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Abstract Dans cetteétude nous nous iatessons aux mesures de simifrit
semantiques utilises pouévaluer la proximi (€€mantique) entre des mots du lan-
gage naturel. Plus pcigment nous revenons sur I'hypese “fausse” qui consiste

a consi@rer comme similaires des mots souvent @gislans les Bmes contextes
(fenetres contextuelles, paragraphes, documents entiersjekare InfoSimba [3]
révise en effet cette hypatke en consitant que deux mots sont proches si leurs
vecteurs de contextes (compssdes mots physiquement proches) sont similaires.
Nous envisageons ici d’explorer une technique de congbruitérative de la mesure
InfoSimba en &évaluant chaque #ration le vecteur de contexte quatit chaque
mot.

1 Introduction

Les mesures de similagitemantiques construites partir de I'analyse des cooc-
currences des mots dans les textes se fondent sur I'ypottde Harris) suivante
: deux mots sont d’autant plus proché&srsmntiquement qu'’ils sont souvent utés
dans les rames contextes [4]. Ainsi deux mots seront coeis comme &s sim-
ilaires s'ils apparessent souvent “I'ura dté de l'autre” (feigtre contextuelle) ou
dans les rames documents et de fagon coépentaire s'ils apparssent rarement
I'un sans l'autre. Les mesures du type : Probabitibnditionnelle (SCP), coeffi-
cients de Dice et de Jaccard ou encore I'Information Mutuetilisent ce principe
[2], nous les qualifierons par la suite oeesures d’association

Guillaume Cleuziou
LIFO-Universi€ d'Orléans - France e-mail: guillaume.cleuziou@univ-orleans.fr

Geel Dias HULTIG-Universié de Beira Interior, Covila - Portugal
e-mail: ddg@di.ubi.pt



2 Guillaume Cleuziou and @ADias

En observant que deux synonymes sont rarement agileonjointement, les
mesures d’'association gnédentes ne permettent pas de rapprocher deux mots en
relation de synonymie, alors que pdfidition méme de cette relatioremantique
ils devraient incarner I'exemple parfait de motssisimilaires. Pour iggrer cette
problematique de la synonymie, Dias [3] ou encore Cleuziou [ljsetit la no-
tion de “vecteur de contexte” : un tel vecteur caegise chaque mot par I'ensemble
desk mots les plus assdes au sens des mesuregg@dentes. Dias propose alors
la mesure InfoSimba qui consishecomparer deua deux chacun desdéments de
deux vecteurs de contexte pour éxddire la similarié £€mantique entre deux mots.
Cleuziouétudie simplement le @&fficient de corelation entre deux lignes de la ma-
trice de “similari€” obtenue par une mesure d’association. Finalement I'thgse
sous-jacente (simpléi) est que deux mots sont similairé&smantiquement si les
mots auxquels ils sont souvent asgscsont similaires.

Dans la suite de l'article nous rappelonsdwement la mesure InfoSimba puis
proposons une variantéaursive de cette mesure avant d’eaganter une premie
évaluation quantitative.

2 La mesure InfoSimba

La mesure InfoSimba s’appuie sur une mesure d’associgiareemple la mesure
SCP) d'une part pougtablir un vecteur de contexte pour chaque moét d’autre
part pour comparer deux vecteurs de contexfgant don@ un vocabulair&/, un
vecteur de contexte; d’'un motw; € V est construit en recherchant llesnots les
plus asso@saw; selon la mesure SCP (avkan parargtre fixé).

Wi = (Wi 1,Wi2,...,Wik) OU Wij= argmax  SCRw;,w)

Une foisétablis, les vecteurs de contextes sont en fait @slsomme des ensem-
bles (I'ordre des mots dans le vecteur importe peu). Ugraigur de comparaison
entre ensemble (la mesure InfoSimba) édtrd ainsi :

k k
— 1Y a1 X (Wi, p)X(Wj q) SCRW; p, Wj,
|nfOS|mb4W|,WJ): prlzqfl ( I.p)no(rrrJl,Q) F{ Lp J,q)

Dans cette éfinition X(.) est une fonction de poidation des mots (combinaison
detf xidf et d’'une notion de dengt) et norm est un coefficient normalisateur
permettant la mesure InfoSimba de prendre ses valeurs [fafs

L'hypothse que la mesure InfoSimba tente de formaliseraestiivante :

(H1) Deux mots sont&mantiquement proches si les mots auxquels ils sont sou-
vent asso@s sont eux-Bmes 8mantiquement proches

On peut noter le caraete Ecursif de cette proposition. Dans un soucis de sim-
plification la mesure InfoSimba formalise pbat’hypothese suivante :

L voir l'article de Dias et Alves [3] pour plus degisions.
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(H2) Deux mots sont&snantiquement proches si les mots auxquels ils sont sou-
vent asso@s sont eux-gmes souvent assesi

Afin de mieux correspondra I'intuition de base de la mesure InfoSimba nous
en proposons une versiogaursive que nousafinissons de la magie suivante :

k <k q
SimbaReg(w;,w;) — Y p=1 Y q—1 SimbaReg-1(Wi p, Wj q)
norm
Ainsi a chaque #&ration, la similarié entre deux mots est caléela partir des
similarités calcutesa I'itération pécadente. Nous proposons d'initialiser le proces-
sus SimbaReg) par la mesure InfoSimba originelleggenée peccdemment.

3 Evaluation de la mesure

Pourévaluer I'inérét de la mesure, nous avons congtitun vocabulaire compésie
38 mots-cks extraits d'articles scientifiques issus des trois seudeepublications
suivantes :

Sources Mots-cles

Annotation Guidelines, Bracketed Corpus, Chinese Language

Processing, Quality Control, Combining Systems, Machine Legrnir
agging, Knowledge-Rich NLP, Multilingual Corpora, Pée&Corporal

POS Tagging

Content Distribution Networks, Data Consistency, Data Disseminal

Conference WWW (2002Pynamic Data, HTTP, Leases, Protocol Design, Pull, Push, Saalahi

TCP Splice, Web Proxy, World Wide Web

Classification Rule, Macro Rule, Concept Learning,

Constructive Induction, Colored Digraph, Logic Programming,

Revue JSAI (1997) Problem Solving, Program Transformation, Unfolding,

Control of Computation, Natural Language Processing, lIrk&dness

Robust Parsing, Integration

Conference LREC (2000

Table 1 38 mots-cks et sources déference.

En supposant que deux mot&slissus d'une &me source (paires dites cor-
rectes) sont d’avantage similairéansantiquement que deux mots issus de sources
differentes, nous allons observer kpartition des valeurs de simild@g entre
les couples valides et non-valides. Les simikgitsont calc@es en observant
I'utilisation des mots-@s du vocabulaire sur le Web

La figure 1 pésente la&partition des paires de mots correctes sur 10 quantiles,
correspondana une discetisation de I'ensemble des valeurs de simiéarien 10
sous-ensembles deémes tailles et téis des plus faibles valeurs (1er quantile) aux
plus fortes valeurs (Eime quantile). Cette ekpience gt reali€e en utilisant la
mesure d’information mutuelle comme mesure d’associdtides vecteurs de con-
textes de taille 10= 10) et une ponération uniforme des mots (fonctiofy.)).

2 voir Cleuziou [1] pour plus de fcisions.
3 Mesure d’association sur laquelle nous avons obtenus les msitesultats.
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Fig. 1 Répartition des valeurs de similait information mutuelle gauche), InfoSimba (au cen-
tre), SimbaReg(a droite).

Sur cette figure on observe un report progressif des paimesates vers les plus
fortes valeurs de similaét:

1. en passant de la mesure d’information mutu&lla mesure InfoSimba utilisant
cette néme mesure d’association,

2. en passant de la mesure InfoSimba originallea versionécursive (prengre
itération).

D’'autres Esultats ex@rimentaux sur ce vocabulaire (nonépenés ici) ont
montiés d’une part que seules les mesures d’'Information Mute¢I£CP perme-
ttent d’obtenir un gain de prision en utilisant la mesure SimbaRec ptujue la
mesure InfoSimba de base ; et d'autre part que &konation sensible obtenue sur
ces mesures se limitela premére i€ration.

En conclusion, malgrles limitesevoqiees peccdemment, lesasultats obtenus
sur cette prendire exgrience laissend penser que les hypdatbes formwes ne
sont pas infonées. Ainsi la mesure InfoSimba peut, sous certaines condittaille
des vecteurs de contextes, choix de la mesure d’assogiatimux quantifier la
similaritt mantique entre mots que les mesures d'association usuBkeplus
la variante ecursive que nous avons propespeut (sous les @mes conditions)
ameliorer encore la quaktde cette mesure.
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