pr�eposition. L'autre peut commencer par une pr�eposition, un adjectif. Il convient
donc de contrôler la coh�erence des arbres ainsi amput�es. Nous d�ecrivons maintenant �a
partir des �gures 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 et 6.6 les principales incoh�erences qui surviennent et
comment nous les corrigeons. Les �gures repr�esentent les syntagmes sous la forme de
d�ependances syntaxiques. Une cat�egorie entour�ee d'un cercle continu indique qu'elle a
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Fig. 6.2 { Exemple de r�epercussion pour un nom seul.
nom

adj

prep

adj

1

prep2

nom3 4

5

nom6 7

Fig. 6.3 { Exemple de r�epercussion pour une pr�eposition seule
nom

prep

adj

adj

1

2

nom3 4

prep5

nom 6 7

�et�e supprim�ee par une action d'�elagage. Un cercle en pointill�e indique la propagation
de la suppression autour du point de suppression initial, pour assurer la coh�erence
du ou des syntagmes �naux.

En �gure 6.2, le nom nom3 e�ac�e est le modi�eur (ou l'argument) d'un autre nom
nom1. Il est introduit par une pr�eposition prep2. Ce nom nom3 e�ac�e est aussi modi��e
par un adjectif adj4 et un groupe pr�epositionnel (prep5{nom6). Pour conserver la
coh�erence de l'arbre, il faudra donc supprimer l'adjectif adj4 et les pr�epositions prep2
et prep5. Les syntagmes �naux retenus seront donc : nom1 et nom6{adj7 . En �gure
6.3, seule la pr�eposition prep5 a �et�e e�ac�ee. Les syntagmes restants sont : nom1{
prep2{(nom3{adj4) et nom6{adj7. En �gure 6.4, l'adjectif adj2 est e�ac�e. Le syntagme
�nal est nom1{prep3{nom4. En �gure 6.5, le nom nom1 est e�ac�e. Il est modi��e par
un groupe pr�epositionnel introduit par la pr�eposition prep2. Celle-ci est supprim�ee.
Le syntagme conserv�e est : nom3{adj4. En �gure 6.5, le nom nom1 est e�ac�e. Il est
modi��e par un groupe pr�epositionnel introduit par la pr�eposition prep2. Celle-ci est
supprim�ee. Le syntagme conserv�e est : nom3{adj4. En�n, en �gure 6.6, la d�ependance
nom1-prep2-nom3 est supprim�ee. L'adjectif adj7 est e�ac�e. Le syntagme r�esultant est
le nom simple nom6.
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Fig. 6.4 { Exemple de r�epercussion pour un adjectif postpos�e

nom1 adj2

prep 3

nom4

Fig. 6.5 { Autre exemple de r�epercussion pour un nom seul

nom1

prep2

nom3 adj 4

Fig. 6.6 { Exemple de r�epercussion apr�es suppression d'une d�ependance �a trois po-
sition et d'un adjectif

nom

adj

1

prep2

nom3 4

nom 6

prep5

adj7
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Traitement de la coordination La distribution des �el�ements coordonn�es est
impl�ement�ee pour les cas les plus simples (adjectifs coordonn�es, ou noms coordonn�es).
Les groupes coordonn�es complexes ne sont pas trait�es). Il y a deux raison �a cela.
La premi�ere est que sorti d'un environnement de d�eveloppement de grammaire, ce
genre de traitement est di�cile �a impl�ementer. Il demande des fonctions de haut
niveau s'appuyant sur un formalisme grammatical. Or nos traitements s'e�ectuent
hors de l'environnement AlethIP, qui aurait permis de le faire. La seconde raison est
que la coordination est souvent mal trait�ee par AlethIP (pour les cas complexes et
les cas de rattachement ambigus). Par exemple, il arrive que l'on obtienne comme
r�esultat d'analyse de la phrase une forêt d'arbres, avec un coordonnant isol�e plac�e au
niveau de profondeur z�ero dans l'arbre. Dans ce cas, l'analyse pr�esente toujours de
multiples incoh�erences. Distribuer les groupes coordonn�es situ�es de part et d'autre
du coordonnant multiplie alors les incoh�erences.

Attribution d'un score de pertinence Nous n'avons pas encore impl�ement�e
la notion de score de pertinence. Nous pr�esentons toutefois plusieurs facteurs qui
permettent de d�e�nir un tel score. Il pourrait d�ependre :

1. D'un score individuel a�ect�e �a chaque d�ependance qui le compose. En e�et, les
�ltres sont des descriptions associ�ees �a une action d'�elagage syntaxique. Outre
cette action d'�elagage est �egalement associ�ee une op�eration de type score =
constante ou score = score� constante.

2. De la forme du �ltre. Les d�ependances qui ont �et�e identi��ees dans l'�echantillon
d'apprentissage positif augmentent la pertinence du SNP. Le score attribu�e
doit alors être fonction de la sp�eci�cit�e ou de la g�en�eralit�e de la description du
�ltre. On peut convenir qu'une d�ependance identi��ee comme pertinente apr�es
un fort relâchement de ses attributs linguistiques (exemple : un nom avec un
adjectif de couleur) accrô�t plus faiblement la pertinence que lorsqu'elle est
identi��ee avec une description plus pr�ecise (exemple : un nom dont la graphie
est tarif avec un adjectif de couleur, comme tarif bleu).

3. Du nombre d'op�erations d'e�acement ou de suppression e�ectu�ees pour aboutir
�a la forme r�esiduelle.

Exemples de �ltrage

Exemple 1 Consid�erons le syntagme nominal maximal identi��e par l'analyse syn-
taxique : am�elioration de la connaissance des ph�enom�enes de la zone d'ass�echement
des tubes de GV chau��es au sodium (voire �gure 6.7). Le �ltrage �a partir du pro-
�l I a permis d'�eliminer les d�ependances suivantes (voire �gure 6.8) : am�elioration

de connaissance, connaissance de ph�enom�ene, et ph�enom�ene dans zone. Sur cette derni�ere
d�ependance, seule la tête ((ph�enom�ene)) est e�ac�ee : ((zone)) a �et�e conserv�ee. Le syn-
tagme pertinent retenu apr�es le �ltrage est donc : ((zone d'ass�echement des tubes de
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GV chau��es au sodium)) (voire �gure 6.9). Et s'il est soumis au pro�l II, plus s�ev�ere,
il ne reste que deux syntagmes : ((zone d'ass�echement)) et ((tubes de GV)).

Fig. 6.7 { arbre initial
gNP

AMELIORATION gPP

DE gNP

gDet

LA

gNP

CONNAISSANCE gPP

DE gNP

gDet

LES

gNP

PHENOMENE gPP

DANS gNP

gDet

LA

gNP

gNP

ZONE gPP

DE ASSECHEMENT

gPP

DE gNP

gDet

LES

gNP

gNP

gNP

TUBE gPP

DE GV

CHAUFFE

gPP

A gNP

gDet

LE

SODIUM

Fig. 6.8 { D�ependances supprim�ees

ZONE

gNPDANS

gPPPHENOMENE

gNP

PHENOMENE

gNPDE

gPPCONNAISSANCE

gNP

CONNAISSANCE

gNPDE

gPPAMELIORATION

gNP

Exemple 2 Consid�erons le syntagme nominal maximal identi��e par l'analyse syn-
taxique : ((programme exp�erimental de validation de code de calcul d'�ecoulement di-
phasique dans les faisceaux de tubes)) (voire �gure 6.10). Le �ltrage �a partir du
pro�l I a permis d'�eliminer les d�ependances suivantes (voire �gure 6.11) : programme
exp�erimental, programme de validation. Par ailleurs, une coupure a �et�e r�ealis�ee au ni-
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Fig. 6.9 { SNP �nal

gNP

gNP

ZONE gPP

DE ASSECHEMENT

gPP

DE gNP

gDet

LES

gNP

gNP

gNP

TUBE gPP

DE GV

CHAUFFE

gPP

A gNP

gDet

LE

SODIUM

veau de la pr�eposition dans 6. Les syntagmes pertinents retenus apr�es le �ltrage sont
donc : ((code de calcul d'�ecoulement diphasique)) et ((faisceau de tube)).

Fig. 6.10 { Arbre initial
gNP

gNP

PROGRAMME EXPERIMENTAL

gPP

DE gNP

gNP

VALIDATION gPP

DE gNP

CODE gPP

DE gNP

CALCUL gPP

DE gCompNom

ECOULEMENT DIPHASIQUE

gPP

DANS gNP

gDet

LES

gNP

FAISCEAU gPP

DE TUBE

6. expliquer pourquoi : possibilit�e d'activer des r�egles de coupures au niveaux de certaines pr�epo-
sitions en fonction de leur contexte syntaxique.
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Fig. 6.11 { D�ependances supprim�ees

VALIDATION

gNPDE

gPP

PROGRAMME

gNP

gNP

EXPERIMENTALPROGRAMME

gNP

Fig. 6.12 { SNP �naux

gNP

CODE gPP

DE gNP

CALCUL gPP

DE gCompNom

ECOULEMENT DIPHASIQUE

gNP

FAISCEAU gPP

DE TUBE

6.3 Les protocoles de �ltrage

6.3.1 Protocole 1 : le �ltrage par rapport �a un pro�l complet : n�egatif{
positif

Ce type de �ltrage s'applique lorsque le pro�l a �et�e constitu�e avec des �echantillons
n�egatifs et des �echantillons positifs. Dans l'arbre du syntagme nominal �a �ltrer, les
d�ependances relevant de descriptions n�egatives sont �elagu�ees suivant l'action asso-
ci�ee au �ltre. Les d�ependances relevant de descriptions positives sont conserv�ees
augmentant ainsi le score du groupe nominal. En�n, il est des d�ependances ne rele-
vant d'aucune description dans le pro�l. Celles-ci ne peuvent être �evalu�ees. Elles ne
subissent aucune action de �ltrage. Il y a deux m�ethodes distinctes pour d�eterminer
si la d�ependance.

L'intersection des descriptions de d�ependances pertinentes et non pertinentes est
vide. Cependant, en g�en�erant la combinatoire des di��erents attributs de la descrip-
tion d'une nouvelle d�ependance, c'est-�a-dire en sous-d�eterminant progressivement la
description linguistique de la d�ependance, il se peut que soit engendr�ees des combi-
naisons pertinentes et non pertinentes au regard du contenu du pro�l. Il font donc
�etablir une priorit�e de lecture dans le pro�l : pour une description donn�ee, commence-
t-on par v�eri�er son statut parmi l'ensemble des descriptions pertinentes ou parmi
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celles qui sont non pertinentes?

Tab. 6.1 { Protocole de �ltrage 1 : deux algorithmes possibles

Soit une d�ependance d�ecrite par un ensemble d'attributs linguistiques.
G�en�erer l'ensemble Ecomb des combinaisons d'attributs linguistiques.
Ordonner les descriptions de Ecomb des plus riches aux plus pauvres.

M�ETHODE 1

T1 = T2 = Faux
Pour chaque combinaison Comb de Ecomb et Tant que T1 est Faux f
T1 = T1 ou (la description Comb est-elle NON PERTINENTE dans le pro�l?)
g

Si T1 est Vrai Alors ((La d�ependance n'est pas pertinente))
Sinon
Si T1 est Faux Alors
Pour chaque combinaison Comb de Ecomb et Tant que T2 est Faux f
T2 = T2 ou (la description Comb est-elle PERTINENTE dans le pro�l?)
g

Si T2 est Vrai Alors ((La d�ependance est pertinente))
Sinon
Si T2 est Faux Alors ((On ne peux rien dire sur la description Comb))

M�ETHODE 2

Pour chaque combinaison Comb de Ecomb Faire f
T1 = (la description Comb est-elle NON PERTINENTE dans le pro�l?)
Si T1 est Vrai Alors ((La d�ependance n'est pas pertinente)), Sortir du parcours.
Sinon
Si T1 est Faux Alors
T2 = (la description Comb est-elle PERTINENTE dans le pro�l?)
Si T2 est Vrai Alors ((La d�ependance est pertinente)), Sortir du parcours.
g

Si T1 et T2 sont Faux Alors ((On ne peux rien dire sur la description Comb))

Les algorithmes montr�es en table 6.1 proposent deux solutions possibles. Dans les
deux cas nous donnons priorit�e au trage n�egatif. Nous avons choisi la premi�ere m�e-
thode de la table 6.1. Ainsi on parcourt toutes les combinaisons d'attributs g�en�er�ees,
des plus riches au moins riches, pour les comparer aux descriptions non pertinentes.
Si ce parcours ne permet pas d'identi�er de description, un nouveau parcours est
e�ectu�e sur les descriptions pertinentes du pro�l. Si �a nouveau aucune description
n'est identi��ee, alors rien ne peut être dit sur la pertinence de la d�ependance �a �ltrer.

Nous n'avons pas encore test�e la seconde m�ethode. Comme la premi�ere, elle donne
la priorit�e au �ltrage n�egatif en comparant d'abord la description �a �evaluer aux
descriptions non pertinentes. Mais si la description �a �evaluer n'est pas trouv�ee parmi
les descriptions non pertinentes du pro�l, alors elle est imm�ediatement recherch�ee
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parmi les descriptions pertinentes du pro�l, plutôt que d'être simpli��ee pour être �a
nouveau compar�ee aux descriptions non pertinentes. Certaines erreurs qui nous avons
comptabilis�ees lors de l'�etude du comportement de la proc�edure d'apprentissage (voir
chapitre suivant) pourraient trouver leur cause dans ces priorit�es d�e�nies pour le
�ltrage n�egatif et positif.

6.3.2 Protocole 2 : le �ltrage par rapport �a un pro�l incomplet :
positif ou n�egatif

Si l'on n'a pas la possibilit�e ou le temps de d�e�nir un �echantillon d'apprentissage
constitu�e d'exemples n�egatifs et positifs, il est possible de ne faire appel qu'�a des
exemples positifs ou n�egatifs. Par exemple, si l'on souhaite enrichir un thesaurus
terminologique, on r�ecup�ere l'ensemble de ses termes complexes (on �ecarte les uni-
termes car ils n'entretiennent pas d�ependances avec d'autres unit�es) pour en faire
des exemples positifs. Au pr�ealable, ces syntagmes nominaux auront �et�e analys�es
syntaxiquement puis enrichis 7 (voir la châ�ne de traitement au chapitre 3, en 3.1.2).
C'est ce que nous avons fait pour le pro�l II pour lequel nous n'avions que des
exemples positifs (voir chapitre 7, en 7.2.5). La même d�emarche peut être r�ealis�ee
avec des exemples n�egatifs (si l'on ne dispose que de ((d�echets))). Dans les deux cas,
le �ltrage est simpli��e.

Avec un pro�l constitu�e exclusivement d'exemples positifs, le �ltrage consiste �a
supprimer les d�ependances du syntagme qui n'appartiennent pas au pro�l. L'absence
d'�echantillon n�egatif radicalise l'action du pro�l ainsi constitu�e : aucun exemple n�ega-
tif ne vient limiter les possibles g�en�eralisations abusives des exemples positifs. Apr�es
un premier passage sur le corpus, on peut s'aider des r�esultats pour compl�eter le
pro�l avec les syntagmes �ecart�es et retenus, et relancer �a nouveau le �ltrage avec de
meilleurs exemples.

Avec un pro�l constitu�e exclusivement d'exemples n�egatifs, le �ltrage consiste �a
supprimer les d�ependances du syntagme qui appartiennent au pro�l. L�a encore il y
a des risques de g�en�eralisations abusives �a partir de descriptions n�egatives dont on
ne sait pas si elles pourraient être aussi positives.

6.4 Conclusion

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre une m�ethode de �ltrage des syntagmes no-
minaux. Elle n�ecessite une repr�esentation du syntagme en termes de d�ependances
syntaxiques. De ce fait, elle ne se base pas sur l'ordre des mots dans les syntagmes.
Elle se situe donc �a l'oppos�e d'une m�ethode de �ltrage �a base de patrons syntaxiques.
Les d�ependances sont �evalu�ees isol�ement �a partir des informations linguistiques qui
leur sont attach�ees. Le �ltrage doit ainsi prendre en compte la disparition ou l'alt�e-
ration d'une d�ependance au sein d'un arbre syntaxique global, pour être en mesure

7. Dans ce cas on peut s'attendre �a des r�esultats de cat�egorisation s�emantique de moins bonne
qualit�e, �etant donn�e que les syntagmes soumis au syst�eme sont d�epourvus de contexte.
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de g�en�erer le ou les syntagmes r�esultants du �ltrage.
Nous pr�esentons dans le chapitre suivant la m�ethode d'apprentissage pour la

construction de �ltres de d�ependances.



Chapitre 7

Apprentissage de �ltres

L'utilisation d'une m�ethode d'apprentissage pour la construction de �ltres a plu-
sieurs avantages. Tout d'abord, cela permet d'adapter le syst�eme de �ltrage �a des
textes de domaines d'activit�es di��erents, sans pour autant remettre en cause son
architecture. Ensuite, cela rend plus ais�ee la constitution de di��erents points de vue
en fournissant au syst�eme des exemples di��erents. Nous pr�esentons maintenant la
m�ethode d'apprentissage qui a �et�e impl�ement�ee.

7.1 Apprentissage automatique

Il y a deux approches en apprentissage automatique. La premi�ere s'attache �a
d�ecouvrir les processus mentaux mis en oeuvre dans la cognition puis �a les simuler
avec des machines. Elle est du ressort de l'IA, branche des sciences cognitives. La
seconde approche { celle qui nous concerne { est plus pratique et ne cherche pas �a
imiter la cognition. Elle est du ressort du traitement automatique de l'information
et vise �a construire des programmes qui extrapolent des connaissances �a partir de
donn�ees fournies en entr�ee, et qui �eventuellement modi�ent leur comportement en
fonction de ces donn�ees [MCM83], [Hut95].

D�e�nition du concept �a identi�er Le probl�eme soumis �a une proc�edure d'ap-
prentissage est l'identi�cation de ((concepts)) �etant donn�e leurs descriptions. Soit le
concept de pertinence de d�ependance syntaxique �el�ementaire. L'apprentissage doit
permettre, �a partir des descriptions morphologique, syntaxique et s�emantique de
d�ependances �el�ementaires pertinentes, de trouver une repr�esentation du concept de
pertinence de d�ependance �el�ementaire, a�n d'être capable de pr�edire par la suite la
pertinence de nouvelles d�ependances 1. Le r�esultat de l'apprentissage est l'�emergence

1. Ceci peut aussi être mod�elis�e comme un probl�eme de cat�egorisation des d�ependances �el�emen-
taires en fonction de leur description. Pour simpli�er, on peut se repr�esenter deux cat�egories possibles
est-pertinente et n'est-pas-pertinente. En r�ealit�e, les cat�egories sont plus nombreuses, puisqu'elles
correspondent aux actions d'�elagage syntaxique d�ecrites au chapitre 6
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d'une repr�esentation conforme au concept. Cette repr�esentation peut être consid�er�ee
comme une forme de connaissance tir�ee des exemples fournis au syst�eme.

�Echantillon d'apprentissage Les donn�ees fournies en entr�ee �a la proc�edure d'ap-
prentissage sont appel�ees �echantillon d'apprentissage. L'�echantillon peut être carac-
t�eris�e de di��erentes mani�eres [Hut95]. Le domaine d'application d�e�nit l'origine des
donn�ees pr�esentes dans l'�echantillon. Le domaine est dit ferm�e lorsque les param�etres
qui conditionnent la solution sont en nombre �ni et sont connus. Le domaine est dit
ouvert lorsque l'on ne connait pas tous les param�etres qui d�eterminent la solution.
Notre domaine d'application est quali�able d'ouvert �etant donn�e que l'�evaluation
de la pertinence d'une forme linguistique d�epend de param�etres extralinguistiques
que nous ne sommes pas en mesure d'int�egrer au syst�eme. Dans le meilleur des cas,
l'�echantillon positif contient uniquement des exemples conformes, de même pour un
�echantillon d'exemples n�egatifs. Si l'�echantillon contient des exemples inconsistants
ou erron�es ou en contradiction avec le concept qu'il d�ecrit, l'�echantillon est dit bruit�e.
En ce qui nous concerne, les �echantillons peuvent être bruit�es. Cela d�epend de la m�e-
thode qui a �et�e utilis�ee pour les constuire. Une s�election manuelle des exemples doit
conduire �a la constitution d'�echantillons non bruit�es. Une construction automatique
d'�echantillons (comme la m�ethode expos�ee en C.1.1) introduit certainement du bruit.
En�n, l'�echantillon peut contenir des exemples positifs et des exemples n�egatifs ou
contre-exemples qui viennent relativiser ou d�elimiter la capacit�e �a g�en�eraliser �a partir
des exemples positifs.

Description des exemples Le langage de description des exemples (ou langage
des instances [Mou96]) d�ecrit comment les donn�ees sont introduites en machine.
Il s'agit d'ensembles d'attribut=valeur. Un exemple est �equivalent �a une conjonc-
tion d'attribut=valeur. Les attributs peuvent être num�eriques (par exemple, com-
bien de fois cet adjectif est-il employ�e avec des noms di��erents?), et symboliques
(par exemple, quelle forme lexicale ce nom prend-il ?). Ces deux types d'attributs
peuvent prendre des valeurs dans des ensembles ouverts ou ferm�es. Par exemple, les
di��erentes valeurs de l'attribut ((cat�egorie s�emantique d'un nom)) sont en nombre
�ni et correspondent aux cat�egories s�emantiques qui ont �et�e d�e�nies. Cette repr�e-
sentation peut être transform�ee en une repr�esentation conforme �a la logique des
propositions. A condition que le nombre de valeurs prises par les attributs soit �ni,
il est alors possible d'appliquer des m�ethodes connexionnistes ou statistiques sur des
donn�ees symboliques, en repr�esentant les exemples par des vecteurs.

G�en�eralisation Le m�ecanisme de la g�en�eralisation permet de synth�etiser la connais-
sance pr�esente dans les exemples. Il s'agit de trouver les propri�et�es communes aux
exemples. Cette d�etection empirique de r�egularit�es est e�ectu�ee en calculant l'in-
tersection des di��erents attributs de tous les exemples. La g�en�eralisation est d�e�nie
d'apr�es [Mit82] (cit�e dans [Mou96]) comme une recherche dans un espace, appel�e
espace des g�en�eralisations ou espace des hypoth�eses. Un parcours de cet espace, en-
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gendr�e par les descriptions d'exemples (ou langage des instances) est tr�es coûteux.
On doit alors contraindre la forme des g�en�eralisations possibles, avec un langage
de description des g�en�eralisations, appel�e langage des hypoth�eses dans [Mit82]. La
connaissance du domaine d'application permet de d�e�nir ce langage des hypoth�eses
et d'introduire ainsi des pr�esuppos�es dans l'apprentissage. Cela permet de limiter la
combinatoire et l'exploration des attributs �a g�en�eraliser.

7.2 Un apprentissage symbolique

7.2.1 Apprentissage inductif et syst�eme automatique

L'apprentissage �a partir de donn�ees empiriques est n�ecessairement inductif. A.
Chalmers [Cha87] �enonce des limites �a la m�ethode inductive, notamment qu'il est
possible que les mêmes pr�emisses (les faits observ�es) ne conduisent pas toujours �a la
même conclusion, quand bien même ce rapport de cause �a e�et aurait �et�e observ�e de
nombreuses fois. Si l'induction pr�esente certains risques pour tirer de l'observation
des lois g�en�erales, elle parâ�t en revanche tout �a fait appropri�ee dans le cadre d'une
approche informatique.

Si en partant de descriptions empiriques, l'induction donne de mauvais r�esultats,
il faut en attribuer la cause �a des descriptions qui �etaient incompl�etes ou incorrectes.
Or les descriptions sont introduites par l'homme et correspondent aux r�esultats de
certaines observations. Il faut donc s'en remettre �a la qualit�e des descriptions entr�ees
en machine par l'homme et supposer qu'il a �echou�e dans ses observations. Mais pas
n�ecessairement : l'observation pr�ec�edant la description, il y a une di��erence substan-
tielle entre les descriptions et les observations. Quand bien même les observations
faites par l'homme lui permettraient de saisir une v�erit�e ou le principe d'une loi, les
descriptions entr�ees en machine, ne permettraient pas n�ecessairement de la mod�eli-
ser correctement, surtout en mati�ere de ph�enom�enes s�emantiques non quanti�ables.
On voit donc se dessiner une nette fronti�ere entre l'activit�e du linguiste et celle du
linguiste-informaticien. Le linguiste observe : il doit saisir l'objet observ�e dans son
principe propre, dans sa r�ealit�e, il doit le saisir de l'int�erieur. Sa conscience parti-
cipe activement au processus. En revanche, le linguiste-informaticien d�ecrit, il doit
se limiter �a une forme d'observation purement formelle : l'objet �etudi�e ne peut être
saisi que dans sa forme, et pas dans sa nature propre. Et s'il est saisi dans sa nature
propre, ce doit n�ecessairement être exprim�e avec des formes. Ce qui est observ�e doit
être objectiv�e, sans cela, l'impl�ementation n'est pas envisageable.

Ainsi la m�ethode inductive ne pose-t-elle pas de probl�eme lorsqu'elle est port�ee
sur un syst�eme automatique. Bien au contraire, elle permet de v�eri�er si les descrip-
tions qui ont �et�e faites des ph�enom�enes �a pr�edire sont pertinentes, et dans le cas
pr�esent de constater l'�ecart entre la r�ealit�e linguistique et sa mod�elisation.
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7.2.2 Int�erêt de l'apprentissage symbolique

Nous avons opt�e pour une m�ethode symbolique plutot que statistique car nous
souhaitions que l'apprentissage g�en�ere des r�egles linguistiquement interpr�etables. En
fournissant des donn�ees linguistiques sous forme de r�egles (telle con�guration linguis-
tique implique telle action d'�elagage dans l'arbre syntaxique d'origine de la d�epen-
dance d�ecrite), nous souhaitions obtenir d'autres donn�ees linguistiques, pr�esent�ees
sous une forme identique mais plus g�en�erale. A. Hutchinson [Hut95] cite entre autres
caract�eristiques des syst�emes �a base de r�egles :

1. Ils permettent de retrouver des exemples dans les �echantillons qui sont la cause
d'un certain comportement.

2. Les r�egles produites sont interpr�etables. Les r�egularit�es mises en �evidence par
le syst�eme sont int�eressantes en soi d'un point de vue linguistique. Elles repr�e-
sentent certains �el�ements constitutifs d'une grammaire de corpus sp�ecialis�ee.

3. On peut �etudier l'action d'une seule r�egle ou d'un petit groupe de r�egles. Ceci
est pratique pour v�eri�er le bon fonctionnement du syst�eme et en faire la mise
au point.

4. Ils autorisent la mise �a jour incr�ementale des �echantillons d'apprentissage. Cette
possibilit�e est int�eressante car elle permet de mettre �a jour les �echantillons par
un processus en spirale : apr�es d�e�nition d'un premier �echantillon, apprentis-
sage puis �ltrage, les bons et les mauvais r�esultats peuvent être r�ecup�er�es pour
alimenter la base d'�echantillons positifs et n�egatifs. Cette pratique est avan-
tageuse pour augmenter la taille des �echantillons en toute s�ecurit�e et calibrer
progressivement et pr�ecis�ement le pro�l de �ltrage.

7.2.3 Langage des instances

Chaque exemple de l'�echantillon est une d�ependance �el�ementaire d�e�nie par son
type (voir 5.2.1) et ses caract�eristiques linguistiques. Deux types de descriptions sont
d�e�nis, selon que la d�ependance est constitu�ee de trois ou deux �el�ements lexicaux.

Dans le tableau 7.1 sont d�eclar�es les attributs linguistiques associ�es aux d�e-
pendances de type nom (premi�ere colonne) pr�eposition (deuxi�eme colonne) nom
(troisi�eme colonne). A la place de chaque nom, on peut trouver, une autre cat�ego-
rie comme un sigle, un inconnu, etc. Tous les attributs descriptifs sont list�es dans
chaque colonne. On retrouve les traits asoci�es aux cat�egories grammaticales : le trait
Cat (nom, nom propre, nom inconnu, sigle, ...), le trait Morpho (genre et nombre), Xcons
(comportement syntaxique), Suffix (type de su�xe), Csem (cat�egorie s�emantique) et
Coupe (e�acer et s�eparer).

Sur le deuxi�eme nom, le trait Det pr�ecise quel type de d�eterminant introduisait le
nom. Les nombres entre parenth�eses indiquent la cardinalit�e de l'ensemble des valeurs
que peuvent prendre les attributs. Pour l'attribut Graphie, cela ne peut être d�etermin�e
d'avance (cela d�epend du lexique dans le corpus). Pour la pr�eposition, le seul attribut
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Tab. 7.1 { Attributs descriptifs (et cardinalit�e des ensemble de valeurs prises par ces
attributs) associ�es aux d�ependances �a trois positions

nom1 (xx) prep nom2 (xx)

Graphie (x) Graphie(750) Graphie

Cat (5) Cat

Morpho (4) Morpho

Xcons (5) Xcons

Suffix (90) Suffix

Csem (72) Csem

Coupe (2) Coupe

Det(5)

, type) Action d'�elagage

Tab. 7.2 { Attributs descriptifs (et cardinalit�e des ensemble de valeurs prises par ces
attributs) associ�es aux d�ependances �a deux positions

nom (xx) adj (nom,xx,ppas,ppres)

Graphie (x) Graphie

Cat (5) Cat

Morpho (4) Morpho

Xcons (5) Xcons

Suffix (70) Suffix

Csem (72) Csem (50)
Coupe (2) Coupe

, type) Action d'�elagage

est une graphie et on compte 750 pr�epositions dans le dictionnaire AlethDic (pr�epo-
sitions simples et complexes). En pratique seule une vingtaine sont utilis�ees. A droite
de la êche ()) est d�e�nie l'action d'�elagage dans l'arbre syntaxique dont est issue
la d�ependance �el�ementaire. Cela correspond en fait �a la d�e�nition de la pertinence de
la d�ependance �el�ementaire. Si l'action est nulle, la d�ependance est consid�er�ee comme
pertinente. Si l'action e�ace la d�ependance, la d�ependance est consid�er�ee comme non
pertinente. Les actions interm�ediaires qui n'e�acent qu'une partie de la d�ependance
signi�ent que cette partie de la d�ependance n'est pas pertinente (le modi�eur, la
tête, la pr�eposition). Cette partie en question est e�ac�ee, ce qui permet de conserver
l'autre au sein de l'arbre syntaxique

Le tableau 7.2 donne la description utilis�ee pour les d�ependances de type nom
adj. Le nombre de su�xes possibles pour les adjectifs n'est ici que de 70. le nombre de
cat�egories s�emantiques est 50. La cat�egorie grammaticale pour la position modi�eur
peut être adjectif, nom, inconnu, participe pass�e, participe pr�esent.
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7.2.4 Pr�esuppos�es d'apprentissage et langage des hypoth�eses

Un pro�l de �ltrage { construit �a partir d'un �echantillon { peut être d�e�ni comme
un ensemble de contraintes linguistiques strictes. Pour augmenter la couverture de
ce pro�l, il faut relâcher, de mani�ere contrôl�ee, ces contraintes. Ce contrôle dans le
relâchement est e�ectu�e d'apr�es la connaissance linguistique du domaine d'applica-
tion. Il permet de minimiser l'exploration de l'espace de g�en�eralisation en d�e�nissant
un langage des hypoth�eses. C'est �a dire que l'on pr�ed�etermine en quelque sorte la
forme des connaissances r�esultant de l'apprentissage.

Nous montrons maintenant �a partir d'un �echantillon minimal, �a partir de quels
crit�eres nous restreignons la combinatoire des attributs, tout en gardant la possibi-
lit�e d'�etendre la couverture du pro�l construit sur l'�echantillon, pour lui permettre
d'extrapoler sur la pertinence de nouvelles formes.

Exemple sur un �echantillon minimum

Nous avons choisi comme exemple une d�ependance de type nom adjectif construite
sur le nom robinetterie. Pour d�e�nir ce pro�l minimal, nous d�eclarons autour du nom
robinetterie un ensemble de d�ependances �el�ementaires jug�ees pertinentes d�ecrites en
table 7.3, ou non pertinentes d�ecrites en table 7.4. Le pro�l ainsi constitu�e accepte
et rejette les seules d�ependances d�eclar�ees dans les �echantillons respectivement po-
sitifs et n�egatifs. Les d�ependances �el�ementaires accept�ees et rejet�ees �a partir de ces
�echantillons sont montr�ees en table 7.5.

Tab. 7.3 { Exemple d'�echantillon positif pour les modi�eurs adjectivaux du nom
robinetterie.
/frNomfCsem=26 a;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=141g METALLIQUE

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=142g AUTOMATIQUE

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=139g NUCLEAIRE

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=140g INDUSTRIEL

a Signi�cation des traits attach�es aux cat�egories grammaticales
Csem = 26 Nom d'appareil (entit�e-concret-artefact-appareil)
Morpho = 2 F�eminin singulier
Csem =139,142 Adjectifs qui d�eclarent des propri�et�es de toutes sortes (travail de codage encore in-

complet).
Csem = 141 Adjectif qui d�eclare des propri�et�es en relation avec des substances
Csem = 142 Adjectifs d�eclarant la propri�et�e ((relatif au)) nom d�eriv�e (ex: industriel: relatif �a l'in-

dustrie)

2. La valeur des modalit�es est expliqu�ee dans l'ouvrage [BC90].
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Tab. 7.4 { Exemple d'�echantillon n�egatif pour les modi�eurs adjectivaux du nom
robinetterie
/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=128 ag IMPORTANT

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=119g RECENT

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Csem=130g NECESSAIRE

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Xcons=6g EXEMPT

/frNomfCsem=26;Morpho=2g ROBINETTERIE /adjStdfMorpho=2;Xcons=6g SUJET

a Signi�cation des traits attach�es aux cat�egories grammaticales
Csem = 119 Adjectifs produisent une localisation temporelle dans le pass�e.
Csem = 128 Adjectifs qui quali�ent de mani�ere subjective (modalit�e III de Culioli 2)
Csem = 130 Adjectifs qui ont une valeur d�eontique (modalit�e IV de Culioli)
Xcons= 6 Trait a�ect�e �a des adjectifs construits avec une pr�eposition (exempt de, n�ecessaire �a,

sujet �a)

Tab. 7.5 { D�ependances �el�ementaires accept�ees et xrejet�ees sans relâchement de
contraintes.

robinetterie m�etallique xrobinetterie importante

robinetterie automatique xrobinetterie r�ecente

robinetterie nucl�eaire xrobinetterie n�ecessaire

robinetterie industrielle xrobinetterie exempte
xrobinetterie sujette

Relâchement des contraintes linguistiques

Di��erents types de relâchements sont envisageables pour augmenter la couverture
du pro�l. Ils n'ont pas tous le même impact :

1. Suppression de la contrainte de nombre. Les mêmes d�ependances �el�e-
mentaires sont accept�ees ou rejet�ees indi��eremment au pluriel et au singulier.
Par exemples les d�ependances accept�ees par notre pro�l minimal �gurent en
table 7.6.

2. Remplacement de la graphie par la cat�egorie s�emantique correspon-
dante, sur l'un des deux membres. Il s'agit du nom ou de l'adjectif pour
des d�ependances du type nom adj. Il s'agit du premier nom ou du second
nom pour des d�ependances du type nom1 prep nom2. Les d�ependances qui
seraient accept�ees, pour notre exemple, en rempla�cant le nom par un nom de
même cat�egorie s�emantique (si nous limitons �a trois les noms de cette cat�egorie)
sont montr�ees en table 7.7. La table 7.9 montre des exemples de d�ependances
�el�ementaires rejet�ees en relâchant la contrainte de la forme lexicale de l'adjectif.

3. Remplacement de la graphie par la cat�egorie s�emantique correspon-
dante sur les deux membres. Pour se faire une id�ee des RSE accept�ees et re-
jet�ees, il faut combiner les r�esultats des tables 7.7 et 7.8. Ainsi pourront être ac-
cept�ees des d�ependances �el�ementaires comme turbine �electromagn�etique, pompe

communautaire et rejet�ees des d�ependances �el�ementaires comme : pompe r�ecente,
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Tab. 7.6 { D�ependances �el�ementaires accept�ees avec relâchement du nombre.
robinetterie m�etallique robinetteries m�etalliques

robinetterie automatique robinetteries automatiques

robinetterie nucl�eaire robinetteries nucl�eaires

robinetterie industrielle robinetteries industrielles

Tab. 7.7 { D�ependances �el�ementaires accept�ees avec relâchement de la graphie sur
le nom. Le nom remplac�e a la même cat�egorie s�emantique que robinetterie.

robinetterie m�etallique turbine m�etallique pompe m�etallique ...

robinetterie automatique turbine automatique pompe automatique ...

robinetterie nucl�eaire turbine nucl�eaire pompe nucl�eaire ...

robinetterie industrielle turbine industrielle pompe industrielle ...

turbine indispensable. Un tel relâchement est int�eressant si les cat�egories s�e-
mantiques utilis�ees sont tr�es sp�ecialis�ees. Sinon, il y a un risque de retenir ou
de supprimer un trop grand nombre de d�ependances �el�ementaires. Comme nos
cat�egories s�emantiques sont tr�es g�en�erales, nous attribuons un score de perti-
nence moyen aux d�ependances �el�ementaires retenues par ce type de contrainte.

4. Remplacement de la graphie par son su�xe correspondant sur l'un
des deux membres En applicant une telle substitution, on accorde cr�edit
aux valeurs s�emantiques ((oues)) port�ees par les su�xes. Ainsi robinetterie

�electrique pourra être accept�ee.

5. Abandon de la contrainte du d�eterminant sur les d�ependances �a

trois positions nom1 prep nom2. Normalement, sur ces d�ependances, la
pr�esence et le type du d�eterminant sont m�emoris�es, ce qui permet de distin-
guer des d�ependances qui di��erent par la seule pr�esence du d�eterminant. Par
exemple en supprimant cette information, les deux syntagmes cable �a isola-
tion synth�etique et cable �a l'isolation d�efectueuse auront la d�ependance cable

�a isolation en commun. Ce relâchement est justi��e seulement si l'on souhaite
abolir la di��erence entre des syntagmes hypoth�etiquement d�enominatifs ou non
d�enominatifs, la pr�esence du d�eterminant en tête du modi�eur pr�epositionnel
plaidant souvent pour un syntagme non d�enominatif (surtout s'il s'agit d'un
adjectif d�emonstratif ou possessif).

6. Relâchement libre de la graphie en conservant sa cat�egorie gramma-

ticale (nom, adjectif). On acceptera alors les d�ependances �el�ementaires du
type robinetterie ADJ ou NOM m�etallique (�a partir de robinetterie m�etallique).

Langage des hypoth�eses

Si nous ne contraignons pas la combinatoire des attributs des descriptions, l'es-
pace de g�en�eralisation devient trop important. Soit VCat le nombre de valeurs que
peut prendre le trait Cat, soit VMorpho le nombre de valeurs que peut prendre le
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Tab. 7.8 { D�ependances �el�ementaires accept�ees avec relâchement de la graphie sur
l'adjectif. L'adjectif remplac�e a la même cat�egorie s�emantique que l'adjectif substitu�e.
robinetterie m�etallique robinetterie inoxydable robinetterie poreuse ...

robinetterie automatique robinetterie isotherme robinetterie modulaire ...

robinetterie nucl�eaire robinetterie �electromagn�etique robinetterie radioactive ...

robinetterie industrielle robinetterie communautaire ...

Tab. 7.9 { D�ependances �el�ementaires rejet�ees avec relâchement de la graphie sur
l'adjectif. Le nom accept�e a la même cat�egorie s�emantique que l'adjectif.
robinetterie importante robinetterie conventionelle robinetterie particuli�ere ...

robinetterie sujette (�a) robinetterie relative (�a) robinetterie envisag�ee (par) ...

robinetterie r�ecente robinetterie ancienne ...

robinetterie n�ecessaire robinetterie indispensable ...

trait Morpho, etc. Le nombre maximum th�eorique de combinaisons d'attributs pour
une d�ependance �el�ementaire �a deux unit�es lexicales est de (VCat �VMorpho �VXcons �

VSuffixe�VCoupe�VCsem�x1)�(VCat�VMorpho�VXcons�VSuffixe�VCoupe�VCsem�x2) =
254:016:000:000 � x1 � x2, avec x1 et x2 correspondant �a la taille du lexique pour la
cat�egorie grammaticale concern�ee. Ce nombre maximum pour une d�ependance �el�e-
mentaire �a trois unit�es lexicales atteind 167:961:600:000:000 � x1 � x2 combinaisons
d'attributs, �etant donn�e qu'il faut prendre en compte l'information de d�eterminant
sur le deuxi�eme nom (5 valeurs possibles) et la pr�eposition (en limitant �a 20 le nombre
de pr�epositions possibles). Même en ne prenant pas en compte les formes graphiques
du lexique ces chi�res restent trop importants.

Nous avons restreint la combinatoire en prenant en compte les attributs lin-
guistiques ((�a relâcher)) pour �etendre la couverture du pro�l de �ltrage. Toutes les
informations linguistiques descriptives utilis�ees pour mod�eliser la notion de SNP sont
prise en compte (voir chapitre 2). Les combinaisons d'attributs qui ne donnent pas
lieu a priori �a des g�en�eralisations int�eressantes ne sont pas prises en compte. Par
exemple combiner les deux seules cat�egories (Cat Prep. Cat) n'a pas d'int�erêt puisque
l'on est certain de retrouver ce sch�ema dans les exemples positifs et n�egatifs. Les com-
binaisons retenues sont montr�ees en tables 7.10 et 7.11. En r�ealit�e, celles-ci peuvent
être modi��ees, la proc�edure d'apprentissage prenant en param�etre les sch�emas combi-
natoires �a exploiter. Le nombre de combinaisons d'attributs g�en�er�ees respectivement
pour une d�ependance �a deux unit�es et �a trois unit�es est donc de 15 (voir table 7.10)
et 8 (voir table 7.11).

7.2.5 Construction des pro�ls de �ltrage

Le processus d'apprentissage produira des g�en�eralisations de niveaux di��erents,
selon le nombre et le type des attributs qui ont �et�e combin�es. Il y aura ainsi des
sch�emas assez stricts (par exemple la d�ependance elle-même au pluriel ou singulier)
et des sch�emas beaucoup moins contraints (comme NOM m�etallique). Par exemple,
�a partir de la d�ependance ordinateur r�ecent d�eclar�ee comme exemple n�egatif, des
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Tab. 7.10 { Exemple de combinatoire d'attributs linguistiques pour les d�ependances
�a deux unit�es linguistiques
nom adj

Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Cat Morpho Xcons Coupe Csem
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Cat Morpho Xcons Coupe
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Morpho Xcons Coupe Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Morpho Xcons Coupe Cat Morpho Xcons Coupe Csem
Cat Morpho Xcons Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Morpho Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie

Tab. 7.11 { Exemple de combinatoire d'attributs linguistiques pour les d�ependances
�a trois unit�es linguistiques
nom1 prep N2

Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Csem Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx Graphie
Cat Morpho Xcons Coupe Prep. Cat Det Morpho Xcons Coupe Csem Sufx
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g�en�eralisation comme ((Un nom d'appareil modi��e par un adjectif de localisation
temporelle n'est pas une combinaison pertinente )) et comme ((Un nom d'appareil qui
�a pour su�xe -eur modi��e par un adjectif donc la graphie est r�ecent n'est pas une
combinaison pertinente )) pourront être produites.

Un arbre de d�ecision organise les d�ependances aux contraintes linguis-
tiques relâch�ees

A partir de chaque exemple de l'�echantillon sont g�en�er�es les sch�emas correspon-
dant �a toutes les combinaisons demand�ees d'attributs. L'apprentissage consiste en la
g�en�eralisation des propri�et�es linguistiques que les exemples positifs et n�egatifs ne par-
tagent pas. Ainsi si des exemples n�egatifs et positifs ont des d�ependances �el�ementaires
dont les combinaisons d'attributs sont communes, ces derni�eres seront omises. Cela
signi�e que de telles combinaisons de propri�et�es sont neutres, qu'elles n'apportent
aucun �el�ement pour la distinction entre d�ependances pertinentes et non pertinentes.
L'ensemble des sch�emas est ordonn�e des moins permissifs (le plus d'attributs combi-
n�es) aux plus permissifs (le moins d'attributs combin�es) sous la forme d'un arbre de
d�ecision. A chaque sch�ema est associ�ee une action d'�elagage dans l'arbre syntaxique
d'origine.

Di��erents modes de construction exp�eriment�es

Pour être en mesure d'�evaluer par la suite le gain apport�e par certaines informa-
tions linguistiques, quatre modes de constitution des pro�ls, ou quatre langages des
hypoth�eses, ont �et�e d�e�nis. Ils engendrent des g�en�eralisations di��erentes.

mode 0 Ce mode est celui que nous avons d�ej�a d�ecrit : toutes les informations lin-
guistiques disponibles sont utilis�ees dans le mode 0.

mode 1 Ce mode est identique au mode 0, �a ceci pr�es que les informations de genre
et de nombre ne sont pas prises en compte. En e�et, c'est essentiellement pour
traiter des cas d'exception comme travaux publics (le pluriel est obligatoire)
que nous conservons le genre et le nombre.

mode 2 Ce mode est identique au mode 1, mais les informations de su�xe et de
cat�egorie s�emantique sont omises.

mode 3 Ce mode est semblable au mode 1, mais l'information de d�eterminant dans
les d�ependances de type nom1 prep (det) nom2 est omise.

Pour donner une id�ee de la taille des pro�ls, nous donnons le nombre des sch�emas
g�en�er�es en fonction du mode de constitution utilis�e.
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Le pro�l I

Ce pro�l I, d�e�ni par un consultant 3 en information d'EDF pour des besoins
de veille technologique, est constitu�e de 17 578 d�ependances �el�ementaires d�eclar�ees
comme exemples positifs et de 11 629 d�ependances d�eclar�ees comme exemples n�ega-
tifs.

Mode Nbr. sch�emas
positifs

Nbr. sch�emas
n�egatifs

Nbr. sch�emas communs
(e�ac�es).

0 72 313 49 441 4589 (6% , 9%)

1 62 354 39 547 4114 (6.5%, 10.4%)

2 27 203 18 336 1799 (6.6%, 9.8%)

3 61 419 38 457 4179 (6.8%, 10.8%)

Dans la premi�ere colonne �gure le nombre de sch�emas positifs retenus et dans la
seconde le nombre de sch�emas n�egatifs retenus (ce sont ces derniers qui causent une
simpli�cation du syntagme nominal �a �ltrer). La troisi�eme colonne indique le nombre
de sch�emas communs aux exemples positifs et n�egatifs avant d'e�ectuer les comptages
des deux premi�eres colonnes. Figure �egalement entre parenth�eses la proportion des
sch�emas supprim�es dans les exemples respectivement positifs et n�egatifs. Le mode 2
(pas de su�xe ni de cat�egorie s�emantique) fait d�ecrô�tre de mani�ere importante la
taille du pro�l g�en�er�e.

Le pro�l II

Le pro�l II, de taille beaucoup moins importante que le pro�l I, est constitu�e d'un
unique �echantillon d'exemples positifs (3900). Voici le nombre des sch�emas g�en�er�es
en fonction du mode de constitution utilis�e :

Mode Nbr. sch�emas positifs

0 7354

1 6261

2 2105

3 6005

Ce pro�l vise �a �ltrer des syntagmes nominaux pertinents pour le terminographe.
Nous avons puis�e dans le thesaurus EDF des exemples positifs pour le d�e�nir. Nous
avons choisi les termes des deux domaines les plus repr�esent�es dans notre corpus
d'apr�es les r�esultats de l'application d'indexation automatique du d�epartement SID
(appareillage m�ecanique et sciences physiques). Apr�es plusieurs essais de �l-
trage infructueux, il s'est av�er�e que le pro�l ainsi constitu�e ne �ltrait rien, ou plutot
�eliminait tous les syntagmes nominaux qu'on lui pr�esentait. Une telle situation mani-
feste certainement un d�ecalage important entre les termes du thesaurus et les termes

3. Je remercie Richard Quatrain pour son aide et son travail de validation des �echantillons.
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rencontr�es en corpus 4. Nous avons abandonn�e l'id�ee de �ltrer des syntagmes propres
�a un domaine d'activit�e �a partir des donn�es du thesaurus. Pour garder des exemples
tir�es du thesaurus EDF nous avons alors proc�ed�e �a l'intersection des d�ependances
�el�ementaires de thesaurus (12 605 d�ependances a priori toutes pertinentes pour iden-
ti�er des syntagmes pouvant int�egrer le thesaurus) avec celles de notre corpus ARD
(78 503). Nous avons obtenu un ensemble d'environ 3900 d�ependances.

Avec un tel pro�l constitu�e exclusivement d'exemples positifs, le deuxi�eme pro-
tocole de �ltrage (d�e�ni au chapitre pr�ec�edent, voir 6.3.2) doit être utilis�e.

7.3 Evaluation

Pour �evaluer le syst�eme d'apprentissage, nous avons constitu�e di��erents �echan-
tillons et jeux de tests �a partir des exemples du pro�l I. Nous avons d�e�ni 4 pro-
�ls d'�evaluation contenant respectivement 20, 60, 90 et 100% des descriptions de
l'�echantillon d'apprentissage du pro�l I. Ces descriptions extraites ont �et�e pr�elev�ees
en proportions �egales pour les exemples positifs (d�ependances dites pertinentes) et
pour les exemples n�egatifs (d�ependances dites non pertinentes). Pour d�e�nir ces
pro�ls ((partiels)), les exemples ont �et�e extraits al�eatoirement. Les descriptions non
retenues par la s�election al�eatoire ont constitu�e les jeux de tests. Pour le pro�l �a
100% (c'est-�a-dire le pro�l I complet), c'est l'int�egralit�e des exemples positifs et n�e-
gatifs qui a servi �a calculer la pr�ecision, c'est-�a-dire le nombre de bonnes r�eponses
donn�ees par le syst�eme sur le nombre de bonnes r�eponses attendues. La table 7.12
donne le nombre d'exemples s�electionn�es pour les pro�ls et les jeux de tests. Pour
d�eterminer la pr�ecision, nous avons distingu�e pour les descriptions pertinentes et non
pertinentes le nombre de bonnes r�eponses, le nombre de non reconnaissances et le
nombre d'erreurs. Le nombre de bonnes r�eponses est le nombre de fois o�u le sys-
t�eme �a correctement d�etermin�e la pertinence ou la non pertinence de la d�ependance
syntaxique. Le nombre de non reconnaissances est le nombre de fois o�u le syst�eme
n'a trouv�e aucune description dans le pro�l pour d�eterminer si la d�ependance est
pertinente ou non. En�n, le nombre d'erreurs est le nombre de fois o�u le syst�eme
s'est tromp�e : il a r�epondu ((pertinent)) au lieu de ((non pertinent)) ou inversement.

Dans la table 7.13 �gurent les taux de pr�ecision, les taux de non reconnaissances
et les taux d'erreurs en fonction des pro�ls utilis�es et des modes de constitution des
pro�ls appliqu�es.

Pr�ecaution Il convient tout d'abord de pr�eciser que les exemples de d�ependances
alimentant le pro�l I ont �et�e en partie s�electionn�es manuellement avec l'interface
con�cue dans ce but (pour les d�ependances non pertinentes surtout). Lors de cette
s�election, seules les d�ependances les plus fr�equentes ont �et�e jug�ees. Une autre cons�e-

4. L'hypoth�ese la plus probable est que les forts taux de couverture des deux domaines mentionn�es
sont dus �a l'indexation de termes simples, voire de termes simples polys�emiques, ce qui expliquerait
que le pro�l de �ltrage construit �a partir des termes complexes des domaines ne permette de capter
aucune forme linguistique issue de ces domaines
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Tab. 7.12 { E�ectifs des �echantillons et des jeux de tests pour l'�evaluation de l'ap-
prentissage �a 20, 60, 90 et 100%, en fonction du mode de constitution du pro�l

Pro�ls

Proportion 20% 60% 90% 100%

D�ep. non pertinentes 2325 6977 10 465 11629

D�ep. pertinentes 3515 10 545 15819 17578

Jeux de test

Proportion 80% 40% 10% 100%

D�ep. non pertinentes 9304 4652 1164 11629

D�ep. pertinentes 14 063 7033 1759 17578

quence de la s�election manuelle est que l'on ne trouve pas beaucoup de doublons
(c'est-�a-dire des d�ependances dont les descriptions sont identiques �a d'autres d�epen-
dances) et ce pour des raisons d'�economie de temps pass�e. Des doublons peuvent ce-
pendant apparâ�tre en retirant certains attributs (comme les graphies). Ainsi, lorsque
la s�election al�eatoire retient certains exemples et pas d'autres, il peut en r�esulter la
cr�eation de points aveugles dans la description des propri�et�es qui d�e�nissent la perti-
nence. Parce qu'il y a peu de redondance dans l'�echantillon du pro�l I, il se peut que
cette m�ethode d'�evaluation ne soit pas adpat�ee �a un pro�l d�e�ni de la sorte. Quoi
qu'il en soit, les tests e�ectu�es montrent un certain nombre de r�esultats que nous
allons commenter.

Lecture des r�esultats en fonction du nombre d'exemples utilis�es L'�ecart
entre la pr�ecision obtenue pour le pro�l �a 20% et le pro�l �a 60% tourne en moyenne
autour de 10%. En triplant la quantit�e d'exemples, la pr�ecision n'augmente que de
10%. En contrepartie, le taux des d�ependances non reconnues, pour lesquelles il
n'existe pas de description, baisse �egalement de 10% environ. Ces remarques sont
valables pour la reconnaissance de d�ependances pertinentes. Pour les d�ependances
non pertinentes, le gain tourne autour de 11%. Le taux d'erreur est par contre en
moyenne de 1% sup�erieur aveec le pro�l �a 60%. Les performances du pro�l �a 90%
augmentent peu pour le nombre de descriptions fournies en suppl�ement. Le gain est
de l'ordre de 3% pour le d�ependances pertinentes et de 1% pour les d�ependances non
pertinentes (exemples n�egatifs). Pour les pro�ls de 20 �a 60%, le syst�eme ((apprend
vite)). Pour les pro�ls entre 60 et 90%, le syst�eme retient moins vite. En testant le
pro�l avec les exemples qui ont permi de le d�e�nir, le taux de pr�ecision monte un
peu au dessus de 95% pour les d�ependances pertinentes et au alentour de 94% pour
les d�ependances non pertinentes.

Comment se fait-il que l'on obtienne pas 100% de pr�ecision avec le pro�l �a 100%?
Pour expliquer cela, il faut consid�erer le taux des non reconnaissances et le taux d'er-
reurs. A 100% le taux d'erreur est quasiment nul pour les d�ependances pertinentes,
il est nul pour les d�ependances non pertinentes. C'est la non reconnaissance de cer-
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taines d�ependances qui fait baisser la pr�ecision. Nous l'expliquons par le fait que lors
de la construction du pro�l, une intersection est r�ealis�ee entre les combinaisons d'at-
tributs des exemples positifs et n�egatifs. Nous supprimons ensuite les descriptions
communes aux deux types d'exemples. Les combinaisons ainsi supprim�ees corres-
pondent �a des informations qui ne permettent pas distinguer ce qui est pertinent
de ce qui ne l'est pas. Elles sont supprim�ees pour �eviter au syst�eme d'être ind�ecis
lors du �ltrage. Le taux de pr�ecision inf�erieur �a 100% s'explique donc par le fait que
certaines descriptions sont supprim�ees dans le pro�l; les descriptions d'exemples du
jeu de test ne peuvent donc pas être correctement reconnues lorsqu'ils sont soumis
au syst�eme. Le taux de non reconnaissance permet ainsi d'�evaluer l'e�cacit�e de la
mod�elisation linguistique pour l'�evaluation des d�ependances �el�ementaires.

L'impact du mode de constitution du pro�l On remarque que quel que soit
le type de pro�l utilis�e, le mode de constitution du pro�l, qui fait varier la mo-
d�elisation linguistique des d�ependances, a toujours le même type d'inuence. En
comparant les r�esultats de pr�ecision des modes 0 et 1 nous arrivons �a la conclu-
sion suivante : ne pas prendre en compte le genre et le nombre permet d'augmenter
la pr�ecision. Ainsi pour les d�ependances pertinentes et pour les pro�ls �a 20, 60 et
90%, la pr�ecision passe respectivement de 37 �a 40%, de 46.4 �a 50%, et de 49.5 �a
53% de pr�ecision. En revanche pour le pro�l �a 100%, on perd un point (de 95.7 �a
94.6%) en supprimant l'information de genre et nombre. Cet �ecart doit correspondre
�a la proprotion de d�ependances qui di��erent seulement par leur genre et nombre,
puisque l'on ne demande pas au pro�l �a 100% de reconnâ�tre de nouvelles formes,
mais d'identi�er celles avec lesquelles il a �et�e construit. En comparant les taux de
pr�ecision des modes 2 et 1, il apparâ�t que l'�etiquetage s�emantique et le recours aux
su�xes permet une augmentation substantielle de la pr�ecision. Pour les pro�ls �a 20,
60 et 90%, l'utilisation des cat�egories s�emantiques et des su�xes permet un gain de
20% de pr�ecision en moyenne, en faisant baisser le taux des non reconnaissances.
Par contre, il fait parall�element augmenter le taux d'erreurs. Cette augmentation du
taux d'erreurs s'explique par une trop forte capacit�e de g�en�eralisation des cat�egories
s�emantiques. Nous l'expliquons �egalement pas une proc�edure de reconnaissance de
su�xes qui donne des r�esultats assez m�ediocres sur les su�xes courts (entre 1 et 3
caract�eres). En comparant les taux de pr�ecision des modes 3 et 1, il apparâ�t que la
suppression de l'information de d�eterminant sur le deuxi�eme nom des d�ependances
�a trois �el�ements, fait l�eg�erement augmenter la pr�ecision (de 1 �a 2%) selon les pro�ls.
Ce r�esultat s'explique certainement par le fait que le pro�l I, d�e�nit pour �ltrer des
syntagmes pour la veille technologique ne cherche pas �a retenir forc�ement les syn-
tagmes d'allure d�enominative, dont une des caract�eristique est souvent l'absence de
d�eterminant entre la pr�eposition et le nom. Une �evaluation �a partir des exemples du
pro�l II (aliment�e exclusivement avec des termes) permettrait de v�eri�er ce point.
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7.4 Conclusion

Nous avons pr�esent�e notre m�ethode d'apprentissage symbolique des con�gura-
tions linguistiques des d�ependances syntaxiques �el�ementaires. Le r�esultat de l'ap-
prentissage est un pro�l de �ltrage d�e�ni �a partir de r�egles interpr�etables linguis-
tiquement : des descriptions linguistiques associ�ees �a une action d'�emondage syn-
taxique. Les formes possibles de ces descriptions linguistiques d�e�nissent le langage
des hypoth�eses. Ce langage, qui r�eduit consid�erablement l'espace de g�en�eralisation,
permet de d�e�nir et d'attribuer une plus ou moins grande valeur descriptive �a chaque
type de description admise.

L'�evaluation de la proc�edure d'apprentissage montre que le syst�eme apprend assez
bien avec le langage des hypoth�eses d�e�ni. Les pr�esuppos�es d'apprentissage sont donc
corrects. Rien ne dit cependant s'ils sont les meilleurs possibles. La suppression de
certains attributs linguistiques du langage des hypoth�eses a permis de montrer que
l'utilisation d'informations s�emantiques apporte un gain de performance important.

Nous allons maintenant pr�esenter les r�esultats de �ltrage �a partir des deux pro�ls
sur une sous-partie du corpus ARD.





Chapitre 8

R�esultats

Nous donnons dans ce chapitre deux types de r�esultats. Dans un premier temps
(en 8.1), nous appliquons le syst�eme de �ltrage sur le sous-corpus ARD-94 dans
lequel 13 839 syntagmes nominaux (10 936 di��erents) �a �ltrer ont �et�e identi��es.
Nous donnons alors des r�esultats quantitatifs en termes de nombre de d�ependances
syntaxiques �ltr�ees et nombre de syntagmes nominaux pertinents retenus. Ensuite
(en 8.2), nous montrons les r�esultats produits �a partir d'un petit extait du corpus :
groupes nominaux extraits et SNP retenus. En�n nous donnons les raisons pour
lesquelles il n'�etait pas possible d'�evaluer strictement notre syst�eme.

8.1 R�esultats de �ltrage

8.1.1 Application du pro�l I

Le pro�l I a �et�e construit selon les 4 modes qui visent �a �evaluer l'impact des
informations linguistiques (voir chapitre 7, 7.2.5) entrant dans la composition des
sch�emas de �ltrage des d�ependances.

Evaluation des d�ependances La table 8.1 montre le nombre de d�ependances
�el�ementaires du sous-corpus ARD-94 (au total 16 735) retenues pertinentes, non
pertinentes et non reconnues par le pro�l I en fonction du mode de constitution du

Tab. 8.1 { Nombre de d�ependances �el�ementaires retenus comme pertinentes, e�ac�ees
et non prises en compte apr�es �ltrage avec le pro�l I

Mode Nbr. D�ep. retenues Nbr. D�ep. alt�er�ees Nbre D�ep. ind�etermin�ees

0 3269 (19.5%) [2197] 3499 (20.9%) [3449] 9967 (59.5%) [9879]

1 3764 (22.5%) [3685] 3983 (23.8%) [3932] 8988 (53.7%) [8898]

2 2637 (15.7%) [2562] 2892 (17.2%) [2849] 11 206 (66.9%) [11 104]

3 4041 (24.1%) [3962] 4213 (25.1%) [4165] 8481 (50.67%) [8388]

127
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Tab. 8.2 { R�esultats de �ltrage avec le pro�l I des SNP du sous-corpus ARD94 en
fonction du mode de constitution du pro�l. Les r�esultats sont indiqu�es en nombre de
SNP retenus, en taille du lexique des SNP retenus et en proportion de SN �elimin�es

Mode SNP polylexicaux SN monolexicaux

0 11 175 (80.7%) [8728] (79.8%) 4763 [1844] n.a

1 10 975 (79.3%) [8526] (77.9%) 5159 [1943] n.a

2 11 575 (83.6%) [9006] (82.3%) 4245 [1734] n.a

3 10 988 (79.3%) [8430] (77%) 5262 [1970] n.a

pro�l. Les chi�res indiqu�es entre parenth�eses indiquent les proportions correspon-
dantes. Les chi�res indiqu�es entre cochets indiquent la taille du lexique des d�epen-
dances retenues, alt�er�ees et non identi��ees. Les d�ependances non reconnues n'avaient
pas de description qui leur correspondait dans le pro�l. On remarque que le mode
1 (information de genre et nombre absente) permet de reconnâ�tre un peu plus de
d�ependances que le mode 0. Lorsque l'on supprime l'information de cat�egorie s�eman-
tique et de su�xe (mode 2, �a comparer avec le mode 1), le nombre de d�ependances
reconnues, qu'elles soient retenues ou e�ac�ees, descend fortement : respectivement
pour les d�ependances pertinentes et non pertinentes de 3685 �a 2562 et de 3932 �a
2849. En contrepartie, le nombre de d�ependances non identi��ees augmente, passant
de 8898 �a 11 104. Par rapport au mode 1, le mode 3 (qui supprime l'information de
d�eterminant sur le deuxi�eme nom des d�ependances �a trois �el�ements), augmente un
peu la reconnaissance : de 3685 �a 3962, et de 3932 �a 4165.

Filtrage des groupes nominaux Si nous consid�erons maintenant la table 8.2,
nous pouvons y lire les r�esultats de �ltrage des SNP avec le pro�l I, selon les modes de
constitution utilis�es. Pour les SNP polylexicaux �gurent dans la même colonne quatre
informations de gauche �a droite : le nombre total de SNP retenus, entre parenth�eses
la proportion correspondante par rapport au nombre total de SN, entre crochets la
taille du lexique de SNP, et en�n entre parenth�eses, la proportion de SNP di��erents
par rapport au nombre de SN dans le corpus ARD94. Les chi�res sont �a interpr�eter
avec pr�ecaution. En e�et, un groupe nominal aura pu être simpli��e, ou scind�e en deux
voire en trois. Cela a un e�et multiplicateur sur la proportion �evalu�ee alors qu'il y a
pourtant eu �ltrage. Les SN monolexicaux (deuxi�eme colonne) correspondent �a des
groupes nominaux polylexicaux �elagu�es dont il ne reste plus qu'un mot simple. Nous
les consid�erons comme inexploitables mais ils n'ont pas �et�e comptabilis�es pour le
calcul de la proportion des SN �ltr�es. En nous appuyant sur les r�esultats d'�evaluation
de l'apprentissage faite au chapitre pr�ecent, nous pouvons a�rmer sans prendre
trop de risques que l'utilisation d'informations s�emantiques permet augmenter la
couvertue du pro�l de �ltrage. Le chi�re de 83% de SNP retenus (mode 2 sans
informations s�emantiques) s'interpr�ete alors comme une diminution de la couverture
de �ltrage. Il ressort de ces r�esultats que la pr�esence ou l'absence des attributs
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Tab. 8.3 { R�esultats de �ltrage avec le pro�l II des SNP du sous-corpus ARD94 en
fonction du mode de constitution du pro�l. Les r�esultats sont indiqu�es en nombre de
SNP retenus et en taille du lexique des SNP retenus

Mode SNP polylexicaux SN monolexicaux

0 1315 (9.50%) [890] (8.1%) 12142 [1464]

1 1490 (10.7%) [999] (9.1%) 12245 [1497]

2 1333 (9.60%) [897] (8.2%) 12166 [1467]

3 1600 (11.5%) [1077] (9.8%) 12394 [1551]

linguistiques utilis�es a un impact important, toutefois il est di�cile de d�eterminer si
la cause r�eside dans les descriptions d'exemples positifs ou n�egatifs. Pour a�ner ces
mesures il faudrait prendre en compte pour chaque SNP, le nombre de d�ependances
pertinentes du SNP valid�ees par le pro�l et le nombre de d�ependances qui ont �et�e
�elagu�ees dans le SN pour obtenir le SNP correspondant.

Impact des attributs linguistiques utilis�es La table 8.2 permet de constater
l'e�et qu'a la pr�esence ou l'absence de certains attributs linguistiques. En l'absence
de genre et de nombre (mode 1) le pro�l �ltre plus (77.9% de SNP en mode 1 contre
79.8% de SNP en mode 0). En l'absence d'informations s�emantiques (mode 2), le
pro�l �ltre moins (82.3% de SNP en mode 2 contre 77.9% de SNP en mode 1). En
l'absence d'information de d�eterminant, le pro�l �ltre un peu plus (77% de SNP en
mode 3 contre 77.9% de SNP en mode 1). Les �ecarts observ�es entre modes sont moins
importants que ceux observ�es lors de l'�evaluation de l'apprentissage. Mais comme
nous le signalions plus haut, un �ltrage plus important ne signi�e pas forc�ement
diminution du nombre de SNP �naux, �etant donn�e que des SN coup�es en plusieurs
SNP augmentent la proportion de SNP �naux plutôt qu'ils ne la diminuent.

8.1.2 Application du pro�l II

Application du protocole de �ltrage 2

Ce protocole n'utilise pas d'�echantillon n�egatif mais seulement un �echantillon
positif. Les d�ependances �el�ementaires qui n'appartiennent pas �a l'�echantillon positif
sont syst�ematiquement supprim�ees. La table 8.3 donne les r�esultats pour le pro�l II.
Comme pour les r�esultats du pro�l I, �gurent dans la premi�ere colonne : le nombre de
SNP retenus, la proportion correspondante, le nombre de SNP di��erents retenus, la
proportion correspondante. Il apparâ�t que les pro�ls I et II ont un pouvoir de �ltrage
nettement di��erent : environ 20% des groupes nominaux sont �elimin�es pour le pro�l
I, tandis que 90% sont �elimin�es avec le pro�l II. Pour le pro�l II, le nombre de SN
monolexicaux g�en�er�es est beaucoup plus important (deuxi�eme colonne du tableau
8.3), �etant donn�e que le pro�l est plus s�ev�ere. Ils correspondent la plupart du temps
�a des d�ebris d'arbres �elagu�es. Les mêmes di��erences de �ltrage que pour le pro�l I
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s'observent avec les di��erents modes.

SNP communs aux pro�ls I et II Il y a 420 syntagmes sont qui sont communs
aux r�esultats des deux pro�ls (i.e 5% des syntagmes du pro�l I et 47% des syntagmes
du pro�l II). Ce chi�re s'explique par le fait qu'il avait �et�e introduit dans le pro�l
I un certain nombre d'exemples positifs tir�es du thesaurus EDF, ce dernier �etant la
seule source d'exemples pour le pro�l II.

8.2 Un exemple d�etaill�e de r�esultats

8.2.1 Texte de d�epart

Le texte reproduit en table 8.4 est un extrait d'ARD que nous avons soumis �a
notre syst�eme. Il est d'abord analys�e par AlethIP. Ensuite il est pr�esent�e �a notre
châ�ne de traitement qui l'enrichit (d�esambigu��sation s�emantique entre autres) puis
extrait les groupes nominaux identi��es par AlethIP. Ces derniers sont list�es par ordre
d'apparition plus bas en 8.2.2. Un num�ero leur est a�ubl�e. Ce même num�ero a �et�e
reproduit dans le texte de la table 8.4 en indice �a la �n des syntagmes identi��es.
Ensuite ces syntagmes sont soumis au �ltrage avec les pro�l I et II, constitu�e avec le
mode 0 (voir section 7.2.5). Les r�esultats sont pr�esent�es en 8.2.3 et 8.2.4.

8.2.2 Groupes nominaux extraits des analyses d'AlethIP

Seuls les syntagmes complexes fournis par AlethIP (au moins deux unit�es
lexicales) sont collect�es, a�n de mettre en �evidence au moins une d�ependance. Nous
n'intervenons pas sur l'analyse d'AlethIP. Nous laissons tel quel les d�ecompositions
op�er�ees sur les groupes nominaux ((maximaux)) isol�es par l'analyseur. La liste des
syntagmes retenus est fournie en table 8.5.

8.2.3 Groupes nominaux retenus par le pro�l I

Chaque groupe nominal ((maximal)) est d�ecompos�e en d�ependances. Chaque d�e-
pendance est �evalu�ee, �ltr�ee. Le groupe nominal initial est reconstitu�e avec les d�e-
pendances restantes. Les groupes nominaux r�esultants de ce �ltrage sont list�es et
comment�es en table 8.6.

Les d�ependances des syntagmes no 9, 10, 12, 15, 16, 17, 25, 26, 27 de la table 8.5
ont toutes �et�e supprim�ees (9 groupes nominaux complets ont �et�e supprim�es). Dans la
plupart des cas, les d�ependances �a �ltrer �etaient d�eclar�ees sous leur forme compl�ete
dans le pro�l. Il n'�etait donc pas n�ecessaire de poursuivre le parcours du pro�l pour
rechercher des sch�emas moins sp�eci�ques. Notre exemple, de taille trop limit�ee, n'a
permis de mettre en �evidence que deux cas d'extrapolation pour les d�ependances n�e-
gatives et quatre cas pour les d�ependances positives. Ainsi la d�ependance indication
utile a �et�e supprim�ee avec le sch�ema : un nom en su�xe -tion modi��e par l'adjectif
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Tab. 8.4 { Reproduction du document �a �ltrer sous sa forme lemmatis�e
DES MESURE DE TEMPERATURE ET DE ROTATION1 AVOIR ETE EF-
FECTUE PENDANT LE SOUDAGE. DES MESURE DE CONTRAINTE RESI-
DUEL PAR DIFFERENT METHODE2 AVOIR ETE AUSSI EFFECTUE. UNE
SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE SUR LES MESURE DE CONTRAINTE RE-
SIDUEL PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE3 AVOIR ETE REDIGE. LES
MESURE PAR DIFFRACTION X SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE PAR
FRICTION4 AVOIR ETE REALISE.
EFFET DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR LA TENUE MECANIQUE
DE LES COMPOSANTS5.
LES ASSEMBLAGE HOMOGENE ET HETEROGENE6 AVOIR ETE FA-
BRIQUE. LE TRAITEMENT THERMIQUE7 ET LES CARACTERISATION
DE MATERIAU8 AVOIR ETE AUSSI EFFECTUE. UN PROGRAMME DE ES-
SAI ET DE CALCUL9 AVOIR ETE DEFINI.
OBJECTIF ET PRINCIPAL ETAPE DE LA ANNEE 199510. MESURE DE
CONTRAINTE RESIDUELLES11. ON UTILISER EVENTUELLEMENT DIF-
FERENT METHODE12. CES ETUDE SE FAIRE EN RELATION AVEC LE
CEA DANS LE CADRE DE LES FICHE BIPARTITE 243513. ON EXPLOITER
LES RESULTAT FOURNI PAR LES MESURE SUR DES PLAQUE REVETU
EFFECTUE EN 199414.
LA COMPARAISON DE LES CONTRAINTE OBTENU PARDIFFERENTME-
THODE SUR DES MAQUETTE IDENTIQUE15 FOURNIR DES INDICATION
UTILE SUR LA FIABILITE DE CES METHODE16. ON DEVOIR POUVOIR
DETERMINER NOTAMMENT SI LES MESURE AINSI OBTENU17 POU-
VOIR SERVIR DE REFERENCE A LES CALCUL. ON POURSUIVRE LA
MISE AU POINT DE UNE METHODE DE MESURE DE LES CONTRAINTE
RESIDUEL DANS LA EPAISSEUR DE LES COMPOSANT PAR DIFFRAC-
TION NEUTRONIQUE18. LES MESURE ETRE EFFECTUE A LE LLB
SACLAY19. DES MESURE ETRE EFFECTUE SUR DES MAQUETTE PLAN
BIMETALLIQUE20 ET SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION21

EN PEAU EXTERNE22 ET EN PEAU INTERNE APRES DECOUPE23.
ON EFFECTUER 2 ESSAI DE FLEXION AVEC DES JOINT SOUDE
PAR FRICTION24. ON ANALYSER LES RESULTAT ET ON FAIRE DES
CALCUL CORRESPONDANT25. OBJECTIF ULTERIEUR26 : L'OBJECTIF
ESSENTIEL27 ETRE LA ETUDE DE LE ROLE DE LES CONTRAINTE RESI-
DUEL SUR DES PHENOMENE28 TEL QUE LA RUPTURE, LA FATIGUE
ET LA CORROSION SOUS CONTRAINTE28. IL FALLOIR POUR CELA
DISPOSER DE OUTIL NUMERIQUE30 PERMETTANT DE INTRODUIRE
DES CHAMP DE CONTRAINTE RESIDUEL COMPLET31 A PARTIR DE
QUELQUES MESURE PONCTUEL32, CES CHAMP POUVANT ETRE SU-
PERPOSE ALORS A LES CHAMP EXTERNE LORS DE CALCUL A LES
ELEMENT FINI33. CES OUTIL ETRE DEVELOPPE DANS LE CADRE DE
UNE THESE. POUR ATTEINDRE CE OBJECTIF, IL APPARAITREDE PLUS
EN PLUS NECESSAIRE DE AUGMENTER LES COMPETENCE EN MESURE
DE CONTRAINTE34, NOTAMMENT EN COUPLANT LES APPROCHE EX-
PERIMENTAL ET NUMERIQUE35.
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Tab. 8.5 { Liste des groupes nominaux identi��es par AlethIP
1 MESURE DE TEMPERATURE ET DE ROTATION
2 MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL PAR DIFFERENT METHODE
3 SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE SUR LES MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL

PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE
4 MESURE PAR DIFFRACTION X SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
5 EFFET DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR LA TENUE MECANIQUE DE LES

COMPOSANTS
6 ASSEMBLAGE HOMOGENE ET HETEROGENE
7 TRAITEMENT THERMIQUE
8 CARACTERISATION DE MATERIAU
9 PROGRAMME DE ESSAI ET DE CALCUL
10 OBJECTIF ET PRINCIPAL ETAPE DE LA ANNEE 1995
11 MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL
12 EVENTUELLEMENT DIFFERENT METHODE
13 FICHE BIPARTITE 2435
14 RESULTAT FOURNI PAR LES MESURE SUR DES PLAQUE REVETU EFFECTUE EN

1994
15 COMPARAISON DE LES CONTRAINTE OBTENU PAR DIFFERENT METHODE SUR

DES MAQUETTE IDENTIQUE
16 INDICATION UTILE SUR LA FIABILITE DE CES METHODE
17 MESURE AINSI OBTENU
18 METHODE DE MESURE DE LES CONTRAINTE RESIDUEL DANS LA EPAISSEUR

DE LES COMPOSANT PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE
19 LLB SACLAY
20 MAQUETTE PLAN BIMETALLQUE
21 ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
22 PEAU EXTERNE
23 PEAU INTERNE APRES DECOUPE
24 2 ESSAI DE FLEXION AVEC DES JOINT SOUDE PAR FRICTION
25 CALCUL CORRESPONDANT
26 OBJECTIF ULTERIEUR
27 OBJECTIF ESSENTIEL
28 ROLE DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR DES PHENOMENE
29 CORROSION SOUS CONTRAINTE
30 OUTIL NUMERIQUE
31 CHAMP DE CONTRAINTE RESIDUEL COMPLET
32 MESURE PONCTUEL
33 CHAMP EXTERNE LORS DE CALCUL A LES ELEMENT FINI
34 COMPETENCE EN MESURE DE CONTRAINTE
35 APPROCHE EXPERIMENTAL ET NUMERIQUE
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Tab. 8.6 { Liste des SNP retenus avec le pro�l I
MESURE DE TEMPERATURE
MESURE DE ROTATION
Ces deux SNP retenus par le pro�l I r�esultent de la distribution de la coordination du syntagme no 1
(voir table pr�ec�edente 8.5). Aucune d�ependance n'a �et�e �ltr�ee.
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL
Ce SNP r�esulte de la supression des deux d�ependances mesure par m�ethode et di��erentes m�ethodes
dans le SN no 2.
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL PAR DIFFRACTION NEUTRONIQUE
Ce SNP provient du syntagme no3 dans lequel la d�ependance synth�ese bibliographique a �et�e suppri-
m�ee.
MESURE PAR DIFFRACTION X SUR LES ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
Syntagme no4 �a l'identique
EFFET DE LES CONTRAINTE RESIDUEL SUR LA TENUE MECANIQUE DE LES COMPO-
SANTS
Syntagme no5 �a l'identique
ASSEMBLAGE HOMOGENE
ASSEMBLAGE HETEROGENE
Distribution de la coordination dans le syntagme no 6
TRAITEMENT THERMIQUE
Syntagme no7 �a l'identique
CARACTERISATION DE MATERIAU
Syntagme no8 �a l'identique
MESURE DE CONTRAINTE RESIDUEL
Syntagme no11 �a l'identique
FICHE BIPARTITE 2435
Syntagme no13 �a l'identique
PLAQUE REVETU
Provient du syntagme no 14 dans lequel seule la d�ependance plaque revêtue a �et�e retenue.
CONTRAINTE RESIDUEL
EPAISSEUR DE LES COMPOSANT
DIFFRACTION NEUTRONIQUE
Ces SNP proviennent du syntagme no18 dans lequel la d�ependancem�ethode de mesure a �et�e e�ac�ee.
MAQUETTE PLAN BIMETALLIQUE
Syntagme no20 �a l'identique
ASSEMBLAGE SOUDE PAR FRICTION
Syntagme no21 �a l'identique
PEAU EXTERNE
Syntagme no22 �a l'identique
PEAU INTERNE APRES DECOUPE
Syntagme no23 �a l'identique
ESSAI DE FLEXION
JOINT SOUDE PAR FRICTION
Coupure du syntagme no24 au niveau de la pr�eposition avec pour la d�ependance essai avec joint.
CONTRAINTE RESIDUEL SUR DES PHENOMENE
E�acement de la d�ependance rôle de contraintes dans le syntagme no28. Ce SNP est �etrange. Du
fait de l'article ind�e�ni, il aurait peut-être fallu d�eclar�e contrainte sur (art. ind�e�ni) ph�enom�ene
comme non pertinent.
CORROSION SOUS CONTRAINTE
Syntagme no29 �a l'identique
OUTIL NUMERIQUE
Syntagme no30 �a l'identique
CHAMP DE CONTRAINTE RESIDUEL COMPLET
Syntagme no31 �a l'identique
CHAMP EXTERNE
CALCUL A LES ELEMENT FINI
Coupure automatique au niveau de la pr�eposition complexe lors de dans le syntagme no33.
MESURE DE CONTRAINTE
E�acement de la d�ependance comp�etence en mesure dans le syntagme no 34.
APPROCHE EXPERIMENTALE
APPROCHE NUMERIQUE
Distribution du syntagme coordonn�e no35
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utile, et la d�ependance mesures obtenues a �et�e �ltr�ee avec le sch�ema un nom de pro-
cessus ou d'activit�e modi��e par l'adjectif obtenu. De plus maquette bim�etallique a �et�e
retenue par le sch�ema un nom d'artefact modi��e par un adjectif en -ique, la d�epen-
dance approche exp�erimentale a �et�e retenue par le sch�ema approche modi��e par un
adjectif d�eclarant une propri�et�e g�en�erale, la d�ependance champ externe a �et�e retenue
par le sch�ema un nom de lieu modi��e par l'adjectif externe (en l'occurrence, champ
est ici plutôt un nom de ph�enom�ene), la d�ependance assemblage par friction a �et�e
retenue par le sch�ema un nom se teminant par -age modi��e par un nom de proces-
sus. En�n le nombre de d�ependances non reconnues est de 32, pour 25 d�ependances
identi��ees comme pertinentes et 12 d�ependances identi��ees comme non pertinentes.

8.2.4 Groupes nominaux retenus par le pro�l II

Le pro�l II �ltre �a l'�evidence beaucoup plus s�ev�erement que le pro�l I les syn-
tagmes qu'on lui pr�esente. Des 35 syntagmes fournis en entr�ee, il n'en reste que 10.
Ce pro�l a retenu deux syntagmes qui avaient �et�e �ecart�es par le pro�l I. Il s'agit de
programme de calcul et programme d'essai. Ce sont deux descripteurs du thesaurus
EDF. Au total, 56 d�ependances ont �et�e identi��ees comme non pertinentes (c'est-�a-
dire absentes du pro�l), et 13 d�ependances ont �et�e reconnues comme pertinentes.

MESURE DE TEMPERATURE
MESURE DE CONTRAINTE
CARACTERISATION DE MATERIAU
CORROSION SOUS CONTRAINTE
ESSAI DE FLEXION
PROGRAMME DE CALCUL
PROGRAMME DE ESSAI
METHODE DE MESURE
ELEMENT FINI
CHAMP DE CONTRAINTE

Ces r�esultats s'expliquent par la petite taille du pro�l II constitu�e avec 3900 d�e-
pendances syntaxiques tir�ees du thesaurus EDF. Aussi nous pensons que le deuxi�eme
protocole de �ltrage, exploit�e avec le pro�l II, est peut-être trop puissant. Lorsque les
descriptions linguistiques qui alimentent le pro�l sont exclusiment positives, il �ecarte
en e�et toutes les d�ependances qui n'appartiennent pas au pro�l. Cette solution trop
tranchante ne se veut pas id�eale. Mais elle permet de commencer �a travailler sur
des documents quand bien même l'op�erateur ne disposerait que de descriptions po-
sitives ou n�egatives, tir�ees d'une ressource existante. En ce sens c'est une solution
qui permet d'aider �a la construction de descriptions n�egatives (respectivement po-
sitives) avec un pro�l de d�epart que l'on pourrait quali�er d'incomplet lorsqu'il est
exclusivement compos�e de description positives (respectivement n�egatives).

8.2.5 Impression g�en�erale

Nous avons largement particip�e �a la constitution de pro�l I. Nous sommes donc
en mesure de faire un certain nombre de remarques sur les r�esultats produits avec le
pro�l I. Dans l'ensemble nous pouvons a�rmer que les r�esultats sont satisfaisants.
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Toutefois une lecture d�etaill�ee des r�esultats nous a permis d'identi�er un certain
nombre de probl�emes :

1o Des d�ependances �ctives sont produites. La cause de ce ph�enom�ene r�eside
dans les fr�equentes incoh�erences des structures syntaxiques produites par
AlethIP. Il serait tout �a fait souhaitable d'exp�erimenter un autre type d'ana-
lyseur syntaxique. Il faudrait surtout que cet analyseur exploite une forma-
lisme syntaxique plus rigoureux, plus r�egulier que celui d'AlethIP. L'algo-
rithme d'extraction des d�ependances syntaxiques gagnererait en g�en�ericit�e
et la qualit�e des d�ependances aussi.

2o Notre traitement des ph�enom�enes de coordination est insu�sant. Ceci est vo-
lontaire : il ne servait �a rien de prendre en compte les ph�enom�enes complexes
de coordination �etant donn�e que l'analyseur syntaxique n'est pas capable de
les traiter correctement.

3o De petits ((trous descriptifs)) se laissent observer dans le pro�l de �ltrage. On
remarque par exemple que certains SNP ne sont pas pertinents par rapport
aux crit�eres de d�e�nition du pro�l I. Apr�es v�eri�cation, on s'aper�coit qu'il
n'y a pas de description dans le pro�l pour traiter ce type de d�ependance.
Ce probl�eme met en �evidence une certaine di�cult�e �a construire des pro�ls
exhaustifs, couvrant l'int�egralit�e des ph�enom�enes lexico-syntaxiques pour la
tache demand�ee au pro�l.

4o De rares ph�enom�enes d'extrapolations abusives. Ils sont toujours dus �a une
incompl�etude du pro�l du �ltrage : une description positive peut parfois en-
trâ�ner une g�en�eralisation abusive si une description n�egative correspondante
ne vient pas limiter la g�en�eralisation. Par exemple si on d�eclare n�egatif do-
cument int�eressant, la d�ependance document passionnant sera aussi �evalu�ee
n�egative (dans les deux cas on a un adjectif d'�evaluation subjective). Or
il se peut que document passionnant ne doive pas être �elimin�e. Pour cela,
il faut l'ajouter aux descriptions positives de l'�echantillon. On bloque alors
la g�en�eralisation au niveau du trait s�emantique (et a fortiori au niveau du
su�xe).

5o Longueur des SNP. Les SNP ne sont pas n�ecessairement exploitables comme
des unit�es minimales porteuses d'information, ni comme des d�enominations
motiv�ees. Il serait toutefois possible pour les besoin d'une application de
red�ecomposer les SNP (comme Lexter le fait pour ses groupes nominaux
maximaux, voir �gure 6.1) en SNP plus courts.

8.3 Di�cult�e d'�evaluer les extracteurs de groupes no-

minaux

Nous n'avons jusqu'�a pr�esent pr�esent�e que des r�esultats. L'�evaluation rigoureuse
de ces r�esultats n'a pu être e�ectu�ee. Une telle �evaluation ne peut être faite qu'en
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demandant �a la personne qui a construit le pro�l de �ltrage de contrôler si chaque
SNP retenu lui parâ�t conforme �a ce qu'elle attend. Nous n'avons pas trouv�e le temps
pour cette v�eri�cation. Mais au-del�a de ce probl�eme pratique, il nous semble bon
de pr�eciser qu'une �evaluation de notre syst�eme rencontre des di�cult�es objectives
propres au domaine de l'extraction de groupes nominaux.

8.3.1 Di�cult�e technique

Il y a tout d'abord une di�cult�e technique ou pratique. Celle-ci a �et�e v�eri��ee �a
la DER d'EDF pour l'�evaluation d'extracteurs de groupes nominaux et de candidats
termes, comme AlethIP et Lexter [Bou94b]. Par exemple, �a la DER on ne trouve
plus d'experts-terminologues pour faire ce genre de travail de validation de candidats
termes. Ils sont partis �a la retraite avec leurs connaissances. Ils ne sont pas remplac�es.
La raison est peut-être que les thesaurus papier n'ont plus d'avenir. Il faudra pourtant
trouver de nouveaux experts pour g�erer et v�eri�er les ressources terminologiques
�electroniques produites �a partir des textes en circulation. Si les terminologues ne
sont pas disponibles, les concepteurs en sont r�eduits �a �evaluer eux-même leurs outils,
ce qui n'est pas souhaitable.

Notre m�ethode souligne d'autant ce probl�eme qu'elle requiert la comp�etence du
sp�ecialiste avant les traitements pour d�e�nir un pro�l, et non pas seulement apr�es
pour �evaluer les sorties, comme c'est en g�en�eral le cas pour les extracteurs de groupes
nominaux. Le principe de construction d'un pro�l pour accomplir une tache donn�ee
oblige �a avoir une id�ee tr�es pr�ecise de l'objectif �a atteindre avant même d'analyser
les documents.

8.3.2 Di�cult�e m�ethodologique

Il y a un obstacle m�ethodologique qui se dresse devant l'�evaluation des extracteurs
de groupes nominaux. Faut-il comparer les sorties de di��erents extracteurs ou faut-il
�evaluer isol�ement les sorties des di��erents extracteurs? Dans ce dernier cas, comment
s'y prend-t-on?

Evaluation compar�ee Un exemple d'�evaluation compar�ee est celle qui a �et�e appli-
qu�ee �a des �etiqueteurs morphologiques dans le cadre du projet GRACE [ABM+95], en
d�e�nissant un corpus �etalon. Ainsi, un corpus de r�ef�erence est balis�e avec un certain
jeu d'�etiquettes. On demande alors aux di��erents �etiqueteurs �a �evaluer d'analyser
ce document, en ayant �etabli au pr�ealable une �equivalence entre le jeu d'�etiquettes
de r�ef�erence et les jeux d'�etiquettes utilis�es par les di��erents outils. On est alors en
mesure d'�evaluer les performances des di��erents syst�emes.

L'approche comparative nous semble par ailleurs di�cile �a porter pour notre
syst�eme �etant donn�e qu'il faudrait prendre en compte la notion de pro�l. En e�et,
les groupes nominaux extraits varient d'un pro�l �a l'autre (grammaire d'extraction
induite par un �echantillon d'apprentissage). Pour cette raison la comparaison avec
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un autre extracteur (dont la grammaire d'extraction est g�en�eralement �g�ee) est pro-
bl�ematique. Cela demanderait la construction d'un pro�l d'extraction �equivalent �a
un autre extracteur de groupe nominaux.

Evaluation isol�ee L'autre alternative est d'�evaluer le syst�eme isol�ement. L�a en-
core, il faut pouvoir construire des r�esultats de r�ef�erence sur un corpus de r�ef�erence
a�n de v�eri�er si les r�esultats produits sont conformes aux r�esultats attendus. Comme
le sugg�ere T. Saracevic [?], une �evaluation peut aussi prendre en compte le degr�e de
satisfaction de l'utilisateur �nal. Nous pensons que c'est ce qui devrait être envisag�e
dans un premier temps pour l'�evaluation de notre syst�eme.

8.4 Evolution du nombre de d�ependances �el�ementaires

L'�evolution du lexique au �l des ans donne une indication sur l'�evolution des ac-
tivit�es mentionn�ees dans les textes scienti�ques et techniques. Sans faire d'�etude de
contenu, nous avons par exemple remarqu�e sur notre corpus ARD une forte croissante
du lexique nominal de 1984 �a 1995 (voir �gure 3.4 au chapitre 3). Un autre point de
vue int�eressant pour l'analyse diachronique est de consid�erer non pas le lexique des
mots simples mais le lexique des d�ependances syntaxiques �el�ementaires. Ces derni�eres
sont en e�et des objets plus d�etermin�es que des mots simples et servent de ((pi�eces
de construction)) pour les groupes nominaux. Certaines d�ependances du corpus ap-
parâ�ssent de tr�es nombreuses fois (plus de 5000 fois, comme circuit primaire) et
entrent dans la constitution de nombreux groupes nominaux di��erents (c'est aussi le
cas de d�ependances comme but de (l') action ou objectif principalmais qui entrent
dans la construction de groupes nominaux peu di��erents les uns des autres).

Nous pr�esentons �a pr�esent une br�eve �etude quantitative diachronique du lexique
des d�ependances �el�ementaires dans notre corpus. Bien entendu les r�esultats sont
sp�eci�ques au corpus EDF utilis�e { ils n'int�eresseront que les chercheurs du

groupe ISI familiaris�es avec les textes d'ARD.

8.4.1 D�ependances conserv�ees, abandonn�ees, renouvel�ees de 1993 �a
1994

On a calcul�e la cardinalit�e de l'ensemble r�esultant de l'intersection des d�epen-
dances de 1993 et de 1994 en faisant varier la fr�equence d'apparition des d�ependances
en corpus. On a choisi ces deux ann�ees car les sous-corpus correspondants contiennent
�a peu pr�es le même nombre de d�ependances (16 084 et 16 736). Les tableaux 8.8 et
8.7 montrent les r�esultats et la d�eduction du nombre de d�ependances de 1993 aban-
donn�ees en 1994 et du nombre de d�ependances de 1994 qui n'apparaissent pas en
1993. Les e�ectifs sont donn�es ind�ependamment du nombre d'occurrences de chaque
d�ependance. On note que le nombre de d�ependances communes aux deux sous-corpus
sont peu importantes (5381, soit 33%), pour des textes abordant normalement des
th�emes identiques et relatant l'�evolution des mêmes projets d'une ann�ee sur l'autre.
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Tab. 8.7 { Proportion des d�ependances �el�ementaires communes et sp�eci�ques aux
ann�ees 1993 et 1994

Freq. Proportion
de D�ep.
abandon-
n�ees en
93

Proportion
de D�ep. 93
communes
avec 94

Proportion
de D�ep. 94
communes
avec 93

Proportion
de D�ep. re-
nouvell�ees
en 94

>= 1 66,54% 33,46% 32,15% 67,85%

>= 2 66,15% 33,85% 34,46% 65,54%

>= 3 58,53% 41,47% 39,98% 60,02%

>= 4 55,82% 44,18% 43,97% 56,03%

>= 5 51,17% 48,83% 47,56% 52,44%

>= 6 49,39% 50,61% 68,44% 77,08%

>= 7 44,98% 55,02% 52,82% 47,18%

>= 8 41,67% 58,33% 58,33% 41,67%

>= 9 48,42% 51,58% 59,39% 40,61%

Lorsque la fr�equence des d�ependances augmente, la proportion de d�ependances com-
munes augmente. C'est certainement le signe que les deux sous-corpus convergent
vers les mêmes domaines d'activit�es.

L'autre point int�eressant est que le nombre de d�ependances abandonn�ees de 1993
�a 1994 est sup�erieur au nombre de d�ependances communes (66% contre 32%) pour
une fr�equence sup�erieure ou �egale �a un. Ces proportions tendent �a s'�egaliser avec
l'augmentation des fr�equences : il y a en moyenne autant de d�ependances aban-
donn�ees que conserv�ees. Les proportions des nouvelles d�ependances en 1994 sont
leg�erement sup�erieures �a celles des d�ependances abandonn�ees en 1993, ce qui peut
s'expliquer par la croissance du lexique d'ann�ee en ann�ee.

Ces chi�res laissent supposer que les ph�enom�enes de variation lexico-syntaxique
sont tr�es importants d'une ann�ee sur l'autre.

8.4.2 D�ependances abandonn�ees, conserv�ees, renouvel�ees de 1985 �a
1995

Nous avons r�ep�et�e la même �etude sur une plus vaste �echelle de temps. Le tableau
8.9 montre les e�ectifs et les proportions des d�ependances communes, abandonn�ees
et renouvel�ees des ann�ees 1985 �a 1995. Le tableau 8.10 montre les mêmes r�esultats,
mais les intersections ont �et�e r�ealis�ees sur les d�ependances non enrichies, c'est-�a-dire
sans aucun trait linguistique attach�e aux graphies. Le but �etait de supprimer les
formes qui di��eraient par le nombre, ou la cat�egorie s�emantique.

On observe que la proportion de d�ependances communes ne cesse de crô�tre de
1985 �a 1995. Elle passe ainsi de 18.73% �a 39.38%. Lorsque les d�ependances sont ap-
pauvries, les proportions augmentent d'environ 5%. de 1985 �a 1995, on passe ainsi
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Tab. 8.8 { E�ectifs des lexiques de d�ependances �el�ementaires communs et sp�eci�ques
aux ann�ees 1993 et 1994

Fr�eq. D�ep. en
1993

D�ep. de 93
non r�eutili-
s�ees en 1994

D�ep. com-
munes �a 93
et 94

Apport de
nouvelles
D�ep. en 94

D�ep. en
1994

>= 1 16084 10703 5381 11355 16736

>= 2 4677 3094 1583 3011 4594

>= 3 1818 1064 754 1132 1886

>= 4 1073 599 474 604 1078

>= 5 600 307 293 323 616

>= 6 407 201 206 232 301

>= 7 289 130 159 142 301

>= 8 228 95 133 95 228

>= 9 190 92 98 67 165

de 23.64% �a 45% de d�ependances communes sur les intervalles annuels consid�er�es.
Ces r�esultats s'expliquent par la forte croissante du lexique et donc du lexique com-
mun. L�a encore, cela laisse supposer d'importants ph�enom�enes de variation lexico-
syntaxique au sein des mêmes domaines d'activit�es abord�es dans le corpus.

Tab. 8.9 { E�ecttfs et proportions des d�ependances abandonn�ees, conserv�ees, et
renouvel�ees d'une ann�ee sur l'autre entre 1985 et 1995

D�ep. ... 1985-88 1988-90 1990-91

Abandonn�ees 3737 (81,27%) 4546 (73,97%) 6330 (65,86%)

Communes 861 (18,73%) 1600 (26,03%) 3282 (34,14%)

Nouvelles 5285 (86%) 8012 (83,35%) 8926 (73,12%)

D�ep. ... 1991-93 1993-94 1994-95

Abandonn�ees 9532 (78,08%) 10703 (66,54%) 10146 (60,62%)

Communes 2676 (21,92%) 5381 (33,46%) 6590 (39,38%)

Nouvelles 13408 (83,36%) 11355 (67,85%) 18626 (73,87%)



140 8. R�ESULTATS

Tab. 8.10 { E�ectifs et proportions des d�ependances abandonn�ees, conserv�ees, et
renouvel�ees d'une ann�ee sur l'autre entre 1985 et 1995. Les d�ependances sont d�ecrites
sans les traits attach�es aux graphies

D�ep. ... 1985-88 1988-90 1990-91

Abandonn�ees 3511 (76,36) 4231 (68,84) 5823 (60,58)

Communes 1087 (23,64) 1915 (31,16) 3789 (39,42)

Nouvelles 5059 (82,31) 7697 (80,08) 8419 (68,96)

D�ep. ... 1991-93 1993-94 1994-95

Abandonn�ees 8797 (72,06) 9992 (62,12) 9203 (54,99)

Communes 3411 (27,94) 6092 (37,88) 7533 (45,01)

Nouvelles 12673 (78,79) 10644(63,60) 17683 (70,13)



Conclusion

Bilan

L'objectif de la th�ese �etait de proposer au groupe SID-ISI un syst�eme de �ltrage
de groupes nominaux s'appuyant sur une repr�esentation linguistique. Les caract�eris-
tiques du syst�eme de �ltrage que nous avons �elabor�e sont les suivantes :

1o il doit être calibr�e pour un champ d'investigation d�etermin�e (domaine d'ac-
tivit�e, type de document) avant d'être exploit�e,

2o il demande �a l'op�erateur (documentaliste, terminographe, ...) une participa-
tion active pour la mise au point des �ltres, via la d�e�nition d'�echantillons
d'apprentissage.

3o l'�evaluation de la pertinence des syntagmes nominaux repose sur une descrip-
tion syntaxico-s�emantique de leurs d�ependances syntaxiques �el�ementaires.

Int�egration du prototype au sein des outils de SID

Notre prototype fournit des r�esultats exploitables pour le d�epartement SID de la
DER. Les applications qui pourraient en tirer parti sont : la mise �a jour du thesaurus
(le pro�l II a �et�e con�cu dans ce but), l'indexation libre de groupes nominaux contrô-
l�ee par des pro�ls, la veille technologique (le pro�l I a �et�e con�cu pour cela). Il est
�egalement possible d'exporter les r�esultats vers l'environnement KES pour une ma-
nipulation et une exploitation plus ais�ee des r�esultats. KES pourrait aussi être utilis�e
pour aider �a la mise au point des �echantillons d'apprentissage. La nouvelle version de
KES 1 permettra d'int�egrer de nouveaux modules. Il est ainsi envisageable d'int�egrer
notre prototype sous la forme d'un module connect�e �a KES. La �gure 8.1 montre la
place que pourrait prendre le module de �ltrage. L'application FRT de transduction
d'arbres [HHPB+97] a pour fonction de normaliser les entr�ees-sorties a�n de tirer
parti d'arbres d'analyses autres que ceux d'AlethIP, et �eventuellement d'exporter
dans des formats divers les r�esultats du �ltrage vers d'autres types d'applications
(KES par exemple). Notre contribution logicielle est adapt�ee �a un contexte d'utili-
sation industrielle. Elle montre que les choix linguistiques et m�ethodologiques que
nous avons e�ectu�es sont impl�ementables et donnent des r�esultats. Du strict point

1. Cette version est en cours de r�e�ecriture en langage Tk/Tcl v.8
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Fig. 8.1 { Positionnement de notre chaine de traitement
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de vue des performances et de l'optimisation, des am�eliorations seraient n�ecessaires.
Nous donnons en annexe D quelques indications sur ce point.

Hypoth�eses de travail : un changement de cap d�ecisif

Il y a un d�ecalage tr�es important entre les hypoth�eses que nous avions formul�ees
au commencement de la th�ese et les nouveaux points de vue que nous avons adopt�es
au cours de son d�eroulement. Apr�es environ deux ans de travail, nous avons d�eplac�e
le probl�eme qui nous �etait soumis et red�e�ni de nouveaux objectifs.

Au tout d�ebut de ce travail, nous nous situions dans une probl�ematique de mise
�a jour de thesaurus et d'indexation automatique. Il s'agissait d'am�eliorer les r�esul-
tats de l'indexation automatique en assurant la mise �a jour du thesaurus EDF pour
augmenter sa couverture documentaire. Il s'agissait aussi de donner aux termes du
thesaurus une repr�esentation linguistique. Car nous faisions l'hypoth�ese, dans le pro-
longement de notre travail de DEA, qu'il �etait possible d'extraire des d�enominations
complexes motiv�ees sur la base de r�egularit�es syntaxiques et s�emantiques (des pa-
trons). L'�etat de l'art dans le domaine de l'extraction de candidats termes montrait
que l'exploitation de la seule syntaxe �etait insu�sante pour isoler des d�enominations
complexes motiv�ees. Pour cette raison nous souhaitions introduire des informations
s�emantiques pour d�ecrire les syntagmes.

Or apr�es deux d'exp�eriences men�ees sur l'enrichissement linguistique de groupes
nominaux [NHM96b, NHM96a, Nau96], nous avons dû nous rendre �a l'�evidence : il
n'est pas possible de �ger dans une grammaire une repr�esentation linguistique de ce
que l'on peut appeler des candidats termes, ou candidats pour la mise �a jour d'un the-
saurus. Du même coup, cela remettait en cause l'e�cacit�e du processus d'indexation
automatique : il n'�etait plus envisageable de mettre �a jour continuellement le thesau-
rus. L'indexation automatique �etait mise en di�cult�e par l'in�evitable incompl�etude
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du vocabulaire contrôl�e face �a la masse textuelle �a prendre en consid�eration.

L'�evolution naturelle de cette probl�ematique a �et�e l'adoption d'un point de vue
plus relativiste. Puisqu'il apparaissait que cela n'�etait pas possible, nous avons re-
nonc�e �a faire assumer �a la machine la reconnaissance des candidats termes. Il fallait
donc que ce soit l'utilisateur qui juge lui-même ce qu'il consid�ere comme des d�enomi-
nations, ou plus g�en�eralement comme des groupes nominaux pertinents par rapport
�a ses centres d'int�erêt [Nau97]. Nous avons alors exploit�e la description linguistique
des groupes nominaux pour distinguer entre des syntagmes jug�es pertinents et des
syntagmes jug�es non pertinents et pour construire une mod�elisation de cette distinc-
tion.

L'apprentissage s'est alors pr�esent�e comme la meilleure solution pour construire
des grammaires d'extractions non �g�ees, adapt�ees �a l'�evolution des documents et �a
la tâche demand�ee �a l'application d'extraction. Ainsi nous avons pris une direction
quasiment oppos�ee �a celle du d�ebut, traduite par l'hypoth�ese suivante : on ne peut
avoir de r�epr�esentation linguistique �g�ee d'une terminologie, un mod�ele descriptif
linguistique ne peut pas isoler une r�ealit�e terminologique.

Limitations

Une des questions de fond pos�ee dans ce travail �etait : ((Cela vaut-il la peine
d'avoir recours �a des �etiquettes s�emantiques?)). Au vu des di��erences de r�esultats
d'apprentissage et de �ltrage avec et sans informations s�emantiques, la r�eponse est :
oui, cela vaut la peine car l'information s�emantique apporte un gain e�ectif en aug-
mentant la couverture des pro�ls. Mais si l'on consid�ere l'ensemble de la châ�ne de
traitement, la r�eponse est plus mitig�ee.

En e�et, nous ne devons pas oublier l'investissement que repr�esente la cat�egori-
sation s�emantique. Une fois que les r�egles de d�esambigu��sation sont �ecrites, elles sont
r�eutilisables. Mais pour traiter de nouveaux corpus, il faut v�eri�er leur comportment
et mettre �a jour le lexique s�emantique correspondant. Nous n'avons pas test�e nos
r�egles sur des corpus di��erents du corpus ARD, nous ne sommes donc pas en mesure
de donner une id�ee du comportement de ces r�egles sur d'autres textes. Bien que le
temps pass�e �a d�e�nir les r�egles de d�esambigu��sation doive normalement d�ecrô�tre
au �l de l'accumulation de contextes-solutions, bien que ce recensement cumulatif
doive conduire �a une certaine g�en�ericit�e des r�egles, notre syst�eme de cat�egorisation
s�emantique n'est pas adapt�e �a la mise �a jour constante des r�egles en raison de la
n�ecessit�e de les ordonner selon leur port�ee . Deux solutions se pr�esentent alors :

1. La strat�egie de d�esambigu��sation et le principe d'�ecriture manuelle des r�egles
sont conserv�ees. Dans ce cas pour pallier la di�cult�e d'ordonner les r�egles
�ecrites d'apr�es leur port�ee (de la plus sp�eci�que �a la plus g�en�erale), il faut ad-
poter une technologie d'automate ou de transducteur �a �etats �nis. La compila-
tion des expressions r�eguli�eres sous la forme d'un automate r�esout le probl�eme
de l'ordre de l'application des r�egles.
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2. Conserver le syst�eme dans son �etat actuel et l'utiliser comme une aide �a l'�eti-
quetage manuel pour des corpus de gros volume. Dans ce cas, une m�ethode de
cat�egorisation s�emantique bas�ee sur un apprentissage doit être adapt�ee pour ex-
ploiter les corpus de r�ef�erences correctement annot�es. Par exemple la m�ethode
bas�ee sur le principe de correction d'erreur [Bri94] dont le code est disponible.

Tests suppl�ementaires, �evaluation Notre protocole exp�erimental n'a pas per-
mis de distinguer les gains obtenus par l'utilisation des su�xes �a l'exclusion des
cat�egories s�emantiques et inversement. Nous avons toujours combin�e les deux infor-
mations. Il conviendrait de faire de nouveaux essais pour d�eterminer les gains propres
�a ces deux types d'information. Au b�en�e�ce des su�xes, les r�esultats pourraient nous
orienter vers une piste d'analyse morphologique plus approfondie et possiblement
moins coûteuse que la cat�egorisation s�emantique.

De plus, nous n'avons pas e�ectu�e d'�evaluation des syntagmes nominaux per-
tinents issus du �ltrage. Comme nous l'avons d�ej�a signal�e, une telle �evaluation de-
mande la participation d'un expert voire de l'expert qui a pr�epar�e le pro�l de �ltrage.
Le recours �a des pro�ls de �ltrage nous a conduit �a faire participer l'expert �a la d�e�ni-
tion de ce qu'il recherche lui-même, l'amenant �a expliciter ce qui est pertinent pour
lui. Nous avons ainsi abandonn�e l'id�ee de grammaire d'extraction d�e�nie a priori
par un linguiste-informaticien, pour celle de pro�l de �ltrage, accessible �a un groupe
d'utilisateurs plus large.

Choix des pr�esuppos�es d'apprentissage Le langage des hypoth�eses qui contrôle
la combinatoire des attributs linguistiques �a g�en�eraliser pose un probl�eme dans sa
d�e�nition. La restriction des attributs �a combiner ne doit pas être arbitraire. Elle doit
reposer sur une connaissance linguistique des ph�enom�enes. Mais on n'est jamais tout
�a fait sûr, lorsque l'on restreint certaines combinaisons d'attributs, que l'on n'est pas
en train de cr�eer un point aveugle dans la description des objets �a apprendre. Bien
que leurs d�e�nitions r�esultent de nombreux essais et exp�erimentations, les langages
des hypoth�eses que nous avons propos�es sont discutables. Le nombre d'attributs lin-
guistiques impliqu�es est important mais l'ordre dans lequel ils apparaissent l'est tout
aussi. Nous aurions pu choisir d'autres param�etres.

Constitution d'�echantillons �a partir de documents entiers Nous n'avons
pas donn�e de r�esultats de �ltrage �a partir d'un pro�l construit sur l'intersection
de deux documents di��erents. Outre que cette approche permettrait de mettre �a
l'�epreuve le pouvoir s�eparateur des pro�ls (en faisant par exemple l'intersection de
documents de droit avec des documents sur la chimie), elle permettrait aussi d'envi-
sager une m�ethode de cat�egorisation de texte exploitant des informations syntaxiques
et s�emantiques. En ce sens, nous reprenons la suggestion d' I. Moulinier [Mou96] pro-
posant l'utilisation d'informations s�emantiques dans son syst�eme de cat�egorisation
de textes �a apprentissage symbolique.



Conclusion 145

Des syntagmes polylexicaux seulement Soulignons le encore, notre syst�eme,
par construction, n'est pas capable de �ltrer des noms simples, �etant donn�e qu'il
s'appuie sur des d�ependances syntaxiques. Pour �ltrer des noms simples, il faudrait
�etendre l'analyse des d�ependances �el�ementaires �a toute la phrase. On trouverait alors
des d�ependances syntaxiques constitu�ees avec des verbes, des adverbes, des conjonc-
tions, etc. Cette extension, combin�ee �a la prise en compte plus vaste du contexte des
d�ependances dans l'arbre conduirait �a d�epasser la limitation d'une �evaluation isol�ee
des d�ependances syntaxiques.

Perspectives

Du pro�l de �ltrage �a une grammaire de groupes nominaux Un pro�l
de �ltrage cherche �a pr�edire l'acceptabilit�e de nouvelles d�ependances syntaxiques �a
partir de la description de d�ependances observ�ees. Cette d�emarche, qui consiste �a
formaliser le possible �a partir de l'observ�e, s'apparente �a l'induction d'une grammaire
des groupes nominaux observ�es en corpus de sp�ecialit�e. Les pro�ls sont toutefois une
forme tr�es appauvrie de grammaire : les d�ependances sont d�ecrites isol�ement sans
leurs contextes.

Mais nos besoins en mati�ere d'analyse morpho-syntaxique �etaient assez limi-
t�es : nous avons travaill�e avec des formes lemmatis�ees et cat�egoris�ees mises en rela-
tion de d�ependance syntaxique. Si fallait aller plus avant dans cette description des
formes accept�ees et des formes rejet�ees pour construire une grammaire de syntagmes
pertinents, il faudrait approfondir l'analyse morpho-syntaxique. Nous pensons par
exemple �a une analyse morphologique pouss�ee (recherche des pr�e�xes, des su�xes,
des a�xes savants, de l'�etymologie) qui pourrait fournir de l'information s�eman-
tique. Nous pensons �egalement �a des informations syntaxiques plus pr�ecises comme
les fonctions grammaticales qui pourraient servir �a caract�eriser les d�ependances ou
leur contexte. Nous pensons en�n �a une information de domaine utilis�ee �a des �ns
descriptives. Les d�ependances pourraient être appr�ehend�ees comme des marqueurs
de domaine plus pr�ecis que les simples mots et plus souples que les groupes nominaux
complets qui sont sensibles aux ph�enom�enes de variation.

Outre la prise en compte d'informations encore plus �etendues, la prise en compte
du contexte arborescent des d�ependances est n�ecessaire s'il l'on souhaite s'orien-
ter vers l'induction de grammaires �a partir de corpus sp�ecialis�es, comme cela est
montr�e dans [GH97]. Un telle extension au contexte, rendue techniquement possible
grâce au formalisme des quasi-arbres, permettrait d'�evaluer les d�ependances, non
plus isol�ement, mais en fonction de leur contexte dans la phrase. Du même coup,
cette extension au contexte rendrait possible le traitement des noms simples qui
pourraient être mis en d�ependance indirecte avec le contexte.

Il est aussi envisageable d'explorer les d�ependances autour des pr�edicats verbaux.
Toutefois, il semble que les analyseurs ne sont pas encore prêts, �etant donn�e qu'ils
peinent sur la reconnaissance des structures argumentales des verbes.

Notons en�n, que le choix de la m�ethode d'apprentissage d�etermine les perfor-
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mances du syst�eme. Des exp�erimentations avec d'autres m�ethodes d'apprentissage
sont souhaitables. Le temps nous a manqu�e pour tester d'autres m�ethodes. Des pro-
cessus de classi�cation sont �egalement envisageables, en vue d'identi�er sous forme
de classes l'�emergence de r�egularit�es syntaxico-s�emantiques propres aux �echantillons.

Consolider les ressources s�emantiques Nous soulignions �a la �n du chapitre 2
que pour assurer l'adaptation rapide des syst�emes d'indexation, il fallait minimiser
l'ampleur des tâches d'�ecriture de r�egles et de codage lexical. Nous avons avanc�e sur
le premier point, en d�e�nissant une fois pour toute autant de r�egles que de types
de d�ependance syntaxique que nous prenions en consid�eration. Pour avancer sur le
second point il aurait fallu �egalement faire appel �a l'apprentissage pour la cat�egori-
sation s�emantique. Il est donc �a souhaiter que des ressources en fran�cais �equivalentes
�a Wordnet et des corpus s�emantiquement annot�es soient constitu�es et distribu�es li-
brement. Les travaux sur l'�etiquetage s�emantique en b�en�e�cieraient certainement, de
même que les syst�emes en tirant parti, comme celui que nous avons pr�esent�e.
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[NHM96a] Elie Naulleau, Benô�t Habert, and Marie-Ga�elle Monteil. Recycling a
thesaurus to characterize and process terms. In Martin Gellerstam, Jer-
ker J�arborg, Sven-G�oran Malmgren, Kerstin Nor�e, Lena Rogstr�om, and
Catarina R�ojder Papmehl (eds), editors, Seventh Euralex Proceedings,
pages 807{816, G�oteborg, 1996. G�oteborg University.
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Annexe A

Exploitation du dictionnaire

AlethDic

A.1 Pr�esentation du dictionnaire AlethDic v1.5.5

Le projet AlethDic/Fr de la soci�et�e Erli vise �a la constitution de dictionnaires
exploitables par des automates d'analyse du langage naturel, et utilisables dans des
applications diverses. Il vise �a fournir une base �etendue de donn�ees lexicales n�eces-
saires �a des applications TALN de langue fran�caise, sans pr�ejuger des ajouts rendus
indispensables par l'univers trait�e par chaque application. Les contenus du diction-
naires sont issus de sources vari�ees : des dictionnaires d�evelopp�es par la soci�et�e Erli
pour des applications sp�eci�ques, et d'autres sources lexicographiques �editoriales. Le
dictionnaire AlethDic est conforme au mod�ele Genelex. C'est-�a-dire qu'il s'articule
sur trois couches. Une unit�e lexicale, qui correspond �a un cheminement particulier
dans les trois couches, est d�e�nie par le triplet : unit�e morphologique, unit�e syn-
taxique, unit�e s�emantique.

La premi�ere couche dite morphologique recense les unit�es morphologiques simples
et compos�ees, autonomes (chien, chat) et non autonomes (pre-, bêta-, demi-). Des
propri�et�es morphologiques leurs sont associ�ees (mode de exion par exemple).

L'unit�e syntaxique est le point d'entr�ee de la couche syntaxique. Chaque unit�e
syntaxique est en relation avec une unit�e morphologique. Si une unit�e morphologique
a plusieurs comportements syntaxiques, alors elle est en relation avec plusieurs unit�es
syntaxiques. Chaque unit�e syntaxique est caract�eris�ee par une description de l'unit�e
morphologique dans une structure positionnelle. Par exemple pour le verbe aimer,
les constructions suivantes sont d�ecrites :

USYN:P [SN0 aimer] nous aimons
USYN:P [SN0 aimer SN1] il aime la montagne
USYN:P [SN0 aimer SV1] il aime manger des cerises
USYN:P [SN0 PRONOM aimer] nous vous aimons
USYN:P [SN0 aimer P [CONJONCTION P1]] il aime qu'elle chante

157



158 A. EXPLOITATION DU DICTIONNAIRE ALETHDIC

Chaque type de construction syntaxique est identi��e par une �etiquette. Les
constructions syntaxiques des noms, verbes, adjectifs et adverbes sont ainsi d�ecrites
dans le dictionnaire. Ce qui repr�esente, toutes cat�egories grammaticales confondues
422 types de constructions.

Une unit�e syntaxique (et implicitement l'unit�e morphologique dont elle est issue)
peut être associ�ee �a plusieurs unit�es s�emantiques de la couche s�emantique, c'est-�a-
dire qu'une même construction syntaxique pour une unit�e morphologique donn�ee
peut correspondre �a plusieurs sens, selon les di��erentes acceptions de l'unit�e mor-
phologique.

La description des unit�es s�emantiques est faite selon deux axes : un premier axe
componentiel �a base de traits valu�es permettant de d�ecrire l'unit�e �a partir de pro-
pri�et�es �el�ementaires. Ces traits sont multiples : des traits s�emantiques g�en�eraux (ex:
concret), des traits de classes s�emantiques (ex: mat�eriau), des traits de domaine
(ex: musique), des traits sp�eci�ques distinctifs �a l'int�erieur d'une classe ou d'un
domaine (ex: comestible). Le second axe rend compte des relations s�emantiques
entre unit�es, permettant de d�ecrire une unit�e s�emantique par les relations qu'elle
entretient avec les autres. D'une part des relations paradigmatiques entre unit�es
substituables moyennant des modi�cations de sens : synonymie, antonymie, opposi-
tion, proximit�e, g�en�ericit�e, sp�eci�cit�e. Par exemple, on d�enombre ainsi 6835 relations
sp�eci�que{g�en�erique (hyponyme{hyperonyme) de type pomme{fruit, ainsi que 2650
relations partie{tout (m�eronyme{holonyme) comme voie{bateau. On d�enombre �ega-
lement 4634 relations de proximit�e ou de ((collocations lexicales quasi-exclusives))
de type â�n�e{�ls, �lle, fr�ere, soeur. D'autre part, des relations s�emantiques de d�e-
rivation. Elles relient des unit�es issues de cat�egories grammaticales di��erentes, par
exemple adjectif{nom (agricole, agriculture), nom{verbe (amour, aimer), adjectif{
verbe (blanc, blanchir), adjectif{adverbe (technique, techniquement), adverbe{nom
(facilement, facilit�e).

Pour clore cette pr�esentation tr�es succinte d'AlethDic mais qui donne une id�ee de
la richesse du dictionnaire, nous pr�esentons en table A.1 les e�ectifs du lexique par
cat�egorie grammaticale pour la version 1.5.5, d'apr�es le même document Erli qui nous
a permis de d�ecrire AlethDic [Erl95]. Si le dictionnaire est riche en informations, ces
derni�eres ne sont cependant pas toutes exploit�ees par l'analyseur AlethIP. Il est clair
qu'AlethDic est sous-exploit�e, mais �etant donn�e le type de grammaire qui l'exploite,
il peut di�cilement en être autrement. Par exemple, les constructions syntaxiques de
même que les classes s�emantiques ne sont pas utilis�ees pour r�esoudre les attachements
pr�epositionnels. Notre d�ependance vis-�a-vis d'AlethDic se situe :

1. au niveau des analyses e�ectu�ees par AlethIP puisqu'elles s'appuient sur le
dictionnaire, que ce soit lors de la lemmatisation-cat�egorisation ou lors de la
phase d'analyse grammaticale.

2. au niveau de nos propres traitements, puisque l'enrichissement linguistique que
nous r�ealisons s'appuie sur les informations extraites d'AlethDic : des informa-
tions syntaxiques (approximation de la pr�edicativit�e des noms) et s�emantiques
(r�eutilisation sous une forme simpli��ee des classes s�emantiques d'AlethDic).
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Tab. A.1 { E�ectifs du lexique d'AlethDic v.1.5.5 (1995) par cat�egorie grammaticale

E�ectifs

Noms propres 751

Noms communs 47281

Adjectifs cardinaux 34

Adjectifs ordinaux 34

Adjectifs quali�catifs 12065

Adverbes 2377

Verbes 8384

Pr�epositions 317

Conjonctions de coordination 10

Conjonctions de subordination 139

Interjections 165

D�eterminants possessifs 2

D�eterminants d�emonstratifs 2

D�eterminant partitifs 1

D�eterminant d�e�nis 1

D�eterminants ind�e�nis 24

Pronoms d�emonstratifs 9

Pronoms ind�e�nis 24

Pronoms interrogatifs 6

Pronoms relatifs 8

Pronoms personnels 13

Pronoms impersonnels 1
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Tab. A.2 { Exemple de simpli�cation de classes s�emantiques

ESPACE N C LOCATIF T (parking) devient LIEU
ESPACE N C LOCATIF T PARTIEL T(plancher) devient LIEU
ESPACE N C LOCATIF T ELABORE T (a�erodrome) devient LIEU
ESPACE N C LOCATIF T ELABORE T ADMINISTRA-
TIF T (voirie)

devient LIEU

ESPACE N C LOCATIF T ELABORE T PROFESSION-
NEL T (banque)

devient LIEU

ESPACE N C (�ecartement) devient LIEU
ESPACE N C VEGETAL T (rizi�ere) devient LIEU
ESPACE N C NATUREL T (estuaire) devient LIEU GEOGRAPHIQUE
GEO N C (pays) devient LIEU GEOGRAPHIQUE
ESPACE N C LOCATIF T NATUREL T (plage) devient LIEU GEOGRAPHIQUE

A.2 Les �etiquettes s�emantiques pour les noms

A.2.1 R�eutilisation et simpli�cation de l'existant

Nous avons r�ecup�er�e les �etiquettes s�emantiques du lexique d' AlethDic, puis pro-
jet�e celles-ci sur un nouveau jeu d'�etiquettes, plus �etroit. Nous avons ainsi r�eduit
le nombre d'�etiquettes s�emantiques mais conserv�e dans la mesure du possible le
plus d'information possible 1. Le principal crit�ere qui nous a guid�e dans cette tâche
est la n�ecessit�e d'avoir un jeu d'�etiquettes s�emantiques ind�ependant de tout domaine
d'activit�e. Les traits de domaine ont donc �et�e syst�ematiquement supprim�es. Nous re-
cherchions �egalement une granularit�e s�emantique moins importante que celle donn�ee
par le jeu d'AlethDic (voir table A.2). En r�eduisant la granularit�e, nous simpli�ons
le processus de d�esambigu��sation. Certaines entr�ees lexicales, porteuses d'un certain
nombre d'�etiquettes s�emantiques - en raison de leur polys�emie { voyaient leur nombre
d'�etiquettes r�eduit. Du même coup, le syst�eme de d�esambigu��sation gagnait en robus-
tesse et en facilit�e de mise au point, �etant donn�e que les contextes lexico-syntaxiques
�a prendre en consid�eration pour s�electionner une cat�egorie s�emantique �etaient moins
di��erenci�es. En�n, nous avons trouv�e que le syst�eme combinatoire de classes et de
traits s�emantiques distinctifs d'AlethDic, complexe �a mâ�triser, manquait de g�en�eri-
cit�e et, faisait un m�elange d'informations conceptuelles et de traits linguistiques de
type restriction de s�election qui pr�esentait parfois des incoh�erences.

Le jeu d'�etiquettes a �et�e donc �et�e fortement r�eduit (de 322 �a 72). La table A.2
montre des exemples de simpli�cation autour de la notion d'espace ou de lieu. Cette
seule simplication n'a pu corriger aucune incoh�erence. Cela n'�etait pas la �nalit�e. Le
but �etait seulement de tirer parti d'un existant.

1. Par exemple les distinctions entre formes dermique, g�eom�etrique, naturelle, organique, symp-
tomatique, v�eg�etale ont �et�e conserv�ees, plutôt que regroup�ees sous la cat�egorie unique entit�e-

abstrait-forme.
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A.2.2 Liste et signi�cation des cat�egories

Pour des questions d'optimisation et d'occupation disque, toutes les �etiquettes
s�emantiques manipul�ees par notre application sont cod�ees sous la forme d'entiers.
Nous donnons ici la signi�cation de ces �etiquettes num�eriques. Nous reprenons les
d�e�nitions fournies avec le dictionnaire AlethDic lorsqu'elles restent exactes pour les
nouvelles cat�egories simpli��ees, �a moins que le nom de l'�etiquette soit su�samment
explicite pou en saisir la signi�cation.

Tab. A.3 { Signi�cation des cat�egories s�emantiques pour les noms

num. CAT�EGORIE Commentaire

1 ENTITE-ABSTRAIT Ensemble des notions universellement recon-
nues, non classables �a un niveau inf�erieur
(l'absolu, le bien , le mal)

2 ENTITE-ABSTRAIT-ATTRIBUT Type de caract�erisation d'un fait ou d'un ob-
jet (perm�eabilit�e, plasticit�e, variabilit�e).

3 ENTITE-ABSTRAIT-ATTRIBUT-
COULEUR

Caract�erisation de la couleur (le bleu, le
jaune, le vert...)

4 ENTITE-ABSTRAIT-ATTRIBUT-
MESURABLE

Caract�erisation mesurable, quanti�able (lar-
geur, longueur, luminance)

5 ENTITE-ABSTRAIT-
DIRECTION

Directions (le centre, le nord, le sud, le
dessous)

6 ENTITE-ABSTRAIT-
ESEMIOTIQUE

Entit�e s�emiotique : toute production li�ee �a
une activit�e intellectuelle, au langage ou �a la
pens�ee (le russe, une langue, une synth�ese,
une coordonn�ee)

7 ENTITE-ABSTRAIT-
ESEMIOTIQUE-LETTRE

Des symboles ou les lettres d'un l'alphabet.

8 ENTITE-ABSTRAIT-FACULTE Aptitude, capacit�e intellectuelle ou physique
(le goût,la vue, l'habilet�e)

9 ENTITE-ABSTRAIT-FORME Apparence formelle d'un objet (tresse, vo-
lute, vrille, rayon , pointill�e)

10 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
DERMIQUE

Forme visible sur la peau (ride, fossette,
cicatrice)

11 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
GEOMETRIQUE

Relatif �a une forme dans l'espace (rectangle,
polygone)

12 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
NATURELLE

Forme qui existe �a l'�etat de nature, qui n'a
pas subi l'intervention de l'homme (alv�eole)

13 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
ORGANIQUE

(tubercule, myo�brille)

14 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
SYMPTOMATIQUE

Formes en rapport avec des organes (excrois-
sance, carcinome, bubon)

15 ENTITE-ABSTRAIT-FORME-
FVEGETALE

Formes en rapport avec des organismes v�eg�e-
taux (gerbe, fane)
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Fig. A.1 { Hi�erarchie des principales �etiquettes s�emantiques pour les noms
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16 ENTITE-ABSTRAIT-MENTAL Concepts et manifestation issus des facul-
t�es humaines de r�eexion (vell�eit�e, reproche,
alibi)

17 ENTITE-ABSTRAIT-MESURE Toute unit�e conventionnelle de quanti�cation
(cylindr�ee, d�ecalitre, m�etre)

18 ENTITE-ABSTRAIT-PERIODE P�eriode localisable dans le temps (journ�ee,
mardi, septembre, semestre, quinquennat)

19 ENTITE-ABSTRAIT-QUANTITE D�esigne des noms servant �a d�eterminer une
collection d'objet ou une portion de mati�ere
(kyrielle, gorg�ee, ensemble, in�nit�e)

20 ENTITE-ABSTRAIT-SONORE Qui renvoie �a la production d'un son (tona-
lit�e, vrombissement, m�elodie)

21 ENTITE-ABSTRAIT-
SYSTPENSEE

Forme de doctrine (rationnalisme, positi-
visme, spiritisme, th�eisme)

22 ENTITE-ABSTRAIT-
SYSTREPRESENT

(antinomie, r�ef�erentiel, cat�egorie, libido)

23 ENTITE-CONCRET Tout objet tangible

24 ENTITE-CONCRET-INANIME Tout objet tangible inanim�e

25 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT

Tout objet r�ealis�e par l'homme

26 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-APPAREIL

Outil ou assemblage d'�el�ements constituant
un tout dot�e de fonctionnalit�es particuli�eres
(interrupteur, ponceuse)

27 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-BATIMENT

Toute construction couverte (r�esidence,
immeuble)

28 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-BATIMENT-
PROFESSIONNEL

Toute construction en rapport avec l'exercice
d'une pofession ou d'une activit�e technique
(cin�emath�eque, universit�e)

29 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-CONTENANT

Tout objet dont la fonction principale est de
contenir un objet ou une substance (�ole,
r�eservoir)

30 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-INSTRUMENTde-
MUSIQUE

Les instruments de musique (orgue,
trompette)

31 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-LIEU

32 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-MEUBLE

Tout objet d'ameublement (tabouret,
armoire)

33 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-MONNAIE

Nom de monnaie (rouble, roupie)

34 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-VEHICULE

Engin construit pour servir de moyen de
transport de marchandises ou de personnes
(bulldozer, camion)

35 ENTITE-CONCRET-INANIME-
ARTEFACT-VETEMENT

(costume, gant) vide
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36 ENTITE-CONCRET-INANIME-
NATUREL

objet qui existe dans la nature (plan�ete,
iceberg)

37 ENTITE-CONCRET-INANIME-
OSEMIOTIQUE

Les objets s�emiotiques regroupent toutes les
repr�esentations physiques (�ecrites, �electro-
niques) de l'activit�e intellectuelle humaine
(thesaurus, document, p�eriodique, base de
donn�ees)

38 ENTITE-CONCRET-INANIME-
PCORPS

Regroupe les noms de partie du corps (doigt,
main, coeur)

39 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE

Noms de substance (silice, hydrog�ene)

40 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-ANIMALE

substances d'origine animale (cuir, propolis)

41 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-CHIMIQUE

substances chimiques (uor, dioxine)

42 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-ELABORE

(savon, rhodo��d)

43 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-NATURELLE

(silice, onyx)

44 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-NOURRITURE

(ricotta, tru�ade)

45 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-ORGANIQUE

(saccharose, lysine)

46 ENTITE-CONCRET-INANIME-
SUBSTANCE-VEGETALE

(fourrage, camphre)

47 ENTITE-CONCRET-LIEU lieu abstrait ou concret (village, prairie)

48 ENTITE-CONCRET-LIEU-
GEOGRAPHIQUE

lieu g�eographique (Provence, Metz)

49 ENTITE-CONCRET-VIVANT Tout objet tangible qui doit son exis-
tence physique �a des tissus vivants (animal,
v�eg�etal).

50 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
ANIMAL

Organisme du r�egne animal (toucan, tortue)

51 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
ANIMAL-COLLECTIF

D�esigne des collections d'animaux (troupeau,
horde)

52 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
ANIMAL-COMESTIBLE

Animaux mang�es par les hommes (bigorneau,
langoustine)

53 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
FICTIF

Animaux �ctifs ou l�egendaires (licorne,
harpie)

54 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
HUMAIN

Toute personne humaine (un chau�eur, un
�egyptien)

55 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
HUMAIN-COLLECTIF

Groupe de personnes (garnison, tribu,
soci�et�e)

56 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
HUMAIN-COLLECTIF-
UNITEADM

Groupe de personnes qui travaillent de
concert (arm�ee, pr�efecture, minist�ere)

57 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
MICROORGANISME

(cellule, pneumocoque)

58 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
ORGANISME

(foetus, plancton)

59 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
VEGETAL

(riz, t�etragone)

60 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
VEGETAL-ARBRE

(�guier, �epic�ea)
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61 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
VEGETAL-CHAMPIGNON

(c�epe, pleurotte)

62 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
VEGETAL-FLEUR

(rose, pens�ee)

63 ENTITE-CONCRET-VIVANT-
VEGETAL-FRUIT

(citron, datte)

64 ENTITE-EXPERI-ACTIVITE Noms d'activit�e physiques (aviron, ski)

65 ENTITE-EXPERI-ACTIVITE-
DISCIPLINE

Noms de discipline (phonetique, solf�ege)

66 ENTITE-EXPERI-ACTIVITE-
JEU

(puzzle, quille)

67 ENTITE-EXPERI-EVENEMENT (accident, p�erip�etie, conf�erence)

68 ENTITE-EXPERI-PHENOMENE (feu, irisation)

69 ENTITE-EXPERI-PHENOMENE-
ETAT

(pauvret�e, stabilit�e)

70 ENTITE-EXPERI-PHENOMENE-
MALADIE

(grippe, oreillons)

71 ENTITE-EXPERI-PROCESSUS (d�ecroissance, �echau�ement)

72 ENTITE-EXPERI-PROCESSUS-
OPERATION

(brossage, para�nage)

A.3 Les �etiquettes s�emantiques pour les adjectifs

Nous avons commenc�e un codage des adjectifs. Cela s'est rapidement r�ev�el�e être
une entreprise trop ambitieuse �etant donn�e la complexit�e et la polys�emie des valeurs
s�emantiques des adjectifs. Nous avons donc arrêt�e ce travail en cours. La classi�cation
dans son �etat actuel ne pr�esente pas ou tr�es peu de coh�erence. Un certain nombre
d'�etiquettes sont quand même utilis�ees pour enrichir les syntagmes nominaux.

Tab. A.4 { Signi�cation des cat�egories s�emantiques pour les adjectifs

num. CAT�EGORIE Commentaire

101 ALTER-COMPARAISON Comparaison (analogue, �egal, similaire)

102 ALTER-CORRESPONDANCE Mise en correspondance (correspondant)

103 ALTER-DEICTIQUE D�eictique (autre)

104 ALTER-DUPLICATION Duplication du r�ef�erent nominal (nouveau,
suppl�ementaire)

105 ALTER-ENUMERATION Valeur d'�enum�eration (di��erent, divers,
respectif)

106 ALTER-INTERSECTION Valeur d'intersection (commun)

107 EVENEMENTIEL Valeur d'�ev�enement (accidentiel,fatal,
impr�evu)

108 FONCTION Donne une fonction (pr�eventif, propulsif)

109 LOC-DEFINIE D�e�ni un lieu non g�eographique (cranien)

110 LOC-GEO D�etermine un lieu g�eographique
(tropical,alpin)
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111 LOC-ORDINAL Ordinal (dernier, premier)

112 LOC-SPATIAL Donne une indication spatiale (p�eriph�erique,
vertical, bas)

114 LOC-TPS-AGE Donne une indication d'âge (v�etuste, vieux,
trentenaire)

115 LOC-TPS-ASP Donne une indication temporelle aspectuelle
(imm�ediat, simultan�e, rep�etitif)

116 LOC-TPS-ASP-DUREE Donne une indication de dur�ee (ponctuel,
long, provisoire)

117 LOC-TPS-ASP-FREQUENCE Donne une indication de fr�equence (intermit-
tent, rare)

118 LOC-TPS-ASP-FUTUR Localisation temporelle future (ult�erieur,
prochain)

119 LOC-TPS-ASP-PASSE Localisation temporelle pass�ee (ant�erieur, an-
cien, r�ecent)

120 LOC-TPS-ASP-PRESENT Localisation temporelle pr�esente (actuel,
comptemporain)

121 LOC-TPS-ASP-SUCCESSION Valeur de succession (cons�ecutif)

123 LOC-TPS-PERIODE D�e�ni une p�eriode (trimestriel)

124 LOC-TPS-RYTHME Donne une indication de rythme (r�egulier,
cyclique)

125 MODALITE1 Valeur d'assertion (vrai, faux)

126 MODALITE2 Valeur d'�evaluation d'�eventualit�e (certain,
�eventuel, pr�evisible, probable)

127 MODALITE3-APPREC Valeur de quali�cation appr�eciative (d�elicat,
supportable, b�enin)

128 MODALITE3-QUALIF Valeur de quali�cation qualitative (fonda-
mental, conventionnel)

130 MODALITE4 Valeur d�eontique, de contrainte (n�ecessaire,
obligatoire)

131 PROP-ABSTRAITE D�e�nit une propri�et�e abstraite (analytique,
universel)

132 PROP-CHIMIQUE D�e�nit une propri�et�e en rapport avec le do-
maine de la chimie (�electrolytique, soluble)

133 PROP-COULEUR D�e�nit une couleur (bleu, vermillon)

134 PROP-FORME D�e�nit une propri�et�e de forme (tubulaire,
oval)

135 PROP-GEOM D�e�nit une propri�et�e g�eom�etrique (sym�e-
trique, sph�erique)
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136 PROP-LOGIQUE D�e�nit une propri�et�e logique (compl�emen-
taire, bool�een)

137 PROP-MATH D�e�nit une propri�et�e math�ematique (lin�eaire,
binomial)

138 PROP-METROLOGIE D�e�nit une propri�et�e m�etrologique
(kilom�etrique)

139 PROP-PHYSIQUE D�e�nit une propri�et�e relative �a la physique
(oscillatoire, quantique)

140 PROP-RELATIFA (torrentiel, salarial, portuaire)

141 PROP-SUBSTANCE (oxalique, pulv�erulent)

142 PROP-X Adjectifs de propri�et�es encore non cod�es

144 QUANT-CARD Adjectifs cardinaux (un, deux, trois, cent)

146 QUANT-LIMITE Adjectifs d�e�nissant une limite (maximal,
minimum)

147 QUANT-POIDS Adjectif quali�ant le poids (l�eger, lourd)

148 QUANT-TAILLE Adjectif quali�ant la taille (grand, petit,
court)

149 QUANT-X Autres types de quali�cation-quanti�cation
(moyen, demi, plein) codage non achev�e

A.4 Les �etiquettes s�emantiques pour les adverbes

Les adverbes sont cat�egoris�es avec les cat�egories suivantes. Ce sont les valeurs
d'adverbes du dictionnaire AlethDic. Toutefois, �etant donn�e que le �ltrage ne prend
pour le moment pas en compte les adverbes, ces cat�egories ne sont pas exploit�ees.

Tab. A.5 { Les di��erentes valeurs adverbiales recens�ees dans AlethDic

num. CAT�EGORIE Exemple d'adverbe

201 AFFIRMATION volontiers

202 CHRONOLOGIE ult�erieurement

203 FR�EQUENCE mensuellement

204 HABITUDE invariablement

205 INTENSIT�E excessivement

206 N�EGATION point

207 QUANTIT�E peu

208 TEMPS maintenant
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A.5 Signi�cation d'autres traits utilis�es

A.5.1 Type de d�eterminant dans les d�ependances de type nom1

pr�eposition nom2

D=0 D�eterminant z�ero

D=d Article d�e�ni

D=D Adjectif d�emonstratif

D=I Adjectif ind�e�ni

D=p Adjectif possessif

A.5.2 Signi�cation du trait Xcons

Xcons=1 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, suf-
�xe en -tion ou -age, il existe une relation nom{verbe (exemple :
d�erivation{d�eriver); ainsi les noms : collaboration, piquage

Xcons=2 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, suf-
�xe en -tion ou -age, pas de relation nom{verbe dans le diction-
naire; ainsi les noms : prestation, ad�equation.

Xcons=3 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions, il
existe une relation nom{verbe; ainsi les noms : analyse, collecteur

Xcons=5 le nom accepte des arguments introduits par des pr�epositions; ainsi
les noms : forum sur (l'emploi), crue de (du euve), but de (l'ac-
tion).

Xcons=6 S'applique aux adjectifs, participes pass�es ou participes pr�esents
qui entrent dans des constructions du type exempt de, accord�e par,
conduisant �a



Annexe B

Les r�egles de d�esambigu��sation

B.1 La syntaxe des r�egles de d�esambigu��sation

La syntaxe des r�egles est la suivante :

LEXEME:: Sous-r�egle-1 Sous-r�egle-2 ... Sous-r�egle-n:.

L'identi�eur de la r�egle LEXEME, est suivi par la d�eclaration successive de sous-
r�egles qui d�ecrivent les di��erents contextes linguistiques de LEXEME �a prendre en
compte. Une sous-r�egle d�eclare des conditions �a v�eri�er, des actions �a ex�ecuter si ces
conditions sont r�ealis�ees et un exemple illustratif de l'action de la r�egle.

Sous-r�egle-i:=

Si[i] f Condition-1 Condition-2 ...Condition-n g

Alors f

Action-1 Action-2 ... Action-n g

Exemple (( ... ))

Chaque condition, de même que chaque action doit respecter la syntaxe suivante :

Condition-i:= MembreGauche Op�erateur-conditionnel MembreDroit

Action-i:= MembreGauche Op�erateur-action MembreDroit

Un membre, gauche ou droit, peut avoir plusieurs statuts :

169
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Membre:= Fonction | Bool�een | $Variable | Historique |

Identifieur |Graphie | Forme | Prefixe | Suffixe | Liste de

fIdentifieur,Graphie,Forme,Prefixe,Suffixeg

Bool�een:= oui | non

Graphie: Forme.Cat�egorie

Identifieur:= Cat�egorie |Trait S�emantique | Trait Syntaxique

Op�erateur-conditionnel:= in | not-in | == | !=

Op�erateur-action:= = | to

Les op�erateurs de tests sont l'�egalit�e (( == )), la di��erence (( != )), l'appartenance
d'un �el�ement dans une liste (( in )), ou son absence d'une liste ((not-in )). Ils sont
applicables sur des entiers et des châ�nes de caract�eres. Les op�erateurs pour les
actions sont l'a�ectation (( = )), et l'envoi (( to )) (utilis�e pour envoyer tout ou partie
de la phrase dans un �chier ou vers une autre r�egle).

Les variables (d�eclar�ees dans des blocs d'actions et test�ees dans des blocs condi-
tionnels) sont globales, c'est-�a-dire visibles par toutes les r�egles pendant le processus
de d�esambigu��sation. Elles sont du type entier ou châ�ne de caract�eres. Il en est de
même pour les historiques dans lesquels on peut ajouter des �el�ements pour consti-
tuer des listes (les variables et les historiques sont utiles pour g�erer une m�emoire de
d�esambigu��sation : une forme a-t-elle d�ej�a �et�e d�esambigu��s�ee dans le corpus?).

Un identi�eur est une châ�ne de caract�eres repr�esentant une cat�egorie (le jeu
de cat�egories lexicales fournies par le cat�egoriseur), un trait s�emantique, ou une
information syntaxique. Une forme (graphique) est un lex�eme donn�e sans cat�egorie.
Une graphie est une forme avec cat�egorie lexicale. Su�xe et pr�e�xe sont des châ�nes
de caract�eres. On peut d�eclarer une liste d'identi�eurs, de graphies, de pr�e�xes, ...,
entre crochets, et s�epar�es par des virgules.

Les fonctions retournent des informations linguistiques en acc�edant au diction-
naire et au corpus. Elles sont d�ecrites dans le tableau B.1. Elles se d�eclarent ainsi :

Fonction:= Identifieur de fonction ( Argument )

Argument:= $Variable | Historique | Registre | Pattern

Registre:= �1 �2 ... �22 , ��

Identifieur de fonction:= match | cat�egorie | graphie | forme | pr�efixe |

suffixe | vsem | genre | nombre | vsemseek | npred | narg1 | narg2 | ...

Pattern:= (Unaire MachOperator Registre)+

MachOperator:= * |? | !

Unaire:= ^ | "

La premi�ere fonction du bloc de conditions est toujours la fonction match, dont
l'argument suit une syntaxe exprimant une mise en correspondance de la phrase
avec un certain sch�ema linguistique (linguistic pattern matching). L'argument de la
fonction match consiste donc en une suite d'op�erateurs de mise en correspondance
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d�eclarant des �el�ements optionnels ou obligatoires (* pour z�ero ou n �el�ements de la
phrase,? pour z�ero ou un, '!' un seul obligatoire). Ces op�erateurs acceptent l'op�erateur
unaire de n�egation '^'. Aussi, pour être en mesure de d�ecrire un sch�ema linguistique,
il faut associer �a chacun de ces op�erateurs des contraintes linguistiques. Ceci est
r�ealis�e en d�eclarant des tests associ�es aux op�erateurs de mise en correspondance
grâce �a des registres (�num�ero de registre). Le registre sp�ecial �� correspond �a la
forme �a d�esambigu��ser (identi�eur de la r�egle).

Les actions suivent la même syntaxe que les tests (�a l'op�erateur pr�es), mais la
ligne est �evalu�ee de droite �a gauche, en vue de modi�er le contenu du membre gauche
(par exemple : cat�egorie(�1) = Adjectif donne au contenu du registre �1 la cat�e-
gorie Adjectif); alors que les tests sont �evalu�es de gauche �a droite (par exemple
cat�egorie(�1) in [Adjectif, Article] v�eri�e que le contenu du registre �1 a bien la
cat�egorie article ou adjectif).

Exemple de r�egle :

LIGNE:: si [1]

match ( * !�� !�1 !�2 * ) == oui

graphie(�1) == DE.preposition

categorie(�2) == Nom

suffixe(�2) in [-TION,-EMENT,-AGE]

alors f

valeur semantique(��) = Artefact

g

exemple (( ligne d'aspersion ))

si [2] f

match ( * !�1 !�2 !�� * ) == oui

graphie(�2) == EN.preposition categorie(�2) == Nom

valeur semantique(�1) in [Processus,Artefact] g

alors f

valeur semantique(��) = Forme g

exemple ((documentation en ligne)):.

La r�egle de l'exemple ci-dessus est �ecrite pour le nom ligne. La premi�ere sous-
r�egle v�eri�e que ligne est suivi de la pr�eposition de puis d'un nom qui se termine
par le su�xe -tion, -ement ou -age. Si c'est le cas, le nom ligne est alors consid�er�e
comme un nom d'artefact. La deuxi�eme sous-r�egle v�eri�e que le nom est pr�ec�ed�e de
la pr�eposition en et d'un nom de processus ou d'artefact. Si c'est le cas, on attribue
au nom ligne le type de r�ef�erent (( forme )), le syntagme pr�epositionnel (( en ligne ))

constituant pratiquement une sorte d'adverbe. Bien entendu, il y aurait d'autres
contextes �a �enum�erer pour le nom ligne.

Fonctions linguistiques impl�ement�ees ou restant �a impl�ementer Dans la
premi�ere colonne du tableau B.1, on trouve le nom de la fonction. Certaines fonc-
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tions peuvent être utilis�ees comme fonctions-tests (T), comme actions-instructions
(A) dans la partie action de la r�egle, ou les deux (T/A). Ceci est mentionn�e dans la
seconde colonne. La troisi�eme colonne d�ecrit ce que fait la fonction ou l'action. La
derni�ere colonne pr�ecise si la fonction ou l'action est d�ej�a impl�ement�ee ou non.

Tab. B.1 { Fonctions impl�ement�ees
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Indentifieur Statut Description Impl.

match T Permet de d�eclarer un patron linguistique
et de tester sa pr�esence dans la s�equence
linguistique. Les �el�ements de la phrases re-
trouv�es sont accessibles par des registres.

oui

forme T Renvoie la forme graphique du contenu
d'un registre.

oui

graphie T Renvoie la r�ef�erence lexicale au diction-
naire du contenu d'un registre.

oui

cat�egorie T/A Renvoie ou d�e�nit la partie du discours du
lex�eme contenu dans le registre.

oui

valeur s�emantique T/A Renvoie ou d�e�nit la valeur s�emantique
du lex�eme contenu dans le registre. Va-
lable pour les noms, adjectifs, adverbes et
pr�epositions.

oui

pr�efixe T Renvoie le pr�e�xe de la forme pass�ee en
argument.

non

suffixe T Renvoie le su�xe de la forme pass�ee en
argument.

oui

genre T/A Renvoie ou d�e�nit le genre de la forme pas-
s�ee en argument.

non

nombre T/A Renvoie ou d�e�nit le nombre de la forme
pass�ee en argument.

non

domaine T/A Renvoie ou d�e�nit le ou les domaines abor-
d�es par le texte. G�er�e par une variable-
historique Domaine.

non

npred T/A Renvoie ou d�e�nit le statut pr�edicatif du
nom.

oui

vsem seek T vsem seek(� n phrases, registre, trait s�e-
mantique, $var). Recherche dans les n
phrases pr�ec�edentes (-) ou suivantes(+) la
même forme que celle contenue dans le re-
gistre, ayant la valeur s�emantique (( trait
s�emantique )). Ci cette forme est trou-
v�ee, vsem seek renvoie cette valeur s�eman-
tique, sinon renvoie la valeur s�emantique
contenue dans la variable $var pass�ee en
argument.

oui
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print A print(liste de registres) : �ecrit dans un �-
chier le contenu des registres.

oui

tprint A tprint(liste de registres) : �ecrit dans un �-
chier le sous arbre syntaxique correspon-
dant �a la liste des registres fournie.

non

send A send(liste de registres) : envoie la s�equence
linguistique d�e�nie par la liste de registres
vers une autre r�egle ou ensemble de r�egles.

non

SN tête T Renvoie un bool�een indiquant si le nom
pass�e en argument est la tête d'un syn-
tagme nominal.

non

nom parent T Renvoie le premier nom parent de l'argu-
ment dans la structure syntaxique de la
phrase.

non

n arg T Renvoie une propri�et�e sur la structure ar-
gumentale d'un nom pr�edicatif (�a partir
des donn�ees fournies par AlethDic). Par
exemple Nom DE-arg1 PAR-arg2 �a partir
du contexte droit fourni �a la fonction.

non

B.2 Ecriture assist�ee de r�egles

B.2.1 Op�eration pr�eliminaire: s�election des formes �a d�esambigu��ser

Cette op�eration consiste �a d�eclarer les formes ambigu�es pour lesquelles on sou-
haite d�e�nir des contextes-solutions. Il faut donc s�electionner un corpus, et donner
la liste des formes suppos�ees ambigu�es ou �a inspecter. A la demande, cette liste de
formes est g�en�er�ee automatiquement �a partir des informations d�ej�a pr�esentes dans le
dictionnaire de d�esambigu��sation ; les formes qui ne sont pas d�eclar�ees monos�emiques,
et qui n'appartiennent pas au dictionnaire de d�esambigu��sation, sont retenues. A par-
tir de cette liste de formes, le programme construit des concordances, de mani�ere �a
être capable de lister tous les contextes d'une forme donn�ee dans le corpus.

B.2.2 Marche �a suivre pour l'�ecriture de r�egles

S�election du corpus et la forme pour laquelle on souhaite �ecrire des r�egles

L'utilisateur s�electionne un corpus de travail (voir �gure B.1). Par exemple ard95.
Ensuite, il s�electionne une forme parmi celles disponibles, par exemple BASE, dans
le texte ard95. D'apr�es la �gure B.2, la premi�ere colonne a�che les formes ambigu�es
ou non r�esolues, la seconde indique le nombre d'occurrences de cette forme dans le
corpus. La derni�ere indique le nombre de r�egles de d�esambigu��sation �ecrites pour la
forme.
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Fig. B.1 { S�election du corpus de travail

Fig. B.2 { S�election de la forme a d�esambigu��ser
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Fig. B.3 { Concordances de la forme �a d�esambigu��ser

Fenêtre de concordances de la forme �a r�esoudre

La fenêtre de concordances (voir �gure B.3) a�che les contextes gauche et droit
des occurrences de la forme ambigu�e, recens�ees dans le corpus. On peut e�ectuer un
tri sur le contexte droit, de mani�ere �a faire apparâ�tre des r�egularit�es �a droite, ou
sur le contexte gauche, vers la gauche ou vers la droite, pour faire apparâ�tre des
r�egularit�es �a gauche. Les contextes ainsi tri�es peuvent être sauvegard�es en sp�eci�ant
le taille des contextes gauche et droit. Un double clic sur une occurrence ou un clic
sur le bouton (( Aller �a )) met �a jour la vue de travail pour la phrase s�electionn�ee
dans la fenêtre.

Visualisation du contexte de la forme dans la vue de travail

La vue de travail (�gure B.4) est la fenêtre de visualisation des phrases du corpus
enrichi. Certaines informations syntaxiques et s�emantiques y sont repr�esent�ees.

Il faut noter qu'�a ce stade, les textes trait�es ne sont pas de simples textes AS-
CII, mais des textes linguistiquement enrichis (voir Annexe B, section 6 El�ements
techniques). Les phrases d'un texte sont repr�esent�ees concurremment sous la forme
d'arbres syntaxiques (calcul�es par l'application AlethGram) et de s�equences plates
(suite de mots). A chaque mot de la phrase sont associ�ees les informations linguis-
tiques d�e�nies plus haut : des �etiquettes s�emantiques ont notamment �et�e attribu�ees
aux formes monos�emiques, et aux formes polys�emiques pour lesquelles il existait d�ej�a
des r�egles de d�esambigu��sation.

L'interface permet de visualiser chaque occurrence de la forme ambigu�e dans son
contexte phrastique voire extra-phrastique . Une barre de menus donne acc�es �a un
certain nombre de fonctions.

L'ascenseur horizontal permet de faire d�e�ler la phrase dans la fenêtre. Chaque
mot de la phrase occupe une colonne. Sous la graphie, qui occupe la premi�ere ligne de
chaque colonne, sont indiqu�ees : la cat�egorie lexicale (en ligne 2), la valeur s�emantique
(en ligne 3) et une information de pr�edicativit�e (en ligne 4), pertinente pour les noms
(consommation de X) et pour les adjectifs (sujet porteur de Y). Ces informations sont
cod�ees sous la forme d'entiers (elles ont aussi un �equivalent sous forme de châ�ne de
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Fig. B.4 { Visualisation d'une s�equence

Fig. B.5 { Visualisation de l'analyse syntaxique de la s�equence

caract�eres, donn�e dans la table de conversion, accessible depuis le menu d'aide). Le
contenu des lignes 2 �a 4 peut être �edit�e directement, modi��e et enregistr�e (commande
S�equence-enregistrer du menu), ce qui a pour e�et de mettre instantan�ement �a jour
le corpus. Cette vue de travail est con�cue pour �ecrire des r�egles de cat�egorisation
s�emantique. En e�et, la cinqui�eme ligne de la colonne de la vue de travail est un
bouton utilis�e pour d�e�nir le contexte de la forme �a d�esambigu��ser. Cette forme
apparâ�t dans la s�equence en gras et en rouge (ici BASE dans la �gure B.4).

Visualisation de l'analyse syntaxique de la s�equence

Cette fenêtre de la �gure B.5 permet l'a�chage de l'arbre d'analyse de la phrase
s�electionn�ee et visualis�ee en même temps sous forme s�equentielle dans la vue de
travail. La structure syntaxique est repr�esent�ee sous la forme d'un arbre (�gure 4);
sur les noeuds terminaux, on peut faire apparâ�tre dans une petite fenêtre, les traits
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Fig. B.6 { S�election des op�erateurs

associ�es aux lemmes.

D�e�nition assist�ee d'un contexte de d�esambigu��sation

Pour d�e�nir un contexte, on utilise les boutons-op�erateurs, dessin�es sous chaque
lemme en 5�eme ligne (voir �gure B.4). Il faut avoir une id�ee pr�ecise de ce qui va
permettre de d�esambigu��ser, quels crit�eres, quels indices dans le contexte de la forme
vont être utilis�es. Ensuite, on fait apparâ�tre ces crit�eres ou une partie de ces crit�eres,
sous les �el�ements �a prendre en compte dans le contexte, en appuyant sur les boutons
correspondants. La pression sur un des boutons fait apparâ�tre une bô�te de dialogue
(�gure B.6) d�ecrivant les op�erateurs de mise en correspondance, et les principales
fonctions linguistiques que l'on peut leur associer.

G�en�eration puis �edition de la r�egle

Une fois le contexte de d�esambigu��sation d�e�ni �a l'aide des boutons, la commande
R�egle-G�en�erer permet de g�en�erer une r�egle de d�esambigu��sation qui prend en compte
les informations d�e�nies avec les boutons-op�erateurs. La r�egle est a�ch�ee dans une
fenêtre d'�edition (�gure B.7) pour être modi��ee et compl�et�ee si n�ecessaire. En e�et,
toutes les fonctions linguistiques ne sont pas encore disponibles depuis la bô�te de
dialogue associ�ee aux boutons.

Compilation de la r�egle

La r�egle ayant �et�e modi��ee ou compl�et�ee, elle est enregistr�ee puis compil�ee. La
compilation v�eri�e la syntaxe de la r�egle et transforme celle-ci dans un format dit
ex�ecutable, o�u toutes les r�ef�erences �a des objets du dictionnaire (graphies, propri�et�e,
traits s�emantiques,...) sont r�esolues et remplac�ees par des entiers. Lorsque la r�egle
est compil�ee, elle peut être test�ee sur le contexte avec lequel elle a �et�e d�e�nie, pour
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Fig. B.7 { Edition d'une r�egle g�en�er�ee

Fig. B.8 { Enregistrement, validation et pistage de la r�egle

v�eri�er son comportement (voir �gure B.8). Apr�es quoi, le comportement de la r�egle
doit être observ�e sur tout le corpus. Cette derni�ere op�eration est appel�e pistage.

B.2.3 Pistage des r�egles

Pour pister une r�egle il faut l'appliquer �a toutes les occurrences de la forme am-
bigu�e du corpus. Apr�es quoi, on sait pour quelles occurrences la r�egle a �et�e ex�ecut�ee.
Le r�esultat du pistage est ensuite a�ch�e comme dans l'exemple de la �gure B.9.
On est alors en mesure d'�evaluer la couverture de la r�egle (nombre d'occurrences
touch�ees). Les probl�emes de recouvrement peuvent aussi être d�etect�es. La premi�ere
colonne dans la fenêtre de r�esultats indique le num�ero de phrase, la seconde indique
si la r�egle a �et�e appliqu�ee ou non ; la troisi�eme montre les r�egles qui ont d�ej�a �et�e
appliqu�ees avec succ�es �a la phrase. La derni�ere colonne est un bouton permettant
de visualiser la phrase du corpus pour v�eri�er si la r�egle devait e�ectivement être
ou ne pas être appliqu�ee. Par exemple la �gure B.9 montre le r�esultat de pistage
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Fig. B.9 { R�esultats du pistage d'une r�egle

Fig. B.10 { Visualisation d'une s�equence �a partir du pistage

d'une r�egle nomm�ee 1 m�emoire.9 (titre de la fenêtre). L'�etat de la fenêtre montre
que pour les phrase num�erot�ees 4, 10, 11 et 12, la r�egle a �et�e appliqu�ee, et qu'il existe
une autre r�egle nomm�ee m�emoire.9 qui s'applique �a ces même phrases. Cette r�egle
r9 s'�etant appliqu�ee l�a o�u r12 a �echou�e (phrase num�erot�ee 3, 5, 6, 7, ,8 9, et 13),
on en d�eduit pour la fusion ult�erieure de ces r�egles que m�emoire.12 (r12) est plus
sp�eci�que que m�emoire.9 (r9).

En clichant sur le bouton correspondant �a une l'occurrence dans la phrase 58, on
fait apparâ�tre son contexte phrastique comme cela est montr�e dans la �gure B.10

1. On peut donner �a une r�egle le nom que l'on souhaite. Par d�efaut le nom r�esulte de la conca-
t�enation de la forme lexicale pour laquelle on �ecrit la r�egle, d'un point, et du num�ero de phrase �a
partir de laquelle on a construit le contexte de d�esambigu��sation
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Fig. B.11 { Bô�te de dialogue de fusion des r�egles

B.2.4 Fusion de r�egles

Lorsque plusieurs r�egles ont �et�e mises au point, chacune prenant en compte un
contexte-solution di��erent, elles doivent être regroup�ees en une seule r�egle f�ed�era-
trice. Ces r�egles sont alors appel�ees sous-r�egles. La bô�te de dialogue (voir �gure
B.11) permet de fusionner les sous-r�egles dans un ordre choisi, l'ordre de sp�eci�cit�e
d�ecroissante des contextes linguistiques, pour former une unique r�egle qui pourra
être export�ee vers le dictionnaire de d�esambigu��sation.

B.2.5 Synopsis des menus et des fonctions

Le menu Forme

Nom de la commande Raccourci Commentaire

Choisir une forme Ctrl-F S�electionne ou change la forme �a
d�esambigu��ser ou �a d�e�nir dans le
corpus choisi.

Quitter Ctrl-Q Quitte l'application
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Le menu S�equence

Suivante Ctrl-n Phrase suivante du corpus
hline Pr�ec�edente Phrase pr�ec�edente

Aller �a Ctrl-A Aller �a une phrase, �etant donn�e son
num�ero.

Vue arbre syntaxique A�che la repr�esentation syntaxique
de la phrase active dans la vue s�e-
quentielle.

R�ef�erences A�che les r�ef�erences (positions abso-
lues dans le �chier de repr�esentation
num�erique du corpus) de toutes les
phrases ou apparâ�t une ou plusieurs
occurrences de la forme ambigu�e ou
non d�e�nie. Surtout utilis�e pour la
mise au point et la v�eri�cation des
donn�ees.

hline Concordances Ctrl-C A�che la fenêtre de concordances de
la forme �a traiter.

Enregistrer Ctrl-S Enregistre dans le corpus les modi�-
cations apport�ees �a la phrase dans la
vue de travail (voir �gure 7).
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Le menu R�egles

G�en�erer Ctr-G G�en�ere une r�egle de d�esambigu��sation
lexicale �a partir des informations dis-
ponibles dans la vue de travail (voir
�gure 7, 9 et 10)

Editer Ctrl-E A�che une bô�te de dialogue per-
mettant de s�electionner puis d'�edi-
ter une r�egle d�ej�a existante. Permet
�egalement l'e�acement, et la duplica-
tion sous un autre nom de r�egles exis-
tantes.

Appliquer Permet d'appliquer une r�egle exis-
tante au corpus.

Fusionner Ctrl-u A�che la bô�te de dialogue de fusion
de r�egles. Regrouper des sous-r�egles
en une r�egle f�ed�eratrice

R�epercussion:Active Drapeau activant l'enregistrement
dans le corpus des actions d'une r�egle
lorsque celle-ci est ex�ecut�ee.

R�epercussion:Inactive D�esactivation de l'enregistrement des
actions d'une r�egle dans le corpus
lorsque celle-ci est ex�ecut�ee.

Importer Ctrl-I Permet l'importation de r�egles sto-
ck�ees dans une autre base de r�egles
que celle utilis�ee pour le corpus s�elec-
tionn�e.

Exporter Ctrl-x

D�echarger Permet de d�echarger une base de
r�egle au format ASCII. Utile pour
transf�erer des r�egles d'une machine
�a une autre lorsque des ((magic num-
bers)) di��erents sont g�en�er�es pour les
�chiers binaires (exemple : SUN <=>
Linux/Intel).

Le menu Aide

Ce menu permet l'a�chage des codes des cat�egories lexicales, syntaxiques et
s�emantiques. Le prototype actuel a�che des codes num�eriques �a la place de cat�egories
plus intelligibles. En attendant d'am�eliorer l'ergonomie, les commandes du menu
d'aide a�chent la correspondance entre les cat�egories





Annexe C

Constitution d'�echantillons

d'apprentissage

C.1 M�ethodes de constitution

Les �echantillons d'apprentissage pour la construction des pro�ls peuvent être
construits de diverses mani�eres. Dans tous les cas, ces �echantillons sont en �nal
compos�es de d�ependances syntaxiques.

C.1.1 Constitution �a partir de documents

Les pro�ls peuvent être construits �a partir de documents. Des documents (ou
paragraphes) choisis peuvent alimenter les �echantillons n�egatif et positif fournis �a la
proc�edure d'apprentissage. Les documents ainsi s�electionn�es pour alimenter l'�echan-
tillon n�egatif (et respectivement positif) sont analys�es et subissent la même proc�e-
dure d'enrichissement que les textes dont on souhaite extraire les SNP. Les d�epen-
dances lexico-syntaxiques sont calcul�ees �a partir de ces analyses et viennent alimenter
l'�echantillon n�egatif (respectivement positif). Cette mani�ere de construire les �echan-
tillons permet de confronter des documents normalis�es sous la forme de d�ependances
lexico-syntaxiques nominales. Les pro�ls construits �a partir de ces �echantillons ne
retiennent que les d�ependances syntaxiques sp�eci�ques �a chacune des classes de do-
cuments (n�egative vs. positive) construite. Les d�ependances syntaxiques communes
aux deux �echantillons constituent selon l'option choisie soit des �el�ements pertinents,
soit des �el�ements non pertinents.

C.1.2 Constitution �a partir de listes de syntagmes

Les pro�ls peuvent �egalement être construits �a partir de donn�ees terminologiques
ou documentaires existantes. Par exemple, un thesaurus pourra être recycl�e sous la
forme de pro�ls de pertinence. Des listes de syntagmes nominaux respectivement
jug�es pertinents et non pertinents seront alors fournies au syst�eme qui, apr�es ana-
lyse, enrichissement linguistique et d�ecomposition en d�ependances �el�ementaires, les

185
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Fig. C.1 { Fenêtre principale

transformera en pro�ls de �ltrage.

C.1.3 Constitution �a partir des d�ependances lexico-syntaxiques

Une troisi�eme solution pour constituer des pro�ls est de s�electionner manuelle-
ment des d�ependances syntaxiques �el�ementaires. L'interface de gestion des d�epen-
dances �el�ementaires que nous avons d�evelopp�ee permet d'assister cette tâche. Va-
lider manuellement les d�ependances syntaxiques �el�ementaires est long mais permet
d'obtenir une plus grande pr�ecision dans la d�e�nition des pro�ls. Nous d�ecrivons
maintenant les fonctionnalit�es de l'interface.

C.2 L'interface utilisateur

L'interface permet de visualiser et de modi�er les param�etres associ�es aux d�e-
pendances syntaxiques �el�ementaires. Elle permet d'avoir une vision globale de l'utili-
sation de ces d�ependances sur tous le corpus. Elle permet �egalement d'exporter vers
d'autres applications des d�ependances qui r�epondent �a certains crit�eres sp�eci��es. Par
exemple, il est possible d'exporter vers le logiciel ZELLIG [HNN96] des d�ependances
�el�ementaires pr�e�ltr�ees avec un pro�l de �ltrage. Les composantes construites par
ZELLIG pourraient ainsi re�ete l'impact du �ltrage dans les r�eseaux d'unit�es lexi-
cales mises en relation.

C.2.1 Informations associ�ees �a une d�ependance �el�ementaire

Chaque d�ependance lexico-syntaxique est repr�esent�ee par son type et un nu-
m�ero unique. Pour chacune d'entre elles, on connâ�t sa fr�equence dans le corpus
et la position des groupes nominaux dans lesquels elle apparâ�t. Ainsi on peut
lire dans la fenêtre principale (�gure C.1) les informations suivantes : une base
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contenant 77033 d�ependances qui est nomm�ee ARDS et plac�ee dans le r�epertoire
/m45.home/elie/ THESE/EdF/ANAPEE/Enrich/XRSE/, est ouverte. Le lecteur est positionn�e
sur la d�ependance num�ero 7112, de type 0 (nom adj) qui apparâ�t 189 fois dans le
corpus. Sa forme est acier inoxydable analys�ee comme : /frNomfMopho=4;Csem=42g ACIER

/adjStdfMopho=4;Csem=141g INOXYDABLE.
Ensuite on peut lire un bandeau nomm�e ((Action cut)) suivi de trois boutons �a

cocher. C'est dans cette zone que l'on lit ou que l'on d�e�nit les actions d'�elagage
associ�ees �a la d�ependance. Les trois boutons correspondent aux trois positions d'une
d�ependance de type nom prep nom. Seulement deux boutons sont actifs pour les
d�ependances �a deux positions, comme celle couramment a�ch�ee dans la fenêtre.
On trouvera au chapitre 6 les explications concernant les coupures des d�ependances
syntaxiques aux positions un, deux ou trois.

Ensuite, on trouve une zone nomm�ee ((informations statistiques)). Chaque ligne
commence par le mot-clef CATLEX, LEX ou CSEM. Ceux-ci correspondent �a des comptages
de propri�et�es pour la g�en�eralisation de d�ependances sous forme de sch�emas produc-
tifs. Pour les d�ependances �a deux positions cela consiste �a remplacer le contenu de
chaque position l'une apr�es l'autre par un autre lex�eme qui a des prori�et�es communes
avec le lex�eme originel. Le mot-clef CATLEX signi�e que le lex�eme substitu�e a en com-
mun la cat�egorie lexicale (par exemple adjectif), le genre et le nombre. Le mot-clef
LEX signi�e que le lex�eme substitu�e a seulement en commun la cat�egorie lexicale.
En�n, Le mot-clef CSEM signi�e que le lex�eme substitu�e a la cat�egorie s�emantique
du lex�eme originel. On trouve �egalement sur chaque ligne une information Card=n
et NOcc=n. Ces sont des comptages qui distinguent la cardinalit�e d'un ensemble de
modi�eurs ou de modi��es du nombre d'occurrence de ces modi�eurs et modi��es dans
le corpus.

Prenons l'exemple de la fenêtre principale pour expliciter cela : pour la d�epen-
dance acier inoxydable, la premi�ere ligne indique qu'il y a dans le corpus 313 sch�emas
de type acier adj, soit 313 adjectifs modi�ant le nom acier (NOcc=313); mais sur ces
313 adjectifs, il n'y en a que 26 di��erents (Card=26). On peut donc formuler la chose
ainsi : la taille du lexique des modi�eurs adjectivaux du nom acier accord�e au plu-
riel est de 26 adjectifs. La seconde ligne indique qu'on d�enombre 224 sch�emas de
type nom inoxydable, c'est-�a-dire 224 noms modi��es par l'adjectif inoxydable. Ces 224
occurrences de noms repr�esentent un lexique de 8 noms seulement.

La troisi�eme ligne donne les mêmes informations que pr�ecedemment, mais en
omettant le genre et le nombre : cela donne 45 adjectifs di��erents modi�ant le nom
acier (au singulier ou au pluriel) pour un total de 548 occurrences. En quatri�eme
ligne on peut lire qu'il y a un lexique de 15 noms modi��es par l'adjectif inoxydable

(quel que soit son genre et son nombre) pour un total de 368 occurrences dans le
corpus.

La cinqui�eme ligne CSEM indique qu'il y a un lexique de 389 adjectifs (pour un
total de 1177 occurrences) qui modi�ent des noms dont la cat�egorie s�emantique est
Csem=42 c'est-�a-dire des noms de substances �elabor�ees, comme l'acier. La derni�ere
ligne indique qu'il y un lexique de 149 noms (pour un total de 1177 occurrences) qui
sont modi��es par des adjectifs dont la cat�egorie s�emantique est Csem=141, c'est-�a-dire
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Fig. C.2 { Commutations lexicales sur une d�ependance

des adjectifs quali�ant des substances, comme inoxydable.

Pour les d�ependances �a trois positions du type vibration de fluide, les mêmes
comptages sont e�ectu�es : nom1 de fluide, vibration de nom2, avec et sans informa-
tion de genre et nombre, puis Csem(nom1) de fluide, vibration de Csem(nom2). Ensuite
les mêmes comptages sont e�ectu�es, en relâchant la contrainte sur la forme de la
pr�eposition. De cette mani�ere on peut voir si le nom tête accepte des modi�eurs
pr�epositionnels introduits par di��erentes pr�epositions - donner exemples contrastifs.

D�ependances syntaxiques associ�ees par commutations lexicales Si l'on
souhaite connâ�tre le lexique des modi�eurs d'un nom ou le lexique des noms modi��es
par un adjectif ou un syntagme pr�epositionnel, la commande ((Diversit�e des têtes-
arguments pour CATLEX et LEX)) du menu A�chage fait apparâ�tre une fenêtre comme
celle repr�esent�ee en �gure C.2 pour acier inoxydable. On voit ainsi dans la �gure C.2
�a quoi correspond le lexique des 26 adjectifs modi�eurs du nom acier: fbipartite +

particulier + mol�eculaire + noir + inoxydable + anisotrope + ...g. La même fonctio-
nalit�e pour les d�ependances �a trois positions permet de visualiser sous forme de
grappes les modi�eurs du nom introduits par chaque pr�eposition di��erente.
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Fig. C.3 { D�ependances tri�ees par fr�equence d�ecroissante

C.2.2 Construction assist�ee de pro�ls

La d�emarche propos�ee pour aider �a la constitution d'�echantillons d'apprentissage
pour la construction de pro�ls de s�election est d'associer les actions d'�elagage direc-
tement aux d�ependances lexico-syntaxiques. Pour ce faire, on choisit de commencer
par les d�ependances lexico-syntaxiques les plus fr�equentes du corpus. La �gure C.3
pr�esente une fenêtre dans laquelle on trouve un calepin �a quatres onglets : ((Nombre
d'occurrences, CATLEX, LEX, CSEM)). Il permet de visualiser respectivement et par
ordre de fr�equence d�ecroissante : les d�ependances lexico-syntaxiques �el�ementaires, les
sch�emas �el�ementaires construits sur le mode CATLEX (par exemple nom1 de vapeur), les
sch�emas �el�ementaires construits sur le mode LEX , les sch�emas �el�ementaires construits
sur le mode CSEM (par exemple Csem(nom1) de vapeur).

Lorsque l'on s�electionne une d�ependance sur le premier onglet, la fenêtre prin-
cipale est mise �a jour (voir �gure C.1) et la barre d'�elagage est activ�ee (voir �gure
C.5); cette derni�ere est pourvue de boutons qui permettent d'�elaguer la d�ependance
syntaxique en ses di��erentes positions (voir paragraphe 6.2 du chapitre 6 pour plus
d'explications). La fenêtre de visualisation des syntagmes nominaux complets est
�egalement mise �a jour (voir �gure C.4) : la d�ependance est ainsi replac�ee dans son
contexte d'extraction. Apr�es un examen des contextes dans lesquels la d�ependance
prend place, l'op�erateur lui associe une action d'�elagage. De cette mani�ere, il classe la
d�ependance dans la cat�egorie ((non pertinente)) ou ((pertinente �a condition d'e�acer
tel �el�ement lexical ou de couper �a tel endroit)).
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Fig. C.4 { Visualisation des syntagmes nominaux complets

Fig. C.5 { Boutons d'�elagage des d�ependances syntaxiques
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Fig. C.6 { A�chage d'une r�egle de �ltrage

Les r�egles de �ltrage et d'exportation

Ces r�egles d�ecrivent sous forme d'attributs/valeurs des d�ependances �el�ementaires.
Elles permettent d'extraire des d�ependances de la base courante ou de modi�er les
scores de celles-ci. La syntaxe des r�egles/requêtes en est la suivante :

� <type de d�ependance> Nom facultatif de la r�egle ou requête

�1 fConditionsg

�2 fConditionsg

�3 fConditionsg

�a fActionsg �.

La d�eclaration d�ebute par l'identi�cation du type de d�ependance �a traiter. En-
suite pour chaque �el�ement de la d�ependance, des contraintes �a r�ealiser sont d�eclar�ees.
Un exemple de r�egle est donn�e en �gure C.6. Cette r�egle recherche les d�ependaces
de type 0 (nom adj) avec un trait s�emantique a�ect�e �a l'adjectif qui appartient �a
la liste sp�eci��ee. Dans les blocs conditionnels entre accolades, les tests sont s�epar�es
par des points virgules. Chaque test est exprim�e par le triplet trait operateur valeur.
Les traits sont ceux qui proviennent de l'analyse et de l'enrichissement linguistiques.
Les valeurs peuvent être du type entier, châ�ne de caract�eres, liste d'entier, liste de
châ�nes de caract�eres, arbre ou ottant. Le type arbre correspond �a la description
d'une hi�erarchie sous la forme d'un arbre n-aire. Il est utilis�e avec des op�erateurs
de subsomption pour v�eri�er si tel trait s�emantique est bien subsum�e par tel ou
tel autre. La table C.1 fait la liste des op�erateurs de test et de leur signi�cation en
fonction des types de valeurs auquels ils s'appliquent. Les traits s�emantiques ont un
type mixte : ils sont consid�er�es aussi bien comme des entiers que comme des feuilles
d'arbres. Le trait Freq correspond �a la fr�equence de la d�ependance dans le corpus.

Les actions suivent la même syntaxe que les tests aux op�erateurs pr�es. Les actions
peuvent modi�er le score d'une d�ependance, modi�er l'action d'�elagage d'une d�epen-
dance et exporter une d�ependance vers un �chier. La table C.2 donne la syntaxe des
op�erateurs.



192 C. CONSTITUTION D'�ECHANTILLONS D'APPRENTISSAGE

Tab. C.1 { Usage et signi�cation des op�erateurs de test

Traits concern�es Op�erateurs Types Signi�cation

Csem < arbre est subsum�e strictement par
Csem <= arbre est subsum�e par
Csem > arbre subsume strictement
Csem >= arbre subsume
Csem ? = liste appartient
Csem ^= liste n'appartient pas
Csem, Xcons,
Morpho, Freq

== châ�ne,
entier,
ottant

�egale

Csem, Xcons,
Morpho, Freq

!= châ�ne,
entier,
ottant

est di��erent de

Freq < entier, ot-
tant

est inf�erieur �a

Freq > entier, ot-
tant

est sup�erieur �a

Tab. C.2 { Usage et signi�cation des actions

Actions Op�erateurs Type Commentaire

s += ottant Ajoute
s -= ottant Retranche
s = ottant A�ecte
c = entier Produit l'action d'�el�egage
e @ nom de �-

chier
Exporte la d�ependance vers le
�chier sp�eci��e



Annexe D

Donn�ees techniques

D.1 Traitement des donn�ees

D.1.1 Repr�esentation du corpus

La repr�esentation du corpus adopt�ee permet de :

{ consid�erer chaque phrase du texte concurremment comme une s�equence plate
(suite de mots) et un arbre syntaxique. Ainsi une modi�cation e�ectu�ee dans
l'arbre se r�epercute dans la s�equence et vice versa. Cependant si toute mo-
di�cation de la s�equence se r�epercute dans l'arbre, cela se limite strictement
aux informations attach�ees aux feuilles de l'arbre (genre, nombre, cat�egorie
lexicale, propri�et�es syntaxiques et s�emantiques, etc.), cela n'a�ecte en rien la
structure de l'arbre. Il est cependant tout �a fait envisageable de soumettre
une seconde fois la phrase �a un analyseur syntaxique, de mani�ere �a prendre
en compte les corrections ou les ajouts. Cela n'est cependant pas possible avec
l'outil Aleth qui regroupe cat�egorisation et analyse syntaxique en un processus
indissociable.

{ s'a�ranchir du caract�ere s�equentiel du discours (analyse de gauche �a droite).
Le corpus est num�eris�e sous forme d'un �chier �a acc�es direct, de format nomm�e
NUM. On peut parcourir le corpus de gauche �a droite, de droite �a gauche, �a
partir de n'importe quel point de d�epart dans le texte, explorer avant et apr�es
une phrase donn�ee.

Le corpus de format NUM dit ((num�eris�e)) est une repr�esentation du texte sous
la forme d'entiers. Ceci permet d'optimiser les traitements ult�erieurs, en minimisant
les traitements sur les châ�nes de caract�eres, au pro�t de traitements sur des entiers.
Dans ce �chier, chaque unit�e lexicale est repr�esent�ee par un entier qui correspond �a
une r�ef�erence dans le dictionnaire g�en�eral. De même les propri�et�es associ�ees �a cette
unit�e lexicale sont des nombres, correspondant �a des propri�et�es d�eclar�ees dans des
dictionnaires sp�eci�ques.
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Le corpus est subdivis�e en documents. Chaque document est segment�e en phrases.
Di��erents documents peuvent être regroup�es au sein d'un corpus �a l'aide du gestion-
naire de corpus.

Compilation du dictionnaire AlethDic A�n d'acc�eder aux informations du
dictionnaire AlethDic, assez volumineux dans son format texte (8Mo), on a dû lui
faire subir un traitement pour qu'un acc�es direct soit possible pour toute unit�e
lexicale pourvu que l'on connaisse sa forme graphique et sa cat�egorie lexicale. Les
informations morphologiques, syntaxiques et s�emantiques associ�ees �a chaque lex�eme
sont cod�ees sous forme d'entiers, ainsi que les r�ef�erences aux lex�emes. Le tout est
enregistr�e dans une base GNU Dbm (taille �nale : environ 7Mo) permettant d'as-
soci�ee une clef �a des donn�ees en b�en�e�ciant de la technique de de hashage. L'acc�es
�a l'information lexicale se fait en donnant une clef qui est la forme graphique et la
cat�egorie lexicale du lex�eme.

D.1.2 R�eutilisabilit�e logicielle de notre prototype de �ltrage

Le prototype a �et�e developp�e au fur et �a mesure des avanc�ees de la th�ese et des
r�esultats des exp�eriences e�ectu�ees. Il n'a pas �et�e con�cu d'apr�es une vision globale.
C'est une des raisons pour lesquelles il pourrait être optimis�e, principalement en ce
qui concerne les formats de �chiers et certaines structures de donn�ees, inutilement
encombr�ees. L'autre raison est que pour garder la possiblit�e d'ex�ecuter ce prototype
sur une machine dot�ee de peu de m�emoire, nous avons minimis�e au long du d�eve-
loppement la consommation de m�emoire vive en pr�ef�erant le stockage de donn�ees
interm�edaires sur disque. Cette approche p�enalise fortement les performances, mais
elle autorise le prototype a fonctionner sur une machine PC/Linux dot�ee 16 M�ega-
octets de m�emoire vive. Toutefois �etant donn�e que nous utilisons intensivement un
syst�eme de cache m�emoire, les performances s'am�eliorent avec la quantit�e de m�emoire
disponible.

D.1.3 Optimisations peu coûteuses en d�eveloppement

Abandonner le syst�eme de r�ef�erence au dictionnaire La ressource la plus
volumineuse et la plus lourde �a g�erer est certainement le dictionnaire AlethDic. Celle-
ci pourrait être laiss�ee de côt�e �etant donn�e que l'on en fait une exploitation assez
restreinte. Les seules donn�ees exploit�ees pourraient être plac�ees dans des �chiers
autonomes, comme c'est le cas pour le lexique s�emantique qui se pr�esente sous la
forme d'un �chier de r�egles de d�esambigu��sation.

Abandonner le type de �chier dit ((corpus num�eris�e)) (NUM) Ceci n'est
possible qu'en abandonnant le syst�eme de r�ef�erence au dictionnaire. Cela aurait
pour e�et de supprimer la repr�esentation concurrente du corpus sous formes d'arbres
d'analyse et de de s�equences ((plates)). Cela augmenterait les temps de calculs (ana-
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lyse de structures arborscentes, lectures r�ecursives d'arbres) mais cela diminuerait
notoirement les acc�es disque.

D.2 Langages utilis�es

Tous les traitements sont impl�ement�es en langage C. L'environnement d'�ecriture
des r�egles de d�esambiguisation et l'outil de constitution assist�ee de pro�ls d'appren-
tissage sont impl�ement�e en C et en Tk/Tcl. Les traitements linguistiques, et l'acc�es
aux dictionnaires et aux corpus sont �ecrits en langage C. L'interface est r�ealis�ee en
Tk/Tcl. Le dialogue entre le noyau (supportant les traitements complexes et l'ac-
c�es aux donn�ees) et l'interface se fait en mode client-serveur. L'analyse des arbres
syntaxico-s�emantique est e�ectu�ee au moyen d'une grammaire Lex/Yacc. La librairie
GNU Dbm (Database manager) est utilis�ee intensivement pour l'acc�es aux donn�ees
stock�ees sur disque. Cette librairie o�re une fonction de cache m�emoire param�etrable
qui optimise le temps d'acc�es aux donn�ees fr�equemment consult�ees.

Dur�ee des traitements en secondes de CPU Ces estimations ont �et�e r�ealis�ees
avec la commande Unix time sur une sous-partie du corpus d'environ 137 000 mots
(ARD-94) avec une machine Sun Ultra Sparc utilis�ee en rlogin depuis une Sparc 20.
Une telle con�guration acc�el�ere les temps de calcul, mais p�enalise les acc�es disque.
Ces dur�ees ne rendent compte que du temps de calcul CPU. La dur�ee r�eelle qui
comptabilise les temps entr�ees/sorties n'est pas pris en compte. Pour donner une es-
timation, il a fallu par exemple 45 minutes pour e�ectuer l'�etape de d�esambigu��sation.
Les autres dur�ees r�eelles varient entre 5 et 10 minutes, sauf pour la ((Num�erisation))
qui a dur�ee pr�es de 25 minutes.

Etape Temps CPU en secondes

1. Normalisation 11

2. Num�erisation 46

3. D�esambigu��sation 605

4. R�epercussion 32

5. Extraction GN 26

6. Extraction D�ependances 46

D.3 Facteurs d'expansion des �chiers

Texte Document ASCII
GraalDoc Document balis�e au format GraalDoc
AlethIP-Gram Sorties d'analyses syntaxique du document
IDX Format normalis�e des analyses d'AlethIP
NUM Document sous forme d'entiers
XGN Fichier de SN extraits du document
XRSE D�ependances syntaxiques extraites des SN
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Texte ascii!GraalDoc 1.5x

GraalDoc!AlethIP-Gram 4.2x

AlethIP-Gram!IDX 0.7x

IDX!NUM 1.1x

NUM!XGN 0.5x

XGN!RSE 5x

Echantillon!Pro�l m0 6x

Echantillon!Pro�l m1 4.5x

Echantillon!Pro�l m2 3x

Echantillon!Pro�l m3 4.5x

Une fois les �chiers de type IDX poduits, les �chiers de type AGRAM peuvent
être supprim�es. Une fois les �chiers de type XGN poduits, les autres (IDX, NUM)
peuvent être supprim�es.


