
Identification des rôles śemantiques par la classification

Luc Bélanger et Guy Lapalme

Laboratoire RALI
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RÉSUMÉ. Dans cet article, nous montrons qu’il est possible de développer un analyseur sémantiquèa partir d’un corpus annot́e
de rôles śemantiques. L’identification d’attributs sur les noeuds d’un arbre de dérivation syntaxique nous permet de considérer
le probl̀eme comme un problème de classification. L’utilisation d’algorithmes de classificationà base de vecteur de support
permet d’obtenir un analyseur performant qui peutêtre utiliśe dans plusieurs applications du traitement des langues naturelles.
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1. Introduction

L’ étiquetage des rôles śemantiques est une tâche qui suscite un intér̂et croissant dans le domaine du traite-
ment automatiśe des langues naturelles. La disponibilité de corpus annotés śemantiquement tels que le PropBank
[KIN 02] et FrameNet [BAK 98] a largement contribué au d́eveloppement d’analyseurs sémantiques. Nous nous
sommes int́eresśe à ce type d’analyseur sémantique parce qu’ils peuventêtre pŕecis tout en ayant une couverture
indépendante du domaineà traiter.

Dans cet article, nous allons montrer comment nous avons dévelopṕe un analyseur sémantiquèa partir d’un
corpus annot́e śemantiquement. Le développement de notre identificateur de rôles śemantiques 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 l’analyseur śemantiquéetant une machinèa vecteur de support (SVM), nous mettrons l’accent sur la
mod́elisation du probl̀eme en un problème de classification.

2. Description de la t̂ache

Le probl̀eme qui nous int́eresse est l’identification des structures prédicat-arguments présentes dans une phrase.
Une structure pŕedicat-arguments est un prédicat avec ses argumentsétiquet́es selon le r̂ole qu’ils jouent dans la
réalisation du pŕedicat. Ces structures permettent de donner une interprétation śemantique des phrases en identifiant
qui a fait quoià qui, òu, quand, comment et pourquoi.

Les donńees que nous utilisons proviennent du corpus PropBank et du Penn TreeBank, le PropBankétant une
couche śemantique ajoutée au Penn TreeBank. Le corpus est composé de deux parties, l’ensemble des frames
donnant un sens aux arguments des prédicats et l’annotation des rôles śemantiques sur les arbres de dérivation
syntaxique du Penn TreeBank. Chaque frame est composé d’un ensemble de rôles d́etermińes par les sens que peut
avoir le pŕedicat. Le tableau 1 contient deux exemples de frame.



L’annotation d’une structure prédicat-argument se fait par l’assignation d’uneétiquette pŕefixée parARG,
suivie d’un chiffre entre 0 et 5 ou de la lettreM suivie d’un suffixe d́enotant un argument d’adjonction (12étiquettes
secondaires possibles). De façon géńerale l’argumentARG0 a le r̂ole du sujet et l’argumentARG1 celui d’objet
direct. Le r̂ole des autres arguments variant d’un verbeà l’autre, il est impossible d’en spécifier le r̂ole sans utiliser
le frame du pŕedicat. L’interpŕetation des r̂oles doit toujourŝetre ŕealiśee par rapport au sens que le prédicat a dans
son frame. Le tableau 1 donne la correspondance entre les arguments des prédicatspurchaseet issueet leur r̂ole
sémantique tel que d́efini dans les frames du PropBank.

Rôles purchase issue

ARG0 purchaser issued
ARG1 thing purchased thing issued
ARG2 seller issued to
ARG3 price paid attribute, issued as or at
ARG4 benefactive -

TAB . 1. Śemantique des arguments des prédicatspurchaseet issue, extraient du PropBank

L’identification des arguments peutêtre ŕealiśee de deux manières : en utilisant l’arbre de dérivation syntaxique
de la phrase ou en analysant les caractéristiques de surface de la phrase sans utiliser la dérivation syntaxique
[CAR 04]. Nous utilisons la d́erivation syntaxique car ceci facilite l’extraction des attributs que nous utiliserons
pour la classification et donne de meilleurs résultats, en autant que la dérivation syntaxique soit exacte [GIL 02b].

L’identification des arguments̀a partir de l’arbre de d́erivation syntaxique d́ebute par l’identification des pré-
dicats. Nous identifions les prédicatsà partir de l’arbre de d́erivation syntaxique, un noeud dont l’étiquette est un
verbe est identifíe comme un pŕedicat. Pour chaque prédicat nous prenons ensuite tous les noeuds de l’arbre de
dérivation syntaxique et nous affectons uneétiquetteARG[0-5] ou ARGM aux noeuds qui sont des arguments au
prédicat consid́eŕe à ce moment.

Nous consid́erons la d́etermination deśetiquettes comme un problème de classification multi-classes des noeuds
de l’arbre d’une d́erivation. Puisque plus de 80% des noeuds de la dérivation syntaxique d’une phrase ne sont pas
des arguments, l’entraı̂nement d’un seul classificateur multi-classes sur tous les noeuds est inefficace pour deux
raisons : la disproportion entre les classes amène un probl̀eme de surentraı̂nement et les noeuds non-arguments
n’ont pasà être classifíes dans les classes d’arguments.

Le probl̀eme d’efficacit́e lié aux noeuds non-arguments peutêtre contourńe enéliminant ces noeuds par des
heuristiques et par classificateur binaire séparant les arguments des non-arguments. Cette approche nous permet
donc de diviser le problème en troiśetapes :

Étape 1 : Rejet des candidats qui ne sont assurément pas des arguments et extraction des attributs pour chaque
candidat restant ;

Étape 2 : Classification des candidats selon qu’ils sont ou non des arguments ;

Étape 3 : Classification multi-classes des arguments selon leur rôle.

3. Modélisation du problème

Pour identifier les arguments, il faut définir un candidat par rapport aux autres, de sorte qu’il puisseêtre reconnu
comme appartenantà une cat́egorie. Un candidat se définit par un couple〈p, a〉 ∈ P ×A oùP est l’ensemble des
prédicats etA est l’ensemble des noeuds d’une dérivation syntaxique. Pour chaque couple〈p, a〉, on extrait une
repŕesentationFp,a sous la forme d’une liste d’attributs.

Les attributs pŕesent́es dans le tableau ci-dessous sont ceux du candidat〈purchase, PP 〉, couvrant le texteat
7.0%, extraits de l’arbre de d́erivation syntaxique de la phraseHow can I purchase Bell Canada bonds issued at
7.0% ?.Ces attributs sont ceux proposés dans la litt́erature [GIL 02a, PRA 04].



Attributs F〈purchase,PP 〉

Pŕedicat purchase
Type de la phrase PP
Chemin dans l’arbre du noeud au prédicat PP ↑ V P ↑ NP ↑ V P ↓ V B
Position du noeud relativement au verbe (avant ou après) après
Voix, le verbe est-il actif ou passif actif
Mot de t̂ete (Head Word) avec la case et la morphologieat
Cat́egorie gouvernante, seulement si le noeud est un NPnull

L’algorithme de classification utiliśe pour ŕealiser ces exṕeriences est C-SVC, implément́e dans les logiciels
LIBSVM [CHA 01] et SVMlight [JOA 99]. Nous avons utiliśe des fonctions de noyau de type RBF et polynomial.
Les donńees utiliśees pour l’entrâınement des classificateurs proviennent toutes du corpus PropBank. Le corpus est
compośe de 112 917 annotations couvrant 3 323 verbes et il se divise en 25 parties (wsj-00à wsj-24). L’extraction
des attributs pour l’ensemble du corpus produit 754 000 attributs en réalisant un encodage binaire de ceux-ci.

4. Résultats

4.1. Évaluation de classificateurs pour l’identification des arguments

Les exṕeriences ŕealiśees dans le but d’optimiser la premièreétape de classification des candidats en arguments
vsnon-arguments ńecessitent́enorḿement de temps de calcul. Nous avons fait une vingtaine d’expériences d’en-
trâınement de classificateurs avec plusieurs logiciels et paramètres diff́erents, tout en variant les sections du corpus
utilisées.

L’entrâınement d’un classificateur sur un ensemble restreint de 4 sections du PropBank, wsj-[01-04] (91 122
annotations produisant 7 255 767 candidats)à ńecessit́e 6 jours de calcul. Selon les caractéristiques souhaitées du
classificateur nous sommes capables d’obtenir des résultats similaires en n’entraı̂nant que sur une seule section du
corpus.

Puisque nous voulons utiliser la première étape de classification comme un filtre, nous voulons un taux de
rappelélev́e sur les arguments. Une façon d’obtenir un classificateur avec un taux de rappelélev́e est de don-
ner un poids 5 fois suṕerieur aux erreurs commises sur les exemples positifs avec une fonction de noyau po-
lynomiale de degŕe 2. L’entrâınement d’un tel classificateur, réaliśe sur le corpus wsj-01 donne avec les corpus
wsj-[01-04], wsj-05 et wsj-06, une moyenne de précision de 60%, de rappel de 92% et d’accuracyde 96, 4%
(|candidats bien classifiés|/|candidats|) Pour notre probl̀eme ces ŕesultats sont acceptables car nous récuṕerons
plus de 90% des arguments, les 2 candidats sur 5 qui ne sont pas des arguments pourrontêtre éliminés lors de
l’ étape suivante.

Nos exṕeriences nous ont permis de constater que le problème ńecessite un tr̀es grand temps de calcul pour
entrâıner les classificateurs, principalementà cause de la disproportion entre les candidats arguments et non-
arguments. Les ḿethodes de classificatioǹa base de fonction de noyau ont de la difficulté à traiter les ensembles
de donńees d́ebalanćes.

4.2. Évaluation de classificateurs pour la classification des arguments

Lors de la deuxìemeétape, nous avons entraı̂né 5 classificateurs binaires sur le corpus d’entraı̂nement wsj-[02-
21] ne contenant que des arguments, de cette façon nous partons de l’hypothèse que l’́etape pŕećedente classifie les
arguments et non-arguments parfaitement. Les classificateurs sont entraı̂nés pour śeparer les classes d’arguments
les unes des autres, ainsi le premier classificateur entraı̂né śepare la classe des argumentsARG0 de tous les autres
arguments. Les classificateurs ont ensuiteét́e utilisés dans une configuration un contre tous (OVA). Il n’y a pas de
classificateur pourARG4 etARG5, leur nombre d’occurencesétant trop petit. La combinaison de ces classificateurs



appliqúee au corpus wsj-23 donne les résultats rapportés dans le tableau ci-dessous. Chaque ligne du tableau donne
la distribution de la classification des arguments réaliśes par les classificateurs. Par exemple la ligne deARG0 est
le nombre d’arguments de typeARG0 qui ontét́e classifíes dans chacune des catégories. La lecture horizontale du
tableau donne le taux de rappel et la lecture verticale la précision du classificateur pour chacune des catégories.

ARG0 ARG1 ARG2 ARG3 ARG4 ARG5 ARGM null Total Rappel (%)

ARG0 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 -
ARG5 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

Pŕecision (%) 96.29 94.51 88.85 91.53 - - 96.57 - 92.12

Les ŕesultats de cette classification sont satisfaisants dans la mesure où la classification des arguments repré-
sentant le sujetARG0 et l’objet directARG1 contient peu d’erreurs.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons montré qu’il est possible de d́evelopper un identificateur de rôles śemantiques̀a par-
tir d’un corpus annot́e et d’un algorithme de classification. L’ajout de nouveaux attributs et une meilleure sélection
de ceux-ci permettraient d’aḿeliorer nos ŕesultats. L’utilisation d’algorithmes de classification dont le temps d’en-
trâınement est moins prohibitif est aussià consid́erer pour d́evelopper ces nouveaux attributs. La méthode d́ecrite
dans cet article permet de créer un analyseur sémantique pour analyser des courriels. L’analyseur serviraà extraire
les arguments liés aux pŕedicats contenus dans le courriel dans le but d’identifier la requête pour traiter automati-
quement les courriels.
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