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Abstract Dans cetteétude nous nous intéressons aux mesures de similarité
sémantiques utiliśees pouŕevaluer la proximit́e (śemantique) entre des mots du lan-
gage naturel. Plus préciśement nous revenons sur l’hypothèse “fausse” qui consiste
à consid́erer comme similaires des mots souvent utilisés dans les m̂emes contextes
(fenêtres contextuelles, paragraphes, documents entiers). Lamesure InfoSimba [3]
révise en effet cette hypothèse en consid́erant que deux mots sont proches si leurs
vecteurs de contextes (composés des mots physiquement proches) sont similaires.
Nous envisageons ici d’explorer une technique de construction itérative de la mesure
InfoSimba en ŕeévaluant̀a chaque it́eration le vecteur de contexte qui décrit chaque
mot.

1 Introduction

Les mesures de similarité śemantiques construites̀a partir de l’analyse des cooc-
currences des mots dans les textes se fondent sur l’hypothèse (de Harris) suivante
: deux mots sont d’autant plus proches sémantiquement qu’ils sont souvent utilisés
dans les m̂emes contextes [4]. Ainsi deux mots seront considéŕes comme tr̀es sim-
ilaires s’ils apparâıssent souvent “l’uǹa ĉoté de l’autre” (fen̂etre contextuelle) ou
dans les m̂emes documents et de façon complémentaire s’ils apparaı̂ssent rarement
l’un sans l’autre. Les mesures du type : Probabilité conditionnelle (SCP), coeffi-
cients de Dice et de Jaccard ou encore l’Information Mutuelle utilisent ce principe
[2], nous les qualifierons par la suite demesures d’association.
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En observant que deux synonymes sont rarement utilisés conjointement, les
mesures d’association préćedentes ne permettent pas de rapprocher deux mots en
relation de synonymie, alors que par définition même de cette relation sémantique
ils devraient incarner l’exemple parfait de mots très similaires. Pour intégrer cette
probĺematique de la synonymie, Dias [3] ou encore Cleuziou [1] utilisent la no-
tion de “vecteur de contexte” : un tel vecteur caractérise chaque mot par l’ensemble
desk mots les plus associés au sens des mesures préćedentes. Dias propose alors
la mesure InfoSimba qui consisteà comparer deux̀a deux chacun deśeléments de
deux vecteurs de contexte pour en déduire la similarit́e śemantique entre deux mots.
Cleuziouétudie simplement le coéfficient de corŕelation entre deux lignes de la ma-
trice de “similarit́e” obtenue par une mesure d’association. Finalement l’hypothèse
sous-jacente (simplifíee) est que deux mots sont similaires sémantiquement si les
mots auxquels ils sont souvent associés sont similaires.

Dans la suite de l’article nous rappelons brièvement la mesure InfoSimba puis
proposons une variante récursive de cette mesure avant d’en présenter une première
évaluation quantitative.

2 La mesure InfoSimba

La mesure InfoSimba s’appuie sur une mesure d’association (par exemple la mesure
SCP) d’une part pouŕetablir un vecteur de contexte pour chaque motwi et d’autre
part pour comparer deux vecteurs de contextes.Étant donńe un vocabulaireV, un
vecteur de contextewi d’un motwi ∈V est construit en recherchant lesk mots les
plus assocíesàwi selon la mesure SCP (aveck un param̀etre fix́e).

wi = (wi,1,wi,2, . . . ,wi,k) où wi, j = argmax
w∈V\{wi,1,...,wi, j−1}

SCP(wi ,w)

Une foisétablis, les vecteurs de contextes sont en fait utilisés comme des ensem-
bles (l’ordre des mots dans le vecteur importe peu). Un opérateur de comparaison
entre ensemble (la mesure InfoSimba) est défini ainsi :

In f oSimba(wi ,wj ) =
∑k

p=1 ∑k
q=1X(wi,p)X(w j,q)SCP(wi,p,w j,q)

norm

Dans cette d́efinitionX(.) est une fonction de pondération des mots (combinaison
de t f × id f et d’une notion de densité1) et norm est un coefficient normalisateur
permettant̀a la mesure InfoSimba de prendre ses valeurs dans[0,1].

L’hypothse que la mesure InfoSimba tente de formaliser est la suivante :

(H1) Deux mots sont sémantiquement proches si les mots auxquels ils sont sou-
vent assocíes sont eux-m̂emes śemantiquement proches.

On peut noter le caractère ŕecursif de cette proposition. Dans un soucis de sim-
plification la mesure InfoSimba formalise plutôt l’hypothèse suivante :

1 voir l’article de Dias et Alves [3] pour plus de précisions.
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(H2) Deux mots sont sémantiquement proches si les mots auxquels ils sont sou-
vent assocíes sont eux-m̂emes souvent associés.

Afin de mieux correspondrèa l’intuition de base de la mesure InfoSimba nous
en proposons une version récursive que nous définissons de la manière suivante :

SimbaRecN(wi ,wj ) =
∑k

p=1 ∑k
q=1SimbaRecN−1(wi,p,wj ,q)

norm

Ainsi à chaque it́eration, la similarit́e entre deux mots est calculée à partir des
similarités calcuĺeesà l’it ération pŕećedente. Nous proposons d’initialiser le proces-
sus (SimbaRec0) par la mesure InfoSimba originelle présent́ee pŕećedemment.

3 Évaluation de la mesure

Pourévaluer l’int́er̂et de la mesure, nous avons constitué un vocabulaire composé de
38 mots-cĺes extraits d’articles scientifiques issus des trois sources de publications
suivantes :

Sources Mots-cĺes

Conf́erence LREC (2000)

Annotation Guidelines, Bracketed Corpus, Chinese Language
Processing, Quality Control, Combining Systems, Machine Learning,
Tagging, Knowledge-Rich NLP, Multilingual Corpora, Parallel Corpora,
POS Tagging

Conf́erence WWW (2002)
Content Distribution Networks, Data Consistency, Data Dissemination,
Dynamic Data, HTTP, Leases, Protocol Design, Pull, Push, Scalability,
TCP Splice, Web Proxy, World Wide Web

Revue JSAI (1997)

Classification Rule, Macro Rule, Concept Learning,
Constructive Induction, Colored Digraph, Logic Programming,
Problem Solving, Program Transformation, Unfolding,
Control of Computation, Natural Language Processing, Ill-Formedness,
Robust Parsing, Integration

Table 1 38 mots-cĺes et sources de référence.

En supposant que deux mots-clés issus d’une m̂eme source (paires dites cor-
rectes) sont d’avantage similaires sémantiquement que deux mots issus de sources
diff érentes, nous allons observer la répartition des valeurs de similairtés entre
les couples valides et non-valides. Les similarités sont calculées en observant
l’utilisation des mots-cĺes du vocabulaire sur le Web2.

La figure 1 pŕesente la ŕepartition des paires de mots correctes sur 10 quantiles,
correspondant̀a une discŕetisation de l’ensemble des valeurs de similarités en 10
sous-ensembles de mêmes tailles et triés des plus faibles valeurs (1er quantile) aux
plus fortes valeurs (10̀eme quantile). Cette expérience áet́e ŕealiśee en utilisant la
mesure d’information mutuelle comme mesure d’association3, des vecteurs de con-
textes de taille 10 (k = 10) et une pond́eration uniforme des mots (fonctionX(.)).

2 voir Cleuziou [1] pour plus de précisions.
3 Mesure d’association sur laquelle nous avons obtenus les meilleurs ŕesultats.
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Fig. 1 Répartition des valeurs de similarité : information mutuelle (̀a gauche), InfoSimba (au cen-
tre), SimbaRec1 (à droite).

Sur cette figure on observe un report progressif des paires correctes vers les plus
fortes valeurs de similarité :

1. en passant de la mesure d’information mutuelleà la mesure InfoSimba utilisant
cette m̂eme mesure d’association,

2. en passant de la mesure InfoSimba originelleà sa version ŕecursive (premìere
itération).

D’autres ŕesultats exṕerimentaux sur ce vocabulaire (non présent́es ici) ont
montŕes d’une part que seules les mesures d’Information Mutuelleet SCP perme-
ttent d’obtenir un gain de précision en utilisant la mesure SimbaRec plutôt que la
mesure InfoSimba de base ; et d’autre part que l’amélioration sensible obtenue sur
ces mesures se limitèa la premìere it́eration.

En conclusion, malgré les limitesévoqúees pŕećedemment, les résultats obtenus
sur cette première exṕerience laissent̀a penser que les hypothèses formuĺees ne
sont pas infond́ees. Ainsi la mesure InfoSimba peut, sous certaines conditions (taille
des vecteurs de contextes, choix de la mesure d’association) mieux quantifier la
similarité śemantique entre mots que les mesures d’association usuelles. De plus
la variante ŕecursive que nous avons proposée peut (sous les m̂emes conditions)
améliorer encore la qualité de cette mesure.
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