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Rfsumf
Nos travaux portent sur la construction raplde dOoutils dOanalyse linguistique pour des I
peu dotZes en ressources. Dans une prZcZdente contribution, nous avons proposZ une |
pour la construction automatique dOun analyseur morpho-syntaxique via une projection inter
dOannotations linguistiques "~ partir de corpus paralleles (mZthode fondZe sur les rZseaux de ne
rZcurrents). Nous prZsentons, dans cet article, une amZlioration de notre modsle neuronal, avec |
en compte dOinformations linguistiques externes pour un annotateur plus complexe. En part
nous proposons dOintZgrer des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture ne
pour [Oapprentissage non supervisZ dOannotateurs sZmantiques multilingues " gros grain (an
enSuperSensgsNous montrons la validitZ de notre mZthode et sa gZnZricitZ sur IQitalien et le fra
et Ztudions aussi IQimpact de la qualitZ du corpus parallsle sur notre approche (gZnZrZ par tra
manuelle ou automatique). Nos expZriences portent sur la projection dDannotations de IQang
le franeais et IQitalien.

ABSTRACT
Cross-lingual Annotation Projection for Unsupervised Semantic Tagging.

This work focuses on the development of linguistic analysis tools for resource-poor languages
previous study, we proposed a method based on cross-language projection of linguistic annot
from parallel corpora to automatically induce a morpho-syntactic analyzer. Our approach was k
on Recurrent Neural Networks (RNNSs). In this paper, we present an improvement of our ne
model. We investigate the inclusion of external information (POS tags) in the neural network to t
a multilingual SuperSenses Tagger. We demonstrate the validity and genericity of our methc
using parallel corpora (obtained by manual or automatic translation). Our experiments are cond
for cross-lingual annotation projection from English to French and Italian.

MOTS-CLfS : Multilinguisme, transfert crosslingue, annotation sZmantique, rZseaux de neurones rZcul

KEYWORDS Multilingualism, cross-lingual transfer, semantic tagging, recurrent neural networks

1 Introduction

En vue de minimiser le besoin en ressources annotZes, plusieurs Ztudes se sont intZres
dZveloppement dOoutils du TAL (Traitement Automatique de la Langue) basZs sur des mZ
non supervisZes et semi-supervisZes (Collins & Singer, 1999; Goldberg, 2010). Par exemg
tres bonnes performances sont obtenues par les systemes utilisant des approches fonidZes

276



Actes de la confZrence conjointe JEP-TALN-RECITAL 2016, volume 2 : TALN

projection interlingue d’annotations (Yarowsky et al., 2001). L’idée générale consiste a utiliser des
corpus paralleles (préalablement alignés automatiquement au niveau des mots) pour transférer des
annotations d’une langue source (richement dotée) vers une autre langue cible (faiblement dotée). Ce
type d’approche permet d’exploiter, pour la construction automatique de ressources pour des langues
peu dotées, les ressources disponibles pour des langues bien dotées ainsi que les annotations (ou
systemes) déja disponibles pour ces mémes langues.

Nos travaux se situent dans ce cadre. Nous explorons la possibilité d’induire des ressources et des
outils multilingues adéquats a moindre colit pour I’analyse des langues faiblement dotées. Nous
avons, par le passé, proposé une méthode utilisant des réseaux de neurones récurrents (on utilise
I’acronyme RNN en anglais - pour Recurrent Neural Networks), en vue de construire un annotateur
morpho-syntaxique multilingue (Zennaki et al., 2015b,a). Nous avions évalué les performances
de notre méthode sur cette tiche, dans les cadres non supervisé et semi-supervisé. Dans le cas
non supervisé, notre méthode combinée avec une méthode fondée sur I’utilisation d’alignements
automatiques source-cible au niveau des mots, avait donné des résultats trés encourageants (au niveau
des meilleures techniques de I’état de 1’art). Dans le cas semi-supervisé (exploitation d’un petit
corpus annoté manuellement pour 1’adaptation du modele non supervisé initial sur la langue cible)
I’utilisation des RNN s’était révélée intéressante sur des scénarios d’adaptation avec peu de données
en langue cible.

Contribution Nous proposons dans cet article une amélioration de notre approche (basée sur
les réseaux de neurones récurrents) avec la prise en compte d’informations linguistiques de bas
niveau pour la construction d’annotateurs linguistiques plus complexes. Ainsi, nous démontrons
que I’intégration des annotations morpho-syntaxiques dans notre modele neuronal est utile pour
la construction d’annotateurs sémantiques a gros grain (SuperSenses) multilingues. Cette tache
d’annotation en SuperSenses prend une importance grandissante dans plusieurs applications du TAL.
Cependant, a notre connaissance, il n’y a pas de travaux sur cette tache pour le francais. La réalisation
d’un tel systeme pour le francais est donc un autre contribution de cet article.

Méthodologie Notre méthode ne nécessite qu’un corpus paralleéle (ou multi-parallele) entre une
langue source bien dotée (riche en corpus annotés en sens) et une ou plusieurs langues cibles moins
bien dotées. Un corpus parallele peut étre obtenu soit par construction manuelle (corpus non bruité)
ou en utilisant un systéme de traduction automatique (corpus bruité). Nous étudions I’impact de la
qualité du corpus parallele sur notre approche en utilisant des traductions manuelles ou automatiques
du corpus SemCor (Miller et al., 1993) (corpus anglais annoté en sens, utilisé notamment pour la
tache de désambiguisation lexicale multilingue de Semeval 2013) vers I’italien et le frangais. Ceci
nous permettra aussi d’évaluer la généricité de notre méthode.

Plan  Apres un bref état de I’art donné dans la section 2, nous présentons la tiche d’annotation a
gros grain (SuperSenses Tagging) dans la partie 3. Notre modele est décrit dans la partie 4 et son
évaluation est présentée dans la partie 5. Enfin, la partie 6 conclut notre étude et présente quelques
perspectives.

2 Ktat de art

Plusieurs études ont utilisé la projection interlingue pour le transfert d’annotations linguistiques a
partir de langues bien dotées (source) vers les langues faiblement dotées (cible) en vue de créer
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des outils dOanalyse linguistique pour les langues cibles. La projection interlingue dOannote
ZtZ introduite par (Yarowslst al, 2001), en utilisant un corpus parallele pour adapter des out
monolingues (analyseurs morphologiques, analyseurs morpho syntaX|ques et analyseurs synte
de surface) ~ de nouvelles langues. Cette mZthode a ZtZ depuis utilisZe avec succes dans pl
autres travaux.

On peut citer par exemple : IOapprentissage dOanalyseurs morpho-syntaxiques de bonne
par projection (Das & Petrov, 2011; Duorg al, 2013; Wisniewskiet al, 2014), le transfert
dOentitZs nommZes (Ketal, 2012), dOannotations syntaxiques (Jetraj, 2011), la projection
dbannotations en sens rZalisZe par (Bentebgli 2004), IOannotation en r™les sZmantiques
IOallemand par projection interlingue " partir de la paire de langues anglais-allemand (Pa
Lapata, 2005), dont la gZnZricitZ a plus spZcibquement ZtZ ZvaluZe dans (Pado & Pitel, 2007).
comprZhension automatique de la parole, (Jatetiah 2013) utilisent cette technique pour transfZre
un systeme du franeais vers |Qitalien et IOarabe avec un faible coZt de supervision.

Souvent, le transfert entre les langues repose sur IOexistence de corpus parallsles et 1Out
dOalignements au niveau des mots entre langue source et langue cible. Plusieurs outils per
dOobtenir automatiqguement de tels alignements, dont GIZA++ (Och & Ney, 2000).

Cependant, les performances des algorithmes dOalignement au niveau des mots ne sont pas
satisfaisantes (Allauzen & Wisniewski, 2010) et cette Ztape a un impact signiPcatif sur la perform
de la projection dOannotations linguistiques (Fraser & Marcu, 2007). Pour cette raison, notre apy
utilise un corpus parallle alignZ au niveau des phrases seulement et nOapplique aucun prZ-tra
du typealignement automatique en magsi peut «tre source dOerreurs et de bruit.

E IOinstar de notre approche, plusieurs auteurs ont proposZ dOutiliser des reprZsentatio
lingues/multilingues plut™t que des alignements bruitZs. En particulier, de nombreuses contrik
se sont appuyZes sur les travaux de (Mikabul, 2013) sur IQapprentissage de vecteurs de mots
word embeddingset leur extension ~ des reprZsentation bilingues (ou multilingues) (Al-Bfall,
2013; Luonget al, 2015). A partir de ces reprZsentations, le transfert dDannotations en langue s
est dZduit pour les mots ou fragments cibles les plus proches dans IOespace commun aux deux
Abn dOapprendre de telles reprZsentations, plusieurs ressources peuvent stre utilisZes telles
lexiques bilingues (Gouws & S¢ gaard, 2015) et des corpus paralleles (Gaiwaks2015; Zennaki
et al, 2015b,a).LOutilisation de reprZsentations interlingues a par ailleurs donnZ lieu " des rZ:
satisfaisants sur plusieurs t%.ches du TAL. Par exemple, IOannotation morpho-syntaxique muiltil
(Zennakiet al, 2015b,a; Gouws & S¢gaard, 2015), IQannotation interlingue en SuperSenses (C
& S¢gaard, 2015), la reconnaissance interlingue dOentitZs nommZes (TSekatr52012), la
classibcation interlingue de documents (Gowal, 2015), IOannotation syntaxique interlingu:
(Xiao & Guo, 2015), et IOannotation en r'™les sZmantiques interlingue (Titov & Klementiev, 20

Notre approche de transfert interlingue est par ailleurs dZcrite dans (Zenahk2015b,a). Le travail
prZsentZ ici est diffZrent puisquil applique notre mZthode ~ une autre t%.che mais va aussi plu:
essayant de prendre en compte des Ztiquettes morpho-syntaxiques pour la construction dOun an
sZmantique " gros grain. Il sOinscrit dans la lignZe des Ztudes prZcZdemment dZcrites puisg
essayons aussi dOapprendre, via le RNN, un espace de reprZsentation multilingue commun "~ pl
langues. En entrZe du rZseau, notre reprZsentation commune est fondZe simplement sur la cooct
des mots sources et cibles dans un corpus parallsle (empreinte distributionnelle). Nous utilisons
reprZsentation pour apprendre (* partir dOune annotati®operSenses™tZ source) un annotateu
sZmantique " gros grain pour des textes en langue cible.
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Concluons cet Ztat de IOart en mentionnant que plusieurs travaux ont ZtudiZ la possibilitZ d¢
les rZseaux de neurones dans le TAL (Bemgial., 2003; Colloberet al, 2011; Henderson, 2004;

Mikolov et al, 2010; Federici & Pirrelli, 1993). (Federici & Pirrelli, 1993) font partie des premiel
" avoir dZveloppZ des annotateurs morpho-syntaxiques basZs sur les rZseaux de neurones,

et al, 2003) et (Mikolovet al,, 2010) ont utlisZ les rZseaux de neurones pour construire des mod
de langages. (Collobeet al, 2011) ont employZ les techniques de rZseaux de neurones profc
pour [Oapprentissage multit%.che qui comprend : IQannotation morpho-syntaxique, la reconn
dBentitZs nommZes et IOannotation sZmantique. (Henderson, 2004) a aussi proposZ des

dOapprentissage dOanalyseurs syntaxiques fondZes sur les rZseaux de neurones. Nous prZse
la partie suivante la tache dOannotatioB@perSenseainsi quOun Ztat de IQart des travaux traitant
cette t%o.che.

3 Annotation en SuperSenses

LOannotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging B SST D) est une t%.che du TAL qu
"~ annoter chaque unitZ du texte, avec un jeu dOZtiquettes sZmantiques gZnZrales dZpbnie
catZgories lexicographiques de WordN&uperSenssElle peut stre vue comme une t%o.che ~ chev:
entre la reconnaissance dOentitZs nommZes (REN) et la dZsambiguesation lexicale (Worc
Disambiguation ® WSD) : tout en Ztant une extension de la REN, elle est une simplibcation
WSD.

Reconnaissance dOentitZs nommZdssue de la recherche dOinformation, la reconnaissance o
titZs nommZes (REN) consiste ~ rechercher des objets textuels (i.e. un mot, ou un groupe de
catZgorisables dans des classes telles que noms de personnes, noms dOorganisations ou dO¢
noms de lieux, quantitZs, distances, valeurs, dates, etc. La REN fait sans doute partie des t%o
plus ZtudiZes du TAL et appara’t en effet comme fondamentale pour diverses applications telle
IGanalyse de contenu, la recherche et IQextraction dOinformation, les systsmes de question-rZ
rZsumZ automatique, etc. (Ehrmann, 2008). NZanmoins, cette t%.che reste limitZe " la reconne
de catZgories gZnZrales en omettant des unitZs informatives (catZgories plus bPnes) potentie
importantes dans certains contextes applicatifs.

DZsambiguesation lexicale Le processus de dZsambiguesation lexicale consiste ~ sZlectionne
sens corrects dOinstances contextualisZes de mots ambigus, parmi IOensemble de leurs sens
(ou sens candidats). La REN peut prendre part ~ un processus de dZsambigu-asation lexic
tant quOinformation sZmantique. Concretement, les entitZs nommZes sont utilisZes comme
E au niveau des restrictions de sZlection (ou sous- catZgorlsat|on sZmantique) des sens dO
lexicale parmi plusieurs dizaines de milliers de sens tres spZcibPques. Ces sens sont inver
dans des dictionnaires, incluant les entitZs nommZes. Un tel degrZ de granularitZ (tres bn)
la distinction entre les sens trop subtile pour stre capturZe automatiquement de fason robust
plus, IOapprentissage automatique de modsles nZcessite des donnZes manuellement annotZe
difbciles ~ obtenir.

WordNet Le Princeton WordNe(Fellbaum, 1998), est probalement la resource la plus utilis
pour la dZsambiguesation lexicale (Word Sense Disambiguation ® WSD). Il est organisZ autou
notion dOensemble de synonymes (synsets) dZcrits par une partie du discours (nom, verbe, .
adverbe), une dZpPnition et leurs liens (hyperonyme, hyponyme, antonyme, etc.). Chaque sen
item lexical (entrZe) correspond " un synset. La version courante du Princeton WordNet (versior
comprend 155 287 items lexicaux pour un total de 117 659 synsets.
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Annotation sZmantique ~ gros grain SuperSenses Tagging La complexitZ ~ modZliser et ~
traiter IOambigustZ lexicale ainsi que les limitations de la REN ont fait Zmerger des taches dOanr
sZmantique lexicale (sens lexical) ~ gros grain. Ce type de t%oche prZsente plusieurs avanta
exemple, 10intZret dOutiliser les annotations en sens ~ gros grain, abn de lever IOambiguetZ
des mots, a ZtZ soulignZ des IOapparition des premiers rZseaux lexico-sZmantiques ¢Pgte
1998). (Kohomban & Lee, 2005) ont proposZ dQutiliser les catZgories lexicographiduis un
WordNet comme amorce ~ [Oannotation avec des sens plus spZcibques (" grain bn).

LOannotation eSuperSenses (SuperSenses Tagging B SST ) est IOune de ces t%.ches alterna
t%.che dOannotatiorseperSenses a ZtZ introduite par (Ciaramita & Johnson, 2003), comme u
Ztape de dZsambiguesation intermZdiaire pour la rZalisation de la WSD. Ces memes autel
proposZ dOutiliser un perceptron structurZ entrainZ et ZvaluZ sur le SemCor Corpus (Njlle
1993). (Ciaramita & Johnson, 2003) ont appelZ C SuperSenses E les 41 catZgories lexicograj
du Princeton WordNet (Fellbaum, 1998). Les catZgories WordNet sont vues comme la princip
base pour la construction dOun ensemble de catZgories plus exhaustives en vue de mieux
les concepts occurant dans une phrase. Un autre avantage de IQutilisation de ces catZgories
universalitZ (elles sont communes " plusieurs langues), ce qui permet leur utilisation pour des tt
telles que la traduction automatique ou la recherche et |Qextraction dOinformations multili
LOannotation eSuperSenses a ZtZ aussi utilisZe comme premisre Ztape pour plusieurs t%oches,

que la dZsambiguesation en sens (Ye & Baldwin, 2007), et le rZordonnancement des hypothese
parser (Collins & Koo, 2005).

Les ZtiquettesSuperSenses Le jeu dOZtiquett&sperSenses original comprend au total 41 sens
rZpartis en deux catZgories : 26 Ztiquettes pour reprZsenter les sens des noms et 15 autr
reprZsenter les sens des verbes, plus une Ztiquette unique (catch-all) pour les autres unitZs (a
adverbes, etc.). (Ciaramita & Johnson, 2003) prZsentent ces Ztiquettes en dZtail.

4 MZthode proposZe

ftant donnZ un corpus parallele/multi-parallsle (Anglais-Italien et Anglais-Franeais dans notre
entre une langue source bien dotZe et une ou plusieurs langues cibles moins bien dotZes, ne
est de crZer, en utilisant des approches faisant appel " la projection interlingue dOannotatiol
ressources et des outils multilingues pour IOanalyse des langues cibles. Notre mZthode est b
IQutilisation des rZseaux de neurones rZcurrents (RNN) associZs " une reprZsentation interlin.
mots (des langues source et cibles).

Dans ce travail qui fait suite ~ nos travaux sur la construction dOannotateurs morpho-syntax
multilingues (Zennakiet al., 2015b,a), nous proposons une amZlioration de notre approche &
la prise en compte dOannotations externes par le RNN (voir bgure 2), et aussi sa validati
une nouvelle t%oche plus complexe : IOannotation sZmantique " gros grain mulilipgtser(ses

Tagging).

Avant de dZcrire notre annotateur en SuperSenses multilingue basZ sur les rZseaux de ne
rZcurrents ( on utilise IOacronyRBEN-SST en anglais - pouRecurrentNeuralNetworks based
SupeiSenseTagger), nous dZcrivons tout dOabord IQapproche par projection simple " laquelle
allons en partie nous comparer (et qui sera aussi combinZe N au cours des expZriences qt
suivre N avec la mZthode que nous proposons).
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4.1 Annotateur en SuperSenses non supervisé par Projection Simple

Notre approche pour construire un annotateur en SuperSenses non supervisé par projection simple
(décrit par 1’algorithme 1) est tres proche de celle introduite par (Yarowsky et al., 2001). Ces auteurs
utilisent I’alignement automatique en mots (obtenu a partir d’un corpus parallele) pour projeter les
annotations de la langue source vers la langue cible, en vue de construire des resources et outils
linguistiques pour la langue cible.

Nous avons utilisé comme corpus multi-parallele, pour nos expériences, le MultiSemCor (voir 5.1).
Le c6té source correspond au SemCor Anglais (Miller et al., 1993), c’est un sous-ensemble du Corpus
de Brown (Kucera & Francis, 1979) annoté avec les synsets du Princeton WordNet (Fellbaum, 1998).

L’algorithme 1 de projection simple est décrit dans 1’encadré ci-dessous :

Algorithme 1 : Annotateur en SuperSenses par projection simple

1 : Annoter le SemCor Anglais en SuperSenses, en utilisant les correspondances syn-
sets<=>SuperSenses.

2 : Aligner automatiquement le corpus parallele MultiSemCor en utilisant GIZA++ ou un autre outil
d’alignement en mots.

3 : Projeter les annotations directement pour les alignements 1-1.

4 : Pour les correspondances N-1, projeter I’annotation du mot se trouvant a la position N/2 arrondi a
I’entier supérieur.

5 : Annoter les mots non-alignés avec I’étiquette la plus fréquente qui leur est associée dans le corpus.
6 : Apprendre un annotateur en SuperSenses a partir de la partie cible du corpus désormais annotée
(par exemple, dans notre cas, nous utilisons TNT tagger (Brants, 2000)).

4.2 Annotateur en SuperSenses fondé sur une architecture RNN (RNN-SST)

Dans cette section, nous décrivons 1’adaptation de notre approche proposée dans nos travaux antérieurs
sur I’annotation morpho-syntaxique multilingue (Zennaki et al., 2015b,a), pour la construction d’un
annotateur multilingue en SuperSenses basé sur les RNNs (RNN-SST), avant de présenter dans la
section suivante trois améliorations de I’architecture du RNN-SST, qui permettent la prise en compte
d’annotations externes (morpho-syntaxiques dans le cas présent) pour I’annotation en SuperSenses
(RNN-SST-POS). Notre approche nécessite la disponibilité d’un MultiSemCor (voir 5.1), obtenu soit
par traduction automatique soit par traduction manuelle du SemCor Anglais.

Concernant le choix du réseau neuronal, il existe deux architectures majeures des réseaux de neurones :
les réseaux de neurones Feed-forward (Bengio et al., 2003) et les réseaux de neurones récurrents
(Elman, 1990; Mikolov et al., 2010). (Sundermeyer et al., 2013) ont montré que les modeles de
langue statistiques basés sur une architecture récurrente présentent de meilleures performances que
les modeles basés sur une architecture Feed-forward. Cela vient du fait que les réseaux de neurones
récurrents utilisent un contexte de taille non limitée, contrairement aux réseaux Feed-forward dont la
topologie limite la taille du contexte pris en compte. Cette propriété a motivé notre choix d’utiliser,
dans nos expériences, un réseau de neurones de type récurrent (Elman, 1990).
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FIGURE 1 B Annotateur multilingue eBuperSensdsndZ sur un RNN

4.2.1 Description du modele

LOarchitecture du RNN-SST est prZsentZe "~ titre dQillustration dans la bgure 1. Nous ut
I@architecture du RNN ayant donnZ les meilleurs rZsultats lors de nos travaux prZcZdent:
le RNN-SST est composZ dOune succession de quatre couches de neurones : une couche
au tempg notZex(t), une premisre couche cachfg(t) (aussi appelZe couche de contexte), ur
deuxieme couche cachXe(t), et une couche de sortjt). Chaque neurone de la couche dOentr
est reliZ " tous les neurones de la couche cachZe par les matrices ded poW¥s Les neurones des
deux couches cachZes sont connectZs entre eux par la matrice dé$.daadwsatrice des poidg
connecte tout neurone de la deuxisme couche cachZe "~ chaque neurone de la couche de sortit

Dans notre modele, la couche dOentrZe est formZe par la concatZnation de la reprZsentation ve
w(t) du mot courant, et de la premisre couche cachZe au temps prZtZ(tentl), ce qui confere au
rZseau neuronal son aspect rZcurrent. La premiere Ztape de notre modsle est donc dOassocier
mot w (appartenant aux vocabulaires des langues source et cible) une reprZsentation vect
spZcibque.

On souhaite construire un espace de reprZsentation multilingue pour les mots (en langue so!
cible), dans lequel un mot source et sa traduction cible possZdent des reprZsentations vects
proches. Ceci permettrait alors dOutiliser IOannotatSupenSensate type RNN (appris initialement
sur le c™tZ source) pour annoter un texte en langue cible.

GZnZralement, un mot source et sa traduction cible cooccurrent dans un nombre important
phrases du corpus parallsle, par consZquent leurs empreintes distributionnelles sont proches
espace de reprZsentation interlingue est construit en associant ~ chaque mot (source, cibl
empreinte distributionnell®,;,i =1,...,N, o* N est le nombre de bi-phrases dans le corpt
parallsle. Siw appara’t dans lame bi-phrase alord/,; = 1 ; par consZquent, les neurones de |
couche dOentrZe reprZsentant le mot cowrasunt mis ~ 0 sauf ceux correspondants aux bi-phras
contenant le motv, qui sont mis ~ 1.
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La couche de sortie de notre modsle comporte 42 neurones, correspondant aux 41 ZGypettes
Sensesplus une Ztiquette vide. Les valeurs en sortie sont calculZes comme suit :

N Propagation en avant de I0entrZe x(t) pour calculer la valeur de la premisre couche cact

hy(t) = f(U(Hw(t) + W(t)hy(t! 1)) 1)
N Calculer la valeur de la deuxisme couche cachZe :
ha(t) = f (H (t)ha(1)) 2
N Calculer la sortie du rZseau (prZdiction du modsle) y(t) :

y(t) = g(V(t)ha(t)) 3
oe f(z) est une fonction dOactivation de tygigmo-deet g(z) est une fonction de typeftmax

On utilise la fonctiorsoftmaxsur la couche de sortie aPn d®obtenir des scores assimilables
probabilitZs, le motv en entrZe du rZseau est annotZ par 10Ztiquette la plus probable en so
rZseau.

4.2.2 Construction du modele

Notre modele (RNN-SST) a ZtZ entra’nZ sur le corpus dOapprentissage (c™tZ source dt
parallsle MultiSemCor annotZ eBuperSense¥ SemCor Anglais N) par descente de gradient
stochastique basZe suR@troPropagation RP) du gradient de IQerreur (Rumeltediral., 1985) et
la RZtroPropagation du gradient de |Qerreiiravers leTemps RPTT) (Rumelhartet al., 1985)
LOapprentlssage de notre modsle neuronal est un processus itZratif sur le corpus dOappre
(cotZsourceannotZ erSuperSense;tu corpus parallele). Apres chaque itZration (Zpoque), I0erre
dOannotation du modele est estimZe sur un corpus de validation. La convergence du mod
obtenue si le taux dOerreur dOannotation ne diminue plus dOune Zpoque " une autre. GZnZra
modsle converge en 5~ 10 Zpoques.

Comme prZsentZ prZcZdemment, le modele neuronal (annotateur en SuperSenses basZ sur |
ainsi appris est utilisZ pour annoter les textisde en SuperSensesia |Qutilisation de notre espace dé
reprZsentation multilingue. Il est important de noter que dans le cas dOun corpus parallele muiltil
le meme mod-le neuronal pourra annoter@aperSensdsutes les langueasblessans stre re-entra’nZ.
On dispose donc dOun vZritable annotateur multilingue.

4.3 Ajout dOinformation externes (RNN-SST-POS)

Dans la section prZcZdente, nous avons dZPni la fason dont notre modele neuronal est constru
IGannotateur eBuperSenseslous avons nZanmoins rZalisZ une modibcation spZcibque de ce mq
avec la prise en compte des traits morpho-syntaxiques pour une meilleure adaptation de notre n
" la t%che dOannotationSarperSensesOidZe sous-jacente ~ cette modibcation est dOutiliser
annotations morpho-syntaxiques (annotations basiques) pour lever une partie de |QambigustZ
~ IOannotation eBuperSenseslous pensons que 10intZgration des annotations morpho-syntaxi
devrait permettre dOamZliorer les performances de notre modele neuronal.

Nous proposons trois architectures neuronales pour IQintZgration des annotations morpho-synt
~ diffZrents niveaux de reprZsentation. Comme spZcibZ dans la bgure 2, IQintZgration peut se f:
au niveau de la couche dOentrZe soit au au niveau de la premisre couche cachZe ou bien au ni
la deuxisme couche cachZe. Dans ces trois modeles, IQannotation morpho-syntaxique du mot er
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FIGURE 2 D Architectures RNN-SST-POS avec prise en compte de IOannotation morpho-syntz
(POS) du mot en cours w(t) sur trois niveaux ; de gauche " droite : (a) au niveau de la couche dO
(b) au niveau de la premisre couche cachZe, (c) au niveau de la deuxisme couche cachZe.

w(t) est reprZsentZe par un vectdRO(S(t)) de meme taille que IOensemble des annotations morp
syntaxiques considZrZes (nous utilisons le jeu de 12 Ztiquettes morpho syntaX|ques universelles
dans (Petroet al,, 2012)), toutes les composantes du vecteur sont Zgales " zZro, sauf la compo
correspondant ~ IQindice de IOannotation morpho-syntaxique du mot en cours qui est Zgale ™ :

5 Mise en luvre de notre approche

Pour tester notre approche dans un cadre multilingue, nous I0Zvaluons sur IQitalien et le f
considZrZs comme langues cibles. La seule source de donnZes utilisZe dans les deux cas est |
parallsle multilingue MultiSemCor (MSC), rZsultant des traductions du SemCor Anglais vers |Qit:
(manuellement et automatiquement) et vers le franeais (automatiquement).

5.1 Corpus

SemCor Le SemCor (Milleret al,, 1993)! est un sous-ensemble du Corpus devBrown (Kucera
Francis, 1979). Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000 sont annotZs ayeselsiu
PrincetonwWordNet

MultiSemCor  Nous disposons du MultiSemCor Anglais/Italien (MSC-IT-1) construit par tr
duction manuelle du SemCor Anglais vers |Qitalien (Bentivogli & Pianta, 2085n dOZtudier
IOinRuence de la qualitZ du corpus parallele (traduction manuelle/automatique) sur notre sy:
nous traduisons aussi automatiquement le SemCor Anglais vers |Qitalien pour obtenir un
SemCor Anglais/Italien (MSC-IT-2) construit automatiquement. Ne disposant pas de MultiSer
Anglais/Franeais construit manuellement, nous utilisons deux traductions du SemCor vers le fra
provenant de deux systemes de traduction distincts : - MultiSemcor Anglais/Fransais (MSC3FR-
obtenu avec le systeme de traduction statistique anglais-franeais basZ sur la bo’te Mostls
(Hoang & Koehn, 2008) mis au point par le Laboratoire dOInformatique de Grenoble (Besatjer
2012); - MultiSemcor Anglais/Franeais (MSC-FR-2) obtenu avec le systeme de traduction statisti
anglais-fransais en ligne (Google Traductin

1. http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#semcor

2. http://multisemcor.fbk.eu/

3. http://getalp.imag.fr/static/wsd/TALN2015/ressources/frenchSemcor3.0.zip
4. https://translate.google.com/
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Corpus dOapprentissage Puisque le SemCor est annotZ aveciesers de PrincetoriordNet et
que IOapprentissage de nos modeles se fait sugesSenses, nous avons rZalisZ une conversiol
des annotations du SemCor des synsets WordNet vefgpesSenses. Nous avons ensuite appris nos
systemes sur les diffZrentes versions du MultiSemCor (decrites prZcZdemment), avec cotZ so
SemCor annotZ eSuperSenses.

Corpus dOZvaluation Pour estimer les performances de nos modeles et pouvoir les comparer
des modeles existants, nous utilisons le corpus dOZvaluation de la t%.che 12 (dZsambigussatior
multilingue) de Semeval 2013 (Navigli al., 2013), qui est un corpus dOZvaluation traduit en
langues (anglais, franeais, allemand, italien, espagnol) pour lequel nous utilisons les textes itall
franeais. Cependant, ces textes de la campagne dOZvaluation Semeval 2013 (t%.che 12) ont Zt
en sens issus deubelNer (Navigli & Ponzetto, 2012), nous avons donc tout dOabord rZalisZ
conversion des sens BabelNet vers les synsets WordNet, puis les synsets WordNet ont ZtZ cc
vers lesSuperSenses.

5.2 Systemes ZvaluZs

Les objectifs de nos expZrimentations sont les suivants : dOune part nous souhaitons valide
modsle neuronal sur une nouvelle t%.che (IOannotatiSmpersenses RNN-SST) ; dOautre part,
nous souhaitons Zvaluer |Qapport de la prise en compte des annotations morpho-syntaxigu
notre modele neuronal pour IOannotationSeperSenses (RNN-SST-POS); enbn, nous voulons
Zvaluer I0inRuence de la qualitZ des corpus parallsles (traduction manuelle ou automatique)

performances de nos modsles neuronaux (RNN-SST et RNN-SST-POS) et du modele basZ

projection interlingue dOannotations.

EnrZsumZ :

N nous avons construit quatre annotateursigrerSenses basZs sur la projection interlingue
(Projection Simple), mZthode que nous avons prZsentZe dans la section 4.1, en utilis:
corpus MultiSemCor (MSC-IT-1, MSC-IT-2, MSC-Fr-1, et MSC-FR-2) dZcrits dans la secti
5.1.
nous avons aussi utilisZ les corpus MultiSemCor pour construire des espaces de reprZser
multilingues anglais-italien-franeais.
nous avons utilisZ le SemCor anglais annotZugirSenses pour |Oapprentissage de notr
modele neuronal multilingue RNN-SST, via nos espaces de reprZsentation multilingues.
nous avons annotZ le SemCor anglais en utlllSHB&Tagger (analyseur morpho syntaX|que
proposZ par (Schmid, 1995)), puis avons utilisZ le SemCor ainsi annotZ, pour [Oapprent
de trois modeles neuronaux RNN-SST-POS, correspondant aux trois architectures propt
dans la section 4.3 :

RNN-SST-POS-In : ajout de IOannotation morpho-syntaxique au niveau de la co
dOentrZe.

RNN-SST-POS-H1 : ajout de IOannotation morpho-syntaxique au niveau de la prer
couche cachZe.

RNN-SST-POS-H2 : ajout de IOannotation morpho-syntaxique au niveau de la deux
couche cachZe.

2 pral

pral

22 21

2

5.3 RZsultats et discussion

Comme mentionnZ prZcZdemment, nos modsles prZsentZs ci-dessus ont ZtZ ZvaluZs sur le
dOZvaluations de Semeval 2013 (t%oche 12 - dZsambiguesation lexicale - WSD), ce qui nous pel
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comparaison avec les systémes ayant participé a la tiche 12 de Semeval 2013, mais cette comparaison
est indirecte du fait que ces systémes n’ont pas été construits spécialement pour I’annotation en
SuperSenses mais pour la désambiguisation lexicale en utilisant les sens BabelNet (nous avons donc
opéré une conversion des sens BabelNet vers les SuperSenses). Nous avons identifié deux systémes
provenant de cette tiche, se rapprochant le plus de notre cadre expérimentale :

— MFS Semeval 2013 : Systeme de référence fourni par SemEval 2013 pour la tache de WSD,
ce systeme utilise 1’heuristique du sens WordNet le plus fréquent (MFC - Most Frequent
Sense) et constitue une baseline solide (car elle fait appel aux sens issus d’une base lexicale
multilingue, BabelNet, tandis que nos méthodes tentent d’induire ces sens a partir de 1’ anglais).

— GETALP : Systeme non-supervisé pour la WSD proposé par (Schwab et al., 2012) basé sur
un algorithme a colonies de fourmis.

Nous précisons également que deux autres systemes ont participé a cette tache, le systtme DAEBAK !
(Navigli & Lapata, 2010) et le systtme UMCC-DLSI (Gutiérrez Vazquez et al., 2011). Contrairement
a notre systeme et aux systemes GETALP et MFS Semeval 2013, les systtmes DAEBAK | et UMCC-
DLSI bénéficiaient de ressources externes et de la richesse des informations de BabelNet. Notre cadre
expérimental non supervisé se rapprochant plus des systemes GETALP et MFS Semeval 2013, nous

pensons qu’il est plus judicieux de nous comparer aux performances de ces deux systémes .

Le modele BARISTA (Bilingual Adaptive Reshuffling with Individual Stochastic Alternatives) (Gouws
& Sggaard, 2015) est un modele fondé sur I’utilisation d’une liste de paires de mots (mot source-
traduction cible ou bien mot source-mot cible portant la méme information linguistique) pivots pour
la construction d’une représentation distribuée bilingue. Cette représentation est apprise en utilisant
un modele neuronal sur un corpus bilingue dans lequel les mots pivots d’une langue sont remplacés
aléatoirement par les mots correspondants dans I’autre langue.

Par souci d’exhaustivité, nous avons choisi de reporter, dans notre tableau des résultats, les perfor-
mances sur I’annotation en SuperSenses en danois du modele BARISTA, malheureusement, nous
n’avons pas pu nous évaluer nous méme sur le danois (corpus d’évaluation non disponible).

Le tableau 1 présente les performances en taux d’étiquetage correct de nos étiqueteurs en SuperSenses
neuronaux (avec ou sans prise en compte des annotations morpho-syntaxiques), des étiqueteurs
en SuperSenses fondés sur une projection interlingue, de la référence MFS Semeval 2013, du sys-
téme GETALP de Semeval 2013 et du modele BARISTA. De ces résultats, nous pouvons faire les
observations suivantes :

— Nos modeles obtiennent les meilleurs résultats sur I’italien en utilisant le corpus non bruité
MSC-IT-1 (traduction manuelle du SemCor vers I’italien).

— La qualité du corpus parallele influe significativement sur les performances de nos modeles :
en utilisant des corpus bruités (traduction automatique du SemCor vers I’italien et le francais)
les performances de la totalité de nos modeles se dégradent ; cela se vérifie également, a
moindre mesure, d’une traduction automatique a 1’autre (le corpus MSC-FR-1 obtenu par
Google Traduction est moins bruité que le corpus MSC-FR-2 obtenu par le systeme Moses).

— Les meilleurs performances sont celles des modeles résultant de la combinaison entre projec-
tion simple et RNN, ce qui montre la complémentarité de ces deux approches.

— Dans le cas des corpus bruités, I’approche neuronale semble plus robuste que 1’approche
baseline par projection.

5. DAEBAK ! et UMCC-DLSI ont obtenus pour la tiche d’annotation en SuperSenses respectivement 68.1% et 72.5% sur
I’italien, et 59.8% et 67.6 % sur le francais
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N Le modele neuronal le plus performant est RNN-SST-POS-H2, ce qui dZmontre que la |
en compte des annotations morpho-syntaxiques au niveau de la deuxisme couchZe est |
pertinente ; une prise en compte tardive des informations morpho-syntaxiques semble
prZfZrable pour un annotateur sZmantique ~ gros grain neuronal.

Modele italien franeais
Modesles Semeval 2013
MFS Semeval 2013 I 60.7% I 52.4%
GETALP (Schwalet al, 2012) I 40.2% I 34.6%
Modeles fondZs sur la Projection Interlingue

MSC-IT-1 MSC-IT-2 MSC-FR-1 MSC-FR-2

trad man. trad. auto trad. auto trad auto.
Projection Simple 61.3% 45.6% 42.6% 44.5%

odeles Neuronaux
RNN-SST 59.4% 46.2% 46.2% 47%
RNN-SST-POS-In 61% 47% 46.5% 47.3%
RNN-SST-POS-H1 59.8% 46.5% 46.8% 47.4%
RNN-SST-POS-H2 63.1% 48.7% 47.7% 49.8%

Combinaisons de la Projection Interlingue et des Modsles Neuronaux
Projection+RNN-SST 62% 46.7% 46.5% 47.4%
Projection+RNN-SST-POS-In 62.9% 47.4% 46.9% 47.7%
Projection+RNN-SST-POS-H1 62.5% 47% 47.1% 48%
Projection+RNN-SST-POS-H2 63.5% 49.2% 48% 50.1%
Modele BasZ sur les ReprZsentations DistribuZes Bilingues
danois

BARISTA (Gouws & S¢gaard, 2015“ 58.3%

TABLE 1 B Performances en taux dOZtiquetage correct (Projection Simple, RNN-SST, RNN-SST
Combinaisons Projection+RNN) - et une comparaison directe avec deux modeles Semeval 2(
une autre indirecte avec le Modele BARISTA sur le Danois.

Le tableau 3 illustre un exemple 2 o+ la prise en compte de |IOannotation morpho-syntaxique au
de la deuxisme couche cachZe de notre annotateur neuronal en SupserSenses (RNN-SST-PO:
permis de lever IOambiguetZ liZ au owtseille; annotZ par le RNN-SST commaerb.communication
alors que IQannotation exacteresin.person

Franeais ... qui est Zgalement conseiller sur le climat pour le Mexique.
RNN-SST ... conseilleverb.communication...
RNN-SST-POS-H2 ... conseillemoun.person...

TABLE 2 D Effet de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons prZsentZ une approche utilisant les rZseaux de neurones rZ
comme annotateurs sZmantiques multilingues ~ gros gBaipérSensgsNous avons dZmontrZ que
la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture neuronale amZ|
performances de notre modsle sur IQannotatidBugerSenseslous avons ainsi montrZ la faisabilitZ
et la gZnZricitZ de IQapproche sur deux langues cibles : IQitalien et le franeais. Par ailleurs, nou
aussi pu Zvaluer IOimpact de la qualitZ du corpus parallele sur notre approche (corpus obte
traductions manuelles ou automatiques). Dans nos futurs travaux, nous envisageons dOutili
rZseaux de neurones rZcurrents bidirectionnels pour prendre en compte aussi le contexte ¢
mot (actuellement notre RNN nOutilise que le contexte gauche et est donc, dOune certaine
dZsavantagZ par rapport ~ IOapproche de projection simple fondZe sur I0Ztiqueteur TNT qu
en compte les contextes gauche et droit du mot courant). LOutilisation de reprZsentations disti
bilingues pilingual word embeddingsiirectement ~ IOentrZe de notre rZseau rZcurrent est Zgalel
une perspective intZressante.
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