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RESUME. Dans cet article, nous montrons qu'il est possible dgalopper un analyseuémantiquex partir d’'un corpus anndt

de dles €mantiques. L'identification d’attributs sur les noeuds d’un arbre &idévation syntaxique nous permet de coésat

le probeme comme un praline de classification. L'utilisation d'algorithmes de classificaiobase de vecteur de support
permet d'obtenir un analyseur performant qui pétre utilis dans plusieurs applications du traitement des langues naturelles.

MOTS-CIES : structures pedicat-arguments, machirgevecteur de supportpte £mantique, analyséemantique

1. Introduction

L' étiguetage desbtes €mantiques est un@écthe qui suscite un iatet croissant dans le domaine du traite-
ment automatis des langues naturelles. La disponibilite corpus annés €mantiquement tels que le PropBank
[KIN 02] et FrameNet [BAK 98] a largement contriblau é&veloppement d’analyseuréreantiques. Nous nous
sommes irtresg a ce type d'analyseugesantique parce qu'ils peuvedtre pEcis tout en ayant une couverture
indépendante du domairetraiter.

Dans cet article, nous allons montrer comment nous avéuslop@ un analyseur&nantiquea partir d'un
corpus anndt £mantiquement. Le&Vveloppement de notre identificateur @es €£mantiques s’inspire grande-
ment des travaux de Gildea et Jurafsky [GIL 02a] et de Pradhan et al. [PRA 04]. L'algorithme de classification
utilisé pour I'analyseur@mantiquettant une machina vecteur de support (SVM), nous mettrons I'accent sur la
mocklisation du prol#me en un prokime de classification.

2. Description de la fiche

Le probEme qui nous iriiresse est I'identification des structuresdicat-arguments psentes dans une phrase.
Une structure @dicat-arguments est ungglicat avec ses argumer@queés selon ledle qu'ils jouent dans la
realisation du prdicat. Ces structures permettent de donner une igtaitjion €mantique des phrases en identifiant
qui a fait quoia qui, a1, quand, comment et pourquoi.

Les doni@es que nous utilisons proviennent du corpus PropBank et du Penn TreeBank, le Prefaaoke
couche émantique ajode au Penn TreeBank. Le corpus est corapis deux parties, I'ensemble des frames
donnant un sens aux arguments desdfrats et I'annotation dedles £mantiques sur les arbres deridation
syntaxique du Penn TreeBank. Chaque frame est coegias ensemble déles cetermirés par les sens que peut
avoir le pédicat. Le tableau 1 contient deux exemples de frame.



L'annotation d'une structure pdicat-argument se fait par I'assignation d'ustigquette pefixee parARG,
suivie d'un chiffre entre 0 et 5 ou de la lettesuivie d'un suffixe @notant un argument d’adjonction (&2quettes
secondaires possibles). De facdmgrale I'argumentRGO a le Ble du sujet et 'argumemRG1 celui d’objet
direct. Le ble des autres arguments variant d’'un vaatbautre, il est impossible d’en gpifier le Ble sans utiliser
le frame du pedicat. Linterpetation desdles doit toujour®tre galise par rapport au sens que légicat a dans
son frame. Le tableau 1 donne la correspondance entre les argumentédieatgourchaseet issueet leur Ble
semantique tel queéini dans les frames du PropBank.

| Roles | purchase | issue \
ARGO purchaser issued
ARG1 || thing purchased thing issued
ARG2 seller issued to
ARG3 price paid attribute, issued as or at
ARG4 benefactive -

TAB. 1. Semantique des arguments deggicatspurchasetissue extraient du PropBank

L'identification des arguments pegitre ealie de deux maares : en utilisant I'arbre deédivation syntaxique
de la phrase ou en analysant les camstiques de surface de la phrase sans utiliseietavation syntaxique
[CAR 04]. Nous utilisons la @rivation syntaxique car ceci facilite I'extraction des attributs que nous utiliserons
pour la classification et donne de meillevesultats, en autant que larivation syntaxique soit exacte [GIL 02b].

Lidentification des argument partir de I'arbre de &rivation syntaxique &bute par 'identification des gf
dicats. Nous identifions les @dicatsa partir de I'arbre de &rivation syntaxique, un noeud dorgtiquette est un
verbe est identii comme un pdicat. Pour chaque @dicat nous prenons ensuite tous les noeuds de I'arbre de
dérivation syntaxique et nous affectons wtEuetteARG[0-5] ou ARGM aux hoeuds qui sont des arguments au
prédicat consiéré a ce moment.

Nous consiérons la @termination deétiquettes comme un prabshe de classification multi-classes des noeuds
de l'arbre d’une d@rivation. Puisque plus de 80% des noeuds detavation syntaxique d’'une phrase ne sont pas
des arguments, I'enfimement d’un seul classificateur multi-classes sur tous les noeuds est inefficace pour deux
raisons : la disproportion entre les classegaenun prol#me de surentiaement et les noeuds non-arguments
n'ont pasaétre classifs dans les classes d’arguments.

Le probEme d'efficacié lié aux noeuds non-arguments pétre contouré enéliminant ces noeuds par des
heuristiques et par classificateur binaieparant les arguments des non-arguments. Cette approche nous permet
donc de diviser le probme en troigtapes :

Etape 1: Rejet des candidats qui ne sont agsaent pas des arguments et extraction des attributs pour chaque
candidat restant;
Etape 2 : Classification des candidats selon qu’ils sont ou non des arguments;;

Etape 3 : Classification multi-classes des arguments selon Ear r

3. Modélisation du probleme

Pour identifier les arguments, il faugfinir un candidat par rapport aux autres, de sorte qu'il p@ggareconnu
comme appartenaatune catgorie. Un candidat sefinit par un couplép, a) € P x A ou P est 'ensemble des
prédicats etd est 'ensemble des noeuds d’urérigation syntaxique. Pour chaque couplea), on extrait une
repesentatior¥), , sous la forme d’une liste d'attributs.

Les attributs pesenés dans le tableau ci-dessous sont ceux du canglidathase, PP), couvrant le textet
7.0% extraits de I'arbre deé&tivation syntaxique de la phragtow can | purchase Bell Canada bonds issued at
7.0% ?.Ces attributs sont ceux propssdans la litrature [GIL 02a, PRA 04].



Attributs ‘ F(purchase,PP ‘

Predicat purchase

Type de la phrase PP

Chemin dans I'arbre du noeud atepicat PPTVPITNPTVP|VB
Position du noeud relativement au verbe (avant oesgr apres

Voix, le verbe est-il actif ou passif actif

Mot de &te (Head Word) avec la case et la morphologieat

Catégorie gouvernante, seulement si le noeud est un [Niull

L'algorithme de classification utilespour Ealiser ces exgriences est C-SVC, impinené dans les logiciels
LIBSVM [CHA 01] et SVM! 9"t [JOA 99]. Nous avons utilisdes fonctions de noyau de type RBF et polynomial.
Les donees utili€es pour I'entrinement des classificateurs proviennent toutes du corpus PropBank. Le corpus est
compog de 112 917 annotations couvrant 3 323 verbes et il se divise en 25 parties @sisp@4). L'extraction
des attributs pour I'ensemble du corpus produit 754 000 attributeaisant un encodage binaire de ceux-ci.

4. Résultats
4.1. Evaluation de classificateurs pour 'identification des arguments

Les exjieriences@ali€es dans le but d’optimiser la preéaneétape de classification des candidats en arguments
vs non-argumentsécessitenénornmément de temps de calcul. Nous avons fait une vingtaine éréxpces d’en-
trainement de classificateurs avec plusieurs logiciels et getrasdiferents, tout en variant les sections du corpus
utilisées.

L'entrainement d'un classificateur sur un ensemble restreint de 4 sections du PropBank, wsj-[01-04] (91 122
annotations produisant 7 255 767 candidate®cessié 6 jours de calcul. Selon les carfadstiques souhdies du
classificateur nous sommes capables d’obtenir&adtats similaires en n’enfraant que sur une seule section du
corpus.

Puisque nous voulons utiliser la prére étape de classification comme un filtre, nous voulons un taux de
rappelélee sur les arguments. Une facon d’obtenir un classificateur avec un taux de éippetst de don-
ner un poids 5 fois sugrieur aux erreurs commises sur les exemples positifs avec une fonction de noyau po-
lynomiale de dedr 2. L'entrdnement d’un tel classificateugali€ sur le corpus wsj-01 donne avec les corpus
wsj-[01-04], wsj-05 et wsj-06, une moyenne deégision de 60%, de rappel de 92% eacturacyde 96, 4%
(lcandidats bien class#f§/|candidaty Pour notre prolime ces@&sultats sont acceptables car noésugerons
plus de 90% des arguments, les 2 candidats sur 5 qui ne sont pas des arguments @iwaglminés lors de
I' étape suivante.

Nos exgeriences nous ont permis de constater que le problrecessite un &s grand temps de calcul pour
entrdner les classificateurs, principalementcause de la disproportion entre les candidats arguments et non-
arguments. Les Athodes de classificatiagnbase de fonction de noyau ont de la diffieudlttraiter les ensembles
de doniees @&balanés.

4.2. Evaluation de classificateurs pour la classification des arguments

Lors de la deux@meétape, nous avons eniné 5 classificateurs binaires sur le corpus d’é@ngment wsj-[02-
21] ne contenant que des arguments, de cette fagon nous partons de Bsgpqile Btape pecedente classifie les
arguments et non-arguments parfaitement. Les classificateurs sofmé&naur éparer les classes d’arguments
les unes des autres, ainsi le premier classificateuriaatg@pare la classe des argumentsc0 de tous les autres
arguments. Les classificateurs ont enséigeutilises dans une configuration un contre tous (OVA). Il n'y a pas de
classificateur pousRG4 etARG5, leur nombre d'occurencé&tant trop petit. La combinaison de ces classificateurs



appliguee au corpus wsj-23 donne l&sultats rappogs dans le tableau ci-dessous. Chaque ligne du tableau donne
la distribution de la classification des argume@alis par les classificateurs. Par exemple la lignarie0 est

le nombre d’arguments de typ&GO0 qui ontéte classifes dans chacune des&gories. La lecture horizontale du
tableau donne le taux de rappel et la lecture verticaledaigion du classificateur pour chacune deégaties.

] | ARGO [ ARG1 | ARG2 | ARG3 | ARG4 | ARG5 | ARGM [ null [[ Total [| Rappel (%)]
ARGO 6653 98 6 0 0 0 19| 36 6812 97.67
ARG1 221 | 5285 36 7 0 0 60 | 149 5758 91.79
ARG2 18 149 | 1060 0 0 0 144 | 218 1589 66.71
ARG3 0 15 9 108 0 0 33 69 234 46.15
ARG4 0 1 14 0 0 0 11| 126 152 -
ARGS 0 0 0 0 0 0 4 13 17 -
ARGM 17 44 68 3 0 0 7640 | 186 7958 96.00

[ Total | 6909] 5592] 1193] 118] 0] 0] 7911] 797 22520] |

[ Précision (%)[| 96.29] 9451] 88.85] 9153] -| -] 9657] - | I 92.12]

Les ésultats de cette classification sont satisfaisants dans la meslaelassification des arguments repr
sentant le suje4sRGO et I'objet directARG1 contient peu d’erreurs.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons mantju’il est possible de&lelopper un identificateur déles €£mantiques par-
tir d'un corpus annd et d'un algorithme de classification. L'ajout de nouveaux attributs et une meiligeisn
de ceux-ci permettraient d’atiorer nos ésultats. L'utilisation d’algorithmes de classification dont le temps d’en-
trainement est moins prohibitif est ausstonsi@rer pour évelopper ces nouveaux attributs. Lathode écrite
dans cet article permet dedar un analyseuesnantique pour analyser des courriels. L'analyseur seavéperaire
les arguments éis aux pedicats contenus dans le courriel dans le but d’identifier lagtegoour traiter automati-
quement les courriels.
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