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RƒSUMƒ
Nos travaux portent sur la construction rapide dÕoutils dÕanalyse linguistique pour des langues
peu dotŽes en ressources. Dans une prŽcŽdente contribution, nous avons proposŽ une mŽthode
pour la construction automatique dÕun analyseur morpho-syntaxique via une projection interlingue
dÕannotations linguistiques ˆ partir de corpus parall•les (mŽthode fondŽe sur les rŽseaux de neurones
rŽcurrents). Nous prŽsentons, dans cet article, une amŽlioration de notre mod•le neuronal, avec la prise
en compte dÕinformations linguistiques externes pour un annotateur plus complexe. En particulier,
nous proposons dÕintŽgrer des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture neuronale
pour lÕapprentissage non supervisŽ dÕannotateurs sŽmantiques multilingues ˆ gros grain (annotation
enSuperSenses). Nous montrons la validitŽ de notre mŽthode et sa gŽnŽricitŽ sur lÕitalien et le fran•ais
et Žtudions aussi lÕimpact de la qualitŽ du corpus parall•le sur notre approche (gŽnŽrŽ par traduction
manuelle ou automatique). Nos expŽriences portent sur la projection dÕannotations de lÕanglais vers
le fran•ais et lÕitalien.

ABSTRACT
Cross-lingual Annotation Projection for Unsupervised Semantic Tagging.

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

MOTS-CLƒS : Multilinguisme, transfert crosslingue, annotation sŽmantique, rŽseaux de neurones rŽcurrents.

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

1 Introduction

En vue de minimiser le besoin en ressources annotŽes, plusieurs Žtudes se sont intŽressŽes au
dŽveloppement dÕoutils du TAL (Traitement Automatique de la Langue) basŽs sur des mŽthodes
non supervisŽes et semi-supervisŽes (Collins & Singer, 1999; Goldberg, 2010). Par exemple, de
tr•s bonnes performances sont obtenues par les syst•mes utilisant des approches fondŽes surla
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projection interlingue d’annotations (Yarowsky et al., 2001). L’idée générale consiste à utiliser des
corpus parallèles (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
systèmes) déjà disponibles pour ces mêmes langues.

Nos travaux se situent dans ce cadre. Nous explorons la possibilité d’induire des ressources et des
outils multilingues adéquats à moindre coût pour l’analyse des langues faiblement dotées. Nous
avons, par le passé, proposé une méthode utilisant des réseaux de neurones récurrents (on utilise
l’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 tâche, dans les cadres non supervisé et semi-supervisé. Dans le cas
non supervisé, notre méthode combinée avec une méthode fondée sur l’utilisation d’alignements
automatiques source-cible au niveau des mots, avait donné des résultats très encourageants (au niveau
des meilleures techniques de l’état de l’art). Dans le cas semi-supervisé (exploitation d’un petit
corpus annoté manuellement pour l’adaptation du modèle non supervisé initial sur la langue cible)
l’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 l’intégration des annotations morpho-syntaxiques dans notre modèle neuronal est utile pour
la construction d’annotateurs sémantiques à gros grain (SuperSenses) multilingues. Cette tâche
d’annotation en SuperSenses prend une importance grandissante dans plusieurs applications du TAL.
Cependant, à notre connaissance, il n’y a pas de travaux sur cette tâche pour le français. La réalisation
d’un tel système pour le français est donc un autre contribution de cet article.

Méthodologie Notre méthode ne nécessite qu’un corpus parallèle (ou multi-parallèle) entre une
langue source bien dotée (riche en corpus annotés en sens) et une ou plusieurs langues cibles moins
bien dotées. Un corpus parallèle peut être obtenu soit par construction manuelle (corpus non bruité)
ou en utilisant un système de traduction automatique (corpus bruité). Nous étudions l’impact de la
qualité du corpus parallèle 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
tâche de désambiguïsation lexicale multilingue de Semeval 2013) vers l’italien et le français. Ceci
nous permettra aussi d’évaluer la généricité de notre méthode.

Plan Après un bref état de l’art donné dans la section 2, nous présentons la tâche d’annotation à
gros grain (SuperSenses Tagging) dans la partie 3. Notre modèle 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 État de l’art

Plusieurs études ont utilisé la projection interlingue pour le transfert d’annotations linguistiques à
partir de langues bien dotées (source) vers les langues faiblement dotées (cible) en vue de créer
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des outils dÕanalyse linguistique pour les langues cibles. La projection interlingue dÕannotations a
ŽtŽ introduite par (Yarowskyet al., 2001), en utilisant un corpus parall•le pour adapter des outils
monolingues (analyseurs morphologiques, analyseurs morpho-syntaxiques et analyseurs syntaxiques
de surface) ˆ de nouvelles langues. Cette mŽthode a ŽtŽ depuis utilisŽe avec succ•s dans plusieurs
autres travaux.

On peut citer par exemple : lÕapprentissage dÕanalyseurs morpho-syntaxiques de bonne qualitŽ
par projection (Das & Petrov, 2011; Duonget al., 2013; Wisniewskiet al., 2014), le transfert
dÕentitŽs nommŽes (Kimet al., 2012), dÕannotations syntaxiques (Jianget al., 2011), la projection
dÕannotations en sens rŽalisŽe par (Bentivogliet al., 2004), lÕannotation en r™les sŽmantiques sur
lÕallemand par projection interlingue ˆ partir de la paire de langues anglais-allemand (Pad— &
Lapata, 2005), dont la gŽnŽricitŽ a plus spŽciÞquement ŽtŽ ŽvaluŽe dans (Pado & Pitel, 2007). Pour la
comprŽhension automatique de la parole, (Jabaianet al., 2013) utilisent cette technique pour transfŽrer
un syst•me du fran•ais vers lÕitalien et lÕarabe avec un faible cožt de supervision.

Souvent, le transfert entre les langues repose sur lÕexistence de corpus parall•les et lÕutilisation
dÕalignements au niveau des mots entre langue source et langue cible. Plusieurs outils permettent
dÕobtenir automatiquement de tels alignements, dont GIZA++ (Och & Ney, 2000).

Cependant, les performances des algorithmes dÕalignement au niveau des mots ne sont pas toujours
satisfaisantes (Allauzen & Wisniewski, 2010) et cette Žtape a un impact signiÞcatif sur la performance
de la projection dÕannotations linguistiques (Fraser & Marcu, 2007). Pour cette raison, notre approche
utilise un corpus parall•le alignŽ au niveau des phrases seulement et nÕapplique aucun prŽ-traitement
du typealignement automatique en motsqui peut •tre source dÕerreurs et de bruit.

Ë lÕinstar de notre approche, plusieurs auteurs ont proposŽ dÕutiliser des reprŽsentations inter-
lingues/multilingues plut™t que des alignements bruitŽs. En particulier, de nombreuses contributions
se sont appuyŽes sur les travaux de (Mikolovet al., 2013) sur lÕapprentissage de vecteurs de mots (ou
word embeddings) et leur extension ˆ des reprŽsentation bilingues (ou multilingues) (Al-Rfouet al.,
2013; Luonget al., 2015). A partir de ces reprŽsentations, le transfert dÕannotations en langue source
est dŽduit pour les mots ou fragments cibles les plus proches dans lÕespace commun aux deux langues.
AÞn dÕapprendre de telles reprŽsentations, plusieurs ressources peuvent •tre utilisŽes telles que des
lexiques bilingues (Gouws & S¿gaard, 2015) et des corpus parall•les (Gouwset al., 2015; Zennaki
et al., 2015b,a).LÕutilisation de reprŽsentations interlingues a par ailleurs donnŽ lieu ˆ des rŽsultats
satisfaisants sur plusieurs t‰ches du TAL. Par exemple, lÕannotation morpho-syntaxique multililingue
(Zennakiet al., 2015b,a; Gouws & S¿gaard, 2015), lÕannotation interlingue en SuperSenses (Gouws
& S¿gaard, 2015), la reconnaissance interlingue dÕentitŽs nommŽes (TŠckstršmet al., 2012), la
classiÞcation interlingue de documents (Gouwset al., 2015), lÕannotation syntaxique interlingue
(Xiao & Guo, 2015), et lÕannotation en r™les sŽmantiques interlingue (Titov & Klementiev, 2012).

Notre approche de transfert interlingue est par ailleurs dŽcrite dans (Zennakiet al., 2015b,a). Le travail
prŽsentŽ ici est diffŽrent puisquÕil applique notre mŽthode ˆ une autre t‰che mais va aussi plus loin en
essayant de prendre en compte des Žtiquettes morpho-syntaxiques pour la construction dÕun annotateur
sŽmantique ˆ gros grain. Il sÕinscrit dans la lignŽe des Žtudes prŽcŽdemment dŽcrites puisque nous
essayons aussi dÕapprendre, via le RNN, un espace de reprŽsentation multilingue commun ˆ plusieurs
langues. En entrŽe du rŽseau, notre reprŽsentation commune est fondŽe simplement sur la cooccurrence
des mots sources et cibles dans un corpus parall•le (empreinte distributionnelle). Nous utilisons cette
reprŽsentation pour apprendre (ˆ partir dÕune annotation enSuperSensesc™tŽ source) un annotateur
sŽmantique ˆ gros grain pour des textes en langue cible.
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Concluons cet Žtat de lÕart en mentionnant que plusieurs travaux ont ŽtudiŽ la possibilitŽ dÕutiliser
les rŽseaux de neurones dans le TAL (Bengioet al., 2003; Collobertet al., 2011; Henderson, 2004;
Mikolov et al., 2010; Federici & Pirrelli, 1993). (Federici & Pirrelli, 1993) font partie des premiers
ˆ avoir dŽveloppŽ des annotateurs morpho-syntaxiques basŽs sur les rŽseaux de neurones, (Bengio
et al., 2003) et (Mikolovet al., 2010) ont utlisŽ les rŽseaux de neurones pour construire des mod•les
de langages. (Collobertet al., 2011) ont employŽ les techniques de rŽseaux de neurones profonds
pour lÕapprentissage multit‰che qui comprend : lÕannotation morpho-syntaxique, la reconnaissance
dÕentitŽs nommŽes et lÕannotation sŽmantique. (Henderson, 2004) a aussi proposŽ des mŽthodes
dÕapprentissage dÕanalyseurs syntaxiques fondŽes sur les rŽseaux de neurones. Nous prŽsentons dans
la partie suivante la tache dÕannotation enSuperSensesainsi quÕun Žtat de lÕart des travaux traitant de
cette t‰che.

3 Annotation en SuperSenses
LÕannotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging Ð SST Ð) est une t‰che du TAL qui consiste
ˆ annoter chaque unitŽ du texte, avec un jeu dÕŽtiquettes sŽmantiques gŽnŽrales dŽÞnies par les
catŽgories lexicographiques de WordNet (SuperSenses). Elle peut •tre vue comme une t‰che ˆ cheval
entre la reconnaissance dÕentitŽs nommŽes (REN) et la dŽsambigu•sation lexicale (Word Sense
Disambiguation Ð WSD) : tout en Žtant une extension de la REN, elle est une simpliÞcation de la
WSD.

Reconnaissance dÕentitŽs nommŽesIssue de la recherche dÕinformation, la reconnaissance dÕen-
titŽs nommŽes (REN) consiste ˆ rechercher des objets textuels (i.e. un mot, ou un groupe de mots)
catŽgorisables dans des classes telles que noms de personnes, noms dÕorganisations ou dÕentreprises,
noms de lieux, quantitŽs, distances, valeurs, dates, etc. La REN fait sans doute partie des t‰ches les
plus ŽtudiŽes du TAL et appara”t en effet comme fondamentale pour diverses applications telles que
lÕanalyse de contenu, la recherche et lÕextraction dÕinformation, les syst•mes de question-rŽponse, le
rŽsumŽ automatique, etc. (Ehrmann, 2008). NŽanmoins, cette t‰che reste limitŽe ˆ la reconnaissance
de catŽgories gŽnŽrales en omettant des unitŽs informatives (catŽgories plus Þnes) potentiellement
importantes dans certains contextes applicatifs.

DŽsambigu•sation lexicale Le processus de dŽsambigu•sation lexicale consiste ˆ sŽlectionner les
sens corrects dÕinstances contextualisŽes de mots ambigus, parmi lÕensemble de leurs sens possibles
(ou sens candidats). La REN peut prendre part ˆ un processus de dŽsambigu•asation lexicale en
tant quÕinformation sŽmantique. Concr•tement, les entitŽs nommŽes sont utilisŽes comme Ç Þltre
È au niveau des restrictions de sŽlection (ou sous-catŽgorisation sŽmantique) des sens dÕune unitŽ
lexicale parmi plusieurs dizaines de milliers de sens tr•s spŽciÞques. Ces sens sont inventoriŽs
dans des dictionnaires, incluant les entitŽs nommŽes. Un tel degrŽ de granularitŽ (tr•s Þn), rend
la distinction entre les sens trop subtile pour •tre capturŽe automatiquement de fa•on robuste. De
plus, lÕapprentissage automatique de mod•les nŽcessite des donnŽes manuellement annotŽes en sens,
difÞciles ˆ obtenir.

WordNet Le Princeton WordNet(Fellbaum, 1998), est probalement la resource la plus utilisŽe
pour la dŽsambigu•sation lexicale (Word Sense Disambiguation Ð WSD). Il est organisŽ autour de la
notion dÕensemble de synonymes (synsets) dŽcrits par une partie du discours (nom, verbe, adjectif,
adverbe), une dŽÞnition et leurs liens (hyperonyme, hyponyme, antonyme, etc.). Chaque sens dÕun
item lexical (entrŽe) correspond ˆ un synset. La version courante du Princeton WordNet (version 3.0)
comprend 155 287 items lexicaux pour un total de 117 659 synsets.
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Annotation sŽmantique ˆ gros grain (SuperSenses Tagging) La complexitŽ ˆ modŽliser et ˆ
traiter lÕambigu•tŽ lexicale ainsi que les limitations de la REN ont fait Žmerger des taches dÕannotation
sŽmantique lexicale (sens lexical) ˆ gros grain. Ce type de t‰che prŽsente plusieurs avantages. Par
exemple, lÕintŽr•t dÕutiliser les annotations en sens ˆ gros grain, aÞn de lever lÕambigu•tŽ lexicale
des mots, a ŽtŽ soulignŽ d•s lÕapparition des premiers rŽseaux lexico-sŽmantiques (Peterset al.,
1998). (Kohomban & Lee, 2005) ont proposŽ dÕutiliser les catŽgories lexicographiques duPrinceton
WordNet comme amorce ˆ lÕannotation avec des sens plus spŽciÞques (ˆ grain Þn).

LÕannotation enSuperSenses (SuperSenses Tagging Ð SST Ð) est lÕune de ces t‰ches alternatives, la
t‰che dÕannotation enSuperSenses a ŽtŽ introduite par (Ciaramita & Johnson, 2003), comme une
Žtape de dŽsambigu•sation intermŽdiaire pour la rŽalisation de la WSD. Ces m•mes auteurs ont
proposŽ dÕutiliser un perceptron structurŽ entrainŽ et ŽvaluŽ sur le SemCor Corpus (Milleret al.,
1993). (Ciaramita & Johnson, 2003) ont appelŽ Ç SuperSenses È les 41 catŽgories lexicographiques
du Princeton WordNet (Fellbaum, 1998). Les catŽgories WordNet sont vues comme la principale
base pour la construction dÕun ensemble de catŽgories plus exhaustives en vue de mieux annoter
les concepts occurant dans une phrase. Un autre avantage de lÕutilisation de ces catŽgories est leur
universalitŽ (elles sont communes ˆ plusieurs langues), ce qui permet leur utilisation pour des t‰ches
telles que la traduction automatique ou la recherche et lÕextraction dÕinformations multilingues.
LÕannotation enSuperSenses a ŽtŽ aussi utilisŽe comme premi•re Žtape pour plusieurs t‰ches, telles
que la dŽsambigu•sation en sens (Ye & Baldwin, 2007), et le rŽordonnancement des hypoth•ses dÕun
parser (Collins & Koo, 2005).

Les ŽtiquettesSuperSenses Le jeu dÕŽtiquettesSuperSenses original comprend au total 41 sens,
rŽpartis en deux catŽgories : 26 Žtiquettes pour reprŽsenter les sens des noms et 15 autres pour
reprŽsenter les sens des verbes, plus une Žtiquette unique (catch-all) pour les autres unitŽs (adjectifs,
adverbes, etc.). (Ciaramita & Johnson, 2003) prŽsentent ces Žtiquettes en dŽtail.

4 MŽthode proposŽe

ƒtant donnŽ un corpus parall•le/multi-parall•le (Anglais-Italien et Anglais-Fran•ais dans notre cas)
entre une langue source bien dotŽe et une ou plusieurs langues cibles moins bien dotŽes, notre but
est de crŽer, en utilisant des approches faisant appel ˆ la projection interlingue dÕannotations, des
ressources et des outils multilingues pour lÕanalyse des langues cibles. Notre mŽthode est basŽe sur
lÕutilisation des rŽseaux de neurones rŽcurrents (RNN) associŽs ˆ une reprŽsentation interlingue des
mots (des langues source et cibles).

Dans ce travail qui fait suite ˆ nos travaux sur la construction dÕannotateurs morpho-syntaxiques
multilingues (Zennakiet al., 2015b,a), nous proposons une amŽlioration de notre approche avec
la prise en compte dÕannotations externes par le RNN (voir Þgure 2), et aussi sa validation sur
une nouvelle t‰che plus complexe : lÕannotation sŽmantique ˆ gros grain multilingue (SuperSenses
Tagging).

Avant de dŽcrire notre annotateur en SuperSenses multilingue basŽ sur les rŽseaux de neurones
rŽcurrents ( on utilise lÕacronymeRNN-SSTen anglais - pourRecurrentNeuralNetworks based
SuperSenseTagger), nous dŽcrivons tout dÕabord lÕapproche par projection simple ˆ laquelle nous
allons en partie nous comparer (et qui sera aussi combinŽe Ñ au cours des expŽriences qui vont
suivre Ñ avec la mŽthode 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 l’algorithme 1) est très proche de celle introduite par (Yarowsky et al., 2001). Ces auteurs
utilisent l’alignement automatique en mots (obtenu à partir d’un corpus parallèle) 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-parallèle, pour nos expériences, le MultiSemCor (voir 5.1).
Le côté 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 l’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 parallèle 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 l’annotation du mot se trouvant à la position N/2 arrondi à
l’entier supérieur.
5 : Annoter les mots non-alignés avec l’étiquette la plus fréquente qui leur est associée dans le corpus.
6 : Apprendre un annotateur en SuperSenses à 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 l’adaptation de notre approche proposée dans nos travaux antérieurs
sur l’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 l’architecture du RNN-SST, qui permettent la prise en compte
d’annotations externes (morpho-syntaxiques dans le cas présent) pour l’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 modèles de
langue statistiques basés sur une architecture récurrente présentent de meilleures performances que
les modèles 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 Ð Annotateur multilingue enSuperSensesfondŽ sur un RNN

4.2.1 Description du mod•le

LÕarchitecture du RNN-SST est prŽsentŽe ˆ titre dÕillustration dans la Þgure 1. Nous utilisons
lÕarchitecture du RNN ayant donnŽ les meilleurs rŽsultats lors de nos travaux prŽcŽdents, ainsi,
le RNN-SST est composŽ dÕune succession de quatre couches de neurones : une couche dÕentrŽe
au tempst notŽex(t), une premi•re couche cachŽeh1(t) (aussi appelŽe couche de contexte), une
deuxi•me couche cachŽeh2(t), et une couche de sortiey(t). Chaque neurone de la couche dÕentrŽe
est reliŽ ˆ tous les neurones de la couche cachŽe par les matrices des poidsU et W . Les neurones des
deux couches cachŽes sont connectŽs entre eux par la matrice des poidsH . La matrice des poidsV
connecte tout neurone de la deuxi•me couche cachŽe ˆ chaque neurone de la couche de sortie.

Dans notre mod•le, la couche dÕentrŽe est formŽe par la concatŽnation de la reprŽsentation vectorielle
w(t) du mot courant, et de la premi•re couche cachŽe au temps prŽcŽdenth1(t ! 1), ce qui conf•re au
rŽseau neuronal son aspect rŽcurrent. La premi•re Žtape de notre mod•le est donc dÕassocier ˆ chaque
mot w (appartenant aux vocabulaires des langues source et cible) une reprŽsentation vectorielle
spŽciÞque.

On souhaite construire un espace de reprŽsentation multilingue pour les mots (en langue source et
cible), dans lequel un mot source et sa traduction cible possŽdent des reprŽsentations vectorielles
proches. Ceci permettrait alors dÕutiliser lÕannotateur enSuperSensesde type RNN (appris initialement
sur le c™tŽ source) pour annoter un texte en langue cible.

GŽnŽralement, un mot source et sa traduction cible cooccurrent dans un nombre important de bi-
phrases du corpus parall•le, par consŽquent leurs empreintes distributionnelles sont proches. Notre
espace de reprŽsentation interlingue est construit en associant ˆ chaque mot (source, cible) son
empreinte distributionnelleVwi , i = 1 , ..., N , o• N est le nombre de bi-phrases dans le corpus
parall•le. Siw appara”t dans lai •me bi-phrase alorsVwi = 1 ; par consŽquent, les neurones de la
couche dÕentrŽe reprŽsentant le mot courantw, sont mis ˆ 0 sauf ceux correspondants aux bi-phrases
contenant le motw, qui sont mis ˆ 1.
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La couche de sortie de notre mod•le comporte 42 neurones, correspondant aux 41 ŽtiquettesSuper-
Sensesplus une Žtiquette vide. Les valeurs en sortie sont calculŽes comme suit :

Ñ Propagation en avant de lÕentrŽe x(t) pour calculer la valeur de la premi•re couche cachŽe :

h1(t) = f (U(t)w(t) + W (t)h1(t ! 1)) (1)

Ñ Calculer la valeur de la deuxi•me couche cachŽe :

h2(t) = f (H (t)h1(t)) (2)

Ñ Calculer la sortie du rŽseau (prŽdiction du mod•le) y(t) :

y(t) = g(V (t)h2(t)) (3)

o• f(z) est une fonction dÕactivation de typesigmo•deet g(z) est une fonction de typesoftmax.

On utilise la fonctionsoftmaxsur la couche de sortie aÞn dÕobtenir des scores assimilables ˆ des
probabilitŽs, le motw en entrŽe du rŽseau est annotŽ par lÕŽtiquette la plus probable en sortie du
rŽseau.

4.2.2 Construction du mod•le

Notre mod•le (RNN-SST) a ŽtŽ entra”nŽ sur le corpus dÕapprentissage (c™tŽ source du corpus
parall•le MultiSemCor annotŽ enSuperSensesÑ SemCor Anglais Ñ) par descente de gradient
stochastique basŽe sur laRŽtro-Propagation (RP) du gradient de lÕerreur (Rumelhartet al., 1985) et
la RŽtro-Propagation du gradient de lÕerreur ˆTravers leTemps (RPTT) (Rumelhartet al., 1985).
LÕapprentissage de notre mod•le neuronal est un processus itŽratif sur le corpus dÕapprentissage
(cotŽsourceannotŽ enSuperSensesdu corpus parall•le). Apr•s chaque itŽration (Žpoque), lÕerreur
dÕannotation du mod•le est estimŽe sur un corpus de validation. La convergence du mod•le est
obtenue si le taux dÕerreur dÕannotation ne diminue plus dÕune Žpoque ˆ une autre. GŽnŽralement le
mod•le converge en 5 ˆ 10 Žpoques.

Comme prŽsentŽ prŽcŽdemment, le mod•le neuronal (annotateur en SuperSenses basŽ sur les RNN)
ainsi appris est utilisŽ pour annoter les textescibleenSuperSenses, via lÕutilisation de notre espace de
reprŽsentation multilingue. Il est important de noter que dans le cas dÕun corpus parall•le multilingue,
le m•me mod•le neuronal pourra annoter enSuperSensestoutes les languesciblessans •tre re-entra”nŽ.
On dispose donc dÕun vŽritable annotateur multilingue.

4.3 Ajout dÕinformation externes (RNN-SST-POS)
Dans la section prŽcŽdente, nous avons dŽÞni la fa•on dont notre mod•le neuronal est construit pour
lÕannotateur enSuperSenses. Nous avons nŽanmoins rŽalisŽ une modiÞcation spŽciÞque de ce mod•le
avec la prise en compte des traits morpho-syntaxiques pour une meilleure adaptation de notre mod•le
ˆ la t‰che dÕannotation enSuperSenses. LÕidŽe sous-jacente ˆ cette modiÞcation est dÕutiliser les
annotations morpho-syntaxiques (annotations basiques) pour lever une partie de lÕambigu•tŽ relative
ˆ lÕannotation enSuperSenses. Nous pensons que lÕintŽgration des annotations morpho-syntaxiques
devrait permettre dÕamŽliorer les performances de notre mod•le neuronal.

Nous proposons trois architectures neuronales pour lÕintŽgration des annotations morpho-syntaxiques
ˆ diffŽrents niveaux de reprŽsentation. Comme spŽciÞŽ dans la Þgure 2, lÕintŽgration peut se faire soit
au niveau de la couche dÕentrŽe soit au au niveau de la premi•re couche cachŽe ou bien au niveau de
la deuxi•me couche cachŽe. Dans ces trois mod•les, lÕannotation morpho-syntaxique du mot en cours
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FIGURE 2 Ð Architectures RNN-SST-POS avec prise en compte de lÕannotation morpho-syntaxique
(POS) du mot en cours w(t) sur trois niveaux ; de gauche ˆ droite : (a) au niveau de la couche dÕentrŽe,
(b) au niveau de la premi•re couche cachŽe, (c) au niveau de la deuxi•me couche cachŽe.

w(t) est reprŽsentŽe par un vecteur (P OS(t)) de m•me taille que lÕensemble des annotations morpho-
syntaxiques considŽrŽes (nous utilisons le jeu de 12 Žtiquettes morpho-syntaxiques universelles dŽÞni
dans (Petrovet al., 2012)), toutes les composantes du vecteur sont Žgales ˆ zŽro, sauf la composante
correspondant ˆ lÕindice de lÕannotation morpho-syntaxique du mot en cours qui est Žgale ˆ 1.

5 Mise en Ïuvre de notre approche
Pour tester notre approche dans un cadre multilingue, nous lÕŽvaluons sur lÕitalien et le fran•ais
considŽrŽs comme langues cibles. La seule source de donnŽes utilisŽe dans les deux cas est le corpus
parall•le multilingue MultiSemCor (MSC), rŽsultant des traductions du SemCor Anglais vers lÕitalien
(manuellement et automatiquement) et vers le fran•ais (automatiquement).

5.1 Corpus
SemCor Le SemCor (Milleret al., 1993)1 est un sous-ensemble du Corpus de Brown (Kucera &
Francis, 1979). Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000 sont annotŽs avec dessynsetsdu
PrincetonWordNet.

MultiSemCor Nous disposons du MultiSemCor Anglais/Italien (MSC-IT-1) construit par tra-
duction manuelle du SemCor Anglais vers lÕitalien (Bentivogli & Pianta, 2005)2. AÞn dÕŽtudier
lÕinßuence de la qualitŽ du corpus parall•le (traduction manuelle/automatique) sur notre syst•me,
nous traduisons aussi automatiquement le SemCor Anglais vers lÕitalien pour obtenir un Mutli-
SemCor Anglais/Italien (MSC-IT-2) construit automatiquement. Ne disposant pas de MultiSemcor
Anglais/Fran•ais construit manuellement, nous utilisons deux traductions du SemCor vers le fran•ais
provenant de deux syst•mes de traduction distincts : - MultiSemcor Anglais/Fran•ais (MSC-FR-1)3

obtenu avec le syst•me de traduction statistique anglais-fran•ais basŽ sur la bo”te ˆ outilsMoses
(Hoang & Koehn, 2008) mis au point par le Laboratoire dÕInformatique de Grenoble (Besacieret al.,
2012) ; - MultiSemcor Anglais/Fran•ais (MSC-FR-2) obtenu avec le syst•me de traduction statistique
anglais-fran•ais en ligne (Google Traduction4).

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 dÕapprentissage Puisque le SemCor est annotŽ avec lessynsets de PrincetonWordNet et
que lÕapprentissage de nos mod•les se fait sur desSuperSenses, nous avons rŽalisŽ une conversion
des annotations du SemCor des synsets WordNet vers lesSuperSenses. Nous avons ensuite appris nos
syst•mes sur les diffŽrentes versions du MultiSemCor (decrites prŽcŽdemment), avec cotŽ source le
SemCor annotŽ enSuperSenses.

Corpus dÕŽvaluation Pour estimer les performances de nos mod•les et pouvoir les comparer avec
des mod•les existants, nous utilisons le corpus dÕŽvaluation de la t‰che 12 (dŽsambigu•sation lexicale
multilingue) de Semeval 2013 (Navigliet al., 2013), qui est un corpus dÕŽvaluation traduit en 5
langues (anglais, fran•ais, allemand, italien, espagnol) pour lequel nous utilisons les textes italien et
fran•ais. Cependant, ces textes de la campagne dÕŽvaluation Semeval 2013 (t‰che 12) ont ŽtŽ annotŽs
en sens issus deBabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012), nous avons donc tout dÕabord rŽalisŽ une
conversion des sens BabelNet vers les synsets WordNet, puis les synsets WordNet ont ŽtŽ convertis
vers lesSuperSenses.

5.2 Syst•mes ŽvaluŽs
Les objectifs de nos expŽrimentations sont les suivants : dÕune part nous souhaitons valider notre
mod•le neuronal sur une nouvelle t‰che (lÕannotation enSuperSenses RNN-SST) ; dÕautre part,
nous souhaitons Žvaluer lÕapport de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans
notre mod•le neuronal pour lÕannotation enSuperSenses (RNN-SST-POS) ; enÞn, nous voulons
Žvaluer lÕinßuence de la qualitŽ des corpus parall•les (traduction manuelle ou automatique) sur les
performances de nos mod•les neuronaux (RNN-SST et RNN-SST-POS) et du mod•le basŽ sur la
projection interlingue dÕannotations.

En rŽsumŽ :
Ñ nous avons construit quatre annotateurs enSuperSenses basŽs sur la projection interlingue

(Projection Simple), mŽthode que nous avons prŽsentŽe dans la section 4.1, en utilisant les
corpus MultiSemCor (MSC-IT-1, MSC-IT-2, MSC-Fr-1, et MSC-FR-2) dŽcrits dans la section
5.1.

Ñ nous avons aussi utilisŽ les corpus MultiSemCor pour construire des espaces de reprŽsentations
multilingues anglais-italien-fran•ais.

Ñ nous avons utilisŽ le SemCor anglais annotŽ enSuperSenses pour lÕapprentissage de notre
mod•le neuronal multilingue RNN-SST, via nos espaces de reprŽsentation multilingues.

Ñ nous avons annotŽ le SemCor anglais en utilisantTreeTagger (analyseur morpho-syntaxique
proposŽ par (Schmid, 1995)), puis avons utilisŽ le SemCor ainsi annotŽ, pour lÕapprentissage
de trois mod•les neuronaux RNN-SST-POS, correspondant aux trois architectures proposŽes
dans la section 4.3 :
Ñ RNN-SST-POS-In : ajout de lÕannotation morpho-syntaxique au niveau de la couche

dÕentrŽe.
Ñ RNN-SST-POS-H1 : ajout de lÕannotation morpho-syntaxique au niveau de la premi•re

couche cachŽe.
Ñ RNN-SST-POS-H2 : ajout de lÕannotation morpho-syntaxique au niveau de la deuxi•me

couche cachŽe.

5.3 RŽsultats et discussion

Comme mentionnŽ prŽcŽdemment, nos mod•les prŽsentŽs ci-dessus ont ŽtŽ ŽvaluŽs sur les corpus
dÕŽvaluations de Semeval 2013 (t‰che 12 - dŽsambigu•sation lexicale - WSD), ce qui nous permet une
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comparaison avec les systèmes ayant participé à la tâche 12 de Semeval 2013, mais cette comparaison
est indirecte du fait que ces systèmes n’ont pas été construits spécialement pour l’annotation en
SuperSenses mais pour la désambiguïsation lexicale en utilisant les sens BabelNet (nous avons donc
opéré une conversion des sens BabelNet vers les SuperSenses). Nous avons identifié deux systèmes
provenant de cette tâche, se rapprochant le plus de notre cadre expérimentale :

— MFS Semeval 2013 : Système de référence fourni par SemEval 2013 pour la tâche de WSD,
ce système utilise l’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 à partir de l’anglais).

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

Nous précisons également que deux autres systèmes ont participé à cette tâche, le système DAEBAK !
(Navigli & Lapata, 2010) et le système UMCC-DLSI (Gutiérrez Vázquez et al., 2011). Contrairement
à notre système et aux systèmes GETALP et MFS Semeval 2013, les systèmes 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 systèmes GETALP et MFS Semeval 2013, nous
pensons qu’il est plus judicieux de nous comparer aux performances de ces deux systèmes 5.

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

Par souci d’exhaustivité, nous avons choisi de reporter, dans notre tableau des résultats, les perfor-
mances sur l’annotation en SuperSenses en danois du modèle BARISTA, malheureusement, nous
n’avons pas pu nous évaluer nous même 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-
tème GETALP de Semeval 2013 et du modèle BARISTA. De ces résultats, nous pouvons faire les
observations suivantes :

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

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

— Les meilleurs performances sont celles des modèles 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, l’approche neuronale semble plus robuste que l’approche
baseline par projection.

5. DAEBAK ! et UMCC-DLSI ont obtenus pour la tâche d’annotation en SuperSenses respectivement 68.1% et 72.5% sur
l’italien, et 59.8% et 67.6 % sur le français
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Ñ Le mod•le neuronal le plus performant est RNN-SST-POS-H2, ce qui dŽmontre que la prise
en compte des annotations morpho-syntaxiques au niveau de la deuxi•me couchŽe est la plus
pertinente ; une prise en compte tardive des informations morpho-syntaxiques semble donc
prŽfŽrable pour un annotateur sŽmantique ˆ gros grain neuronal.

Mod•le italien fran•ais
Mod•les Semeval 2013

MFS Semeval 2013 60.7% 52.4%
GETALP (Schwabet al., 2012) 40.2% 34.6%

Mod•les fondŽs 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%
Mod•les 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 Mod•les 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%

Mod•le BasŽ sur les ReprŽsentations DistribuŽes Bilingues
danois

BARISTA (Gouws & S¿gaard, 2015) 58.3%

TABLE 1 Ð Performances en taux dÕŽtiquetage correct (Projection Simple, RNN-SST, RNN-SST-POS,
Combinaisons Projection+RNN) - et une comparaison directe avec deux mod•les Semeval 2013 et
une autre indirecte avec le Mod•le BARISTA sur le Danois.

Le tableau 3 illustre un exemple 2 o• la prise en compte de lÕannotation morpho-syntaxique au niveau
de la deuxi•me couche cachŽe de notre annotateur neuronal en SupserSenses (RNN-SST-POS-H2) a
permis de lever lÕambigu•tŽ liŽ au motconseiller, annotŽ par le RNN-SST commeverb.communication
alors que lÕannotation exacte estnoun.person.

Fran•ais ... qui est Žgalement conseiller sur le climat pour le Mexique.
RNN-SST ... conseiller/verb.communication...
RNN-SST-POS-H2 ... conseiller/noun.person...

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

6 Conclusion
Dans cet article, nous avons prŽsentŽ une approche utilisant les rŽseaux de neurones rŽcurrents
comme annotateurs sŽmantiques multilingues ˆ gros grain (SuperSenses). Nous avons dŽmontrŽ que
la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture neuronale amŽliore les
performances de notre mod•le sur lÕannotation enSuperSenses. Nous avons ainsi montrŽ la faisabilitŽ
et la gŽnŽricitŽ de lÕapproche sur deux langues cibles : lÕitalien et le fran•ais. Par ailleurs, nous avons
aussi pu Žvaluer lÕimpact de la qualitŽ du corpus parall•le sur notre approche (corpus obtenu par
traductions manuelles ou automatiques). Dans nos futurs travaux, nous envisageons dÕutiliser des
rŽseaux de neurones rŽcurrents bidirectionnels pour prendre en compte aussi le contexte droit du
mot (actuellement notre RNN nÕutilise que le contexte gauche et est donc, dÕune certaine fa•on,
dŽsavantagŽ par rapport ˆ lÕapproche de projection simple fondŽe sur lÕŽtiqueteur TNT qui prend
en compte les contextes gauche et droit du mot courant). LÕutilisation de reprŽsentations distribuŽes
bilingues (bilingual word embeddings) directement ˆ lÕentrŽe de notre rŽseau rŽcurrent est Žgalement
une perspective intŽressante.
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