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Résumé on oppose souvent les systemes de résolution d’anaphoeseade connais-
sances linguistiques et ceux qui reposent sur des indicesirfiece. Chaque approche a ses
limites et ses avantages. Nous proposons dans cet arteleauvelle approche reposant sur les
réseaux bayésiens qui permet de combiner au sein d’une nmeprésentation ces deux types
d’'informations hétérogenes et complémentaires. Nous raost’intérét de notre approche en
mesurant les performances du réseau bayésien qui sonieupéra celles des systemes de
I'état de I'art.

1 Introduction

Historiquement, on oppose les systemes de résolution jpfemas qui exploitent des connais-
sances linguistiques et ceux qui reposent sur des indicesirdigce. Les premiers systemes
exploitent des connaissances complexes qui ne sont pasitetfigbles lorsqu’elles sont calcu-
|ées automatiquement et peuvent faire défaut ou étre inlgtegdorsqu’elles sont produites par
I’'hnomme. Les seconds systémes exploitent souvent des dextitbapprentissage automatique
plutbt que des connaissances. Malheureusement, aujourtddpprentissage n’est raisonna-
blement possible que sur des indices de surface, qui ne fiemhsouvent pas de résoudre
parfaitement la résolution.

Dans cet article nous proposons une nouvelle approchearpssr le formalisme des réseaux
bayésiens (RB) qui permet de dépasser cette opposition gygtémes "pauvres” et systemes
"riches" en connaissances.

La section suivante revient sur les raisons de cette opposita section 3 décrit notre sys-
téme reposant sur un classifieur bayésien. Enfin, dans l&desection 4 nous validons notre
approche en mesurant les performances de notre classifieun €orpus de génomique.

2 Lacomplémentarité des connaissances linguistiques etgle
indices de surface

L’'anaphore est une relation linguistique entre deux estiégtuelles définie lorsqu’une entité
textuelle (l'anaphor@ renvoie a une autre entité du textafitécédent Comme la présence
d’anaphores dégrade considérablement les performansesydtmes de TAL, la question de
leur résolution est étudiée depuis longtemps. Ce travdihse a la résolution de I'anaphore
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du pronomit dans les textes anglais, probablement 'anaphore la mieomue et la plus facile
arésoudre.

Les premiers systemes proposés dans la littérature eajgoitdes connaissances linguistiques
complexes traduisant les contraintes syntaxiques et déquan qui régissent I'anaphore. Comme
le calcul automatique de ces connaissances était considénée impossible ou comme trop
peu fiable pour étre utilisable, ces connaissances liriguest étaient produites manuellement,
ce qui présupposait un important travail d’analyse préaldbs textes.

Durant les années 1990, devant le besoin de systemes deti@sobbustes et peu colteux a
mettre en place, un nombre important de systemes a baseicd$nde surface ont été propo-
sés (Mitkovet al, 2001). Ces systemes abandonnent les connaissancestiiqges complexes
des premiers systemes. lls approchent les connaissarcssages par des indices plus simples
et que I'on suppose plus fiables. Leurs apports et leursdtaient mal connus (Mitkov, 2002)
mais des travaux récents, par exemple (Kebteal., 2001), commencent a en mesurer les li-
mites.

Ces limites nous renvoient au probleme initial. Nous avoesom de connaissances séman-
tiques et syntaxiques complexes pour la résolution de phaoee pronominale. Ces connais-
sances linguistiques, lorsqu’elles sont disponibles,amt gas fiables. Les précédents travaux
ont cherché a remplacer ces connaissances par des indisesfaees. Si leur calcul est tou-
jours réalisable et plus fiable, ces indices peuvent ne paisnesr, ou seulement de maniére
imprécise, les connaissances nécessaires a la résolutiorserendre impossible une décision
correcte dans les cas ambigus.

Nous proposons une modélisation reposant sur les RB. Celenad#&é congu pour raisonner
sur des informations incertaines et incompletes. Cetteogpe probabiliste offre la possibilité
d’unifier dans une unique représentation connaissanapsditiques et indices de surface. Cette
unification permet de corroborer les connaissances litiquiss grace aux indices de surface
qui sont observés en corpus. A l'inverse, I'exploitationad@naissances linguistiques permet
de corriger certaines des erreurs des systéemes a basecdsra surface.

3 Une approche intégrée : le modele bayésien

Un RB est composé d’une description qualitative des dépaedades informations, un graphe
orienté sans circuits, et d'une description quantitatiregensemble de probabilités condition-
nelles ou chaque variable aléatoire (VA) est associée a emchdu graphe. Une premiére étape
de paramétrage permet de représenter les connaissapdes pour chaque VA et chaque pro-
babilité conditionnelle. L'étape suivante, I'étape dérdnce, consiste a réviser certaines pro-
babilitésa priori pour obtenir des probabilités posterioriet a modifier en conséquence les
valeurs des VA correspondantes a partir d’observatioriedan corpus. Ces nouvelles infor-
mations sont propagées au travers du réseau et permetteéNider les valeurs priori des
informations encore inconnues.

Notre classifieur, présenté par la figure 1, recherche I'éhtne plus saillant du discours qui
précede un pronom anaphorique. Cet élément est celui quphlusaforte probabilité d'étre
I'antécédent du pronom. Pour calculer I'élément saillamtisravons conservé une partie des
indices approchés du systeme MARS (Mitkov, 2002) et nousigajouté une série d’autres
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FIG. 1 — Un Réseau Bayésien pour la classification des candldategudCandi dat e estlié
a tous les noeuds du réseau).

indices proposés par plusieurs travaux de I'état de!l'dtbus avons complété ces indices,
lorsque cela était possible, par les connaissances litiques qu’ils renforcent. Par exemple,
le sujet d’'une phrase est souvent I'élément saillant maisnee le calcul du réle grammatical
peut étre erroné, il est intéressant d’exploiter en pdeallié@formation concernant un indice de
surface First_NP: le premier groupe nominal (GN) de la phrase est trés soueesijet du
verbe) qui peut confirmer ou infirmer I'hypothése du role gnaatical.

4 Expérience et résultats

Nous avons travaillé sur un corpus de 2209 résumés d’astildaecherche de génomique (en-
viron 800 000 mots). Nous avons identifié 697 occurrencesrdogmit. Deux annotateurs
humains ont analysé et classé chaque pronom soit commesampeile soit comme anapho-
rique puis identifié les antécédént

Notre corpus étant de taille moyenne, nous avons procédé aaliaation croisée pour valider
nos résultats. Nous sélectionnons aléatoirement dewsxdiecorpus pour calculer les probabi-
lités conditionnelles priori. Nous appliquons ensuite notre classifieur paramétré graes
probabilités sur le tiers restant. Nous réitérons 20 fossaggérations pour obtenir une moyenne
de ses performances sur le corpus.

Nous avons réalisé la résolution avec 4 systemes différéris systemes servent de systemes
de comparaison. Le systenddéatoire choisit un antécédent au hasard dans la liste des can-
didats. Le systemBremier GNsélectionne toujours le premier GN de la phrase précédant le
pronom comme antécédent et le systéme MARS que nous avolemee. Le dernier sys-
teme est le classifieur bayésien (CB) que nous cherchondueéva

Pour les 3 derniers systéemes nous donnons deux mesuresmiéfe des performances, un taux

ILes attributs décrivant les indices du systéme MARS somtréslen noir. Les attributs qui les complétent sont
en gris. Le noeud de prédiction est le no&tahdi dat , au centre. Il estime la probabilité pour une occurrence
d’un candidat d’étre I'antécédent d’un pronom donné.

2Le second annotateur n’ayant pas enti@rement terminédtation, le taux d’accord n’a pu étre calculé
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de succes strict et partfeLa derniére colonne donne les scores maximum possiblesl@our
résolution, compte tenu des erreurs de I'analyse syntaxiqu

Systémes Resultats
Strict | Partiel

Aléatoire 6% -
Premier GN 36.3%| 51%
MARS 26.7%| 43%
Classifieur Bayésien| 44.0%| 61%
MAX 93.3%| 97.8%

TAB. 1 — Comparaison des résultats (taux de Succes)

La comparaison des scores des systemes MARS et CB permabld’&apport des connais-
sances linguistiques complexes dans la résolution endéfgur qualité imparfaite. Ces connais-
sances supplémentaires rendent possible la désambgjorsasntre différents candidats.

Parmi les erreurs restantes du CB, 47% sont dues a un calcafeéale I'élément saillant. Un
nombre plus important d’'indices sont trouves pour un caatdiifférent de I'élément saillant,
I'antécédent, et le classifieur calcule une plus grandeghitik® pour ce premier candidat. 21%
des erreurs s’expliquent par la mise en échec de la théotee sigllance. Les erreurs restantes
proviennent de la mauvaise segmentation et des candidaiguaat totalement ou partielle-
ment.

5 Conclusion

Dans cet article nous avons présenté un systéme de résotigganaphores reposant sur un
réseau bayésien dont les premiers résultats sont encamtagze modele permet de dépasser
I'opposition historique des systemes a base de connaissdinguistiques et d’'indices de sur-
face. Une opposition qui apparait infondée : les connateEsalinguistiques sont nécessaires
mais souvent indisponibles et jamais fiables; les indicesutiace sont généralement calcu-
lables et de bonne qualité mais il reste des problemes d@uitBi En unifiant ce deux types
de connaissances au sein d’'une unique représentationgdelenaffre un mécanisme de raison-
nement dont nous nous servons pour corriger et suppléeotermissances linguistiques en les
complétant des indices de surface.
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