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Résumé.Notre réponse a la tache de détection des ruptiuéesatiques repose
sur la construction d'un petit nombre d’indicateuramériques a valeur
croissante avec la probabilité pour une phraseedi@ début de paragraphe
thématique, chacun traduisant un point de vue reiffé Deux indicateurs
expriment directement ce qu’'on peut induire desuti®te phrases. Une phase
de forte réduction de dimensions du probleme, nopewisée, était un
préalable pour les autres points de vues, que itéesthétorique, ou chaque
phrase a été réduite a un vecteur a 100 dimens@mnde sémantique, ou
chaque paragraphe a été réduit a 200 dimensionsle@ger cas a posé un
difficile probleme d’apprentissage de données cergd multiniveau, auquel
nous avons apporté un début de réponse. L'appsagtsfinal par régles de
décision de nos 5 indicateurs, perfectible, nogsraduit a des performances
honorables par rapport aux autres équipes.

1 Introduction

La tdche demandée aux participants au défi DEFDEG-T 2006) était de retrouver un
découpage prédéfini au sein de trois ensemblesxdest chacun n'étant connu que par la
séquence indifférenciée de ses phrases. Dans lecasrpus des discours présidentiels
frangais, ce découpage en segments thématiqueroprigeénes a été établi manuellement
par un service de documentation, et les themeseamdlablement caractérisés par des
termes pris dans un vocabulaire prédéfini, non rfo@ux participants. Pour le corpus
« Quvrage scientifique », ce découpage était adua structure en chapitres et sections, et
dans le cas du corpus Eur-Lex celui constitué gmldis européennes.

La possibilité de réinvestir des travaux antérieaissi que le manque de temps et de
moyens humains, nous ont poussés a ne traiteequ@pus des discours présidentiels
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Les difficultés posées par ce corpus ne venaienta# de sa taille, proche de la limite
de nos outils matériels et logiciels, sans la dégragjue de son hétérogénéité :

. Hétérogénéité de forme : la partie Giscard diBgta été saisie en lettres capitales
désaccentuées, et comporte des traits conventmi(nalts de soulignement, tirets) placés
dans la louable intention de distinguer 'usageéstpé de certains mots, compian (dans
sur le plan de..vs. commissariat auPlan), mais cette pratique colteuse n'a pas été
poursuivie dans les autres parties du corpus.

. Hétérogénéité de fond : le corpus comprend, es gés discours proprement dits, des
interviews, débats, adresses et réponses de palgésnrétrangeres (Tony Blair, Yasser
Arafat...).

. Hétérogénéité du découpage en paragrapthésnatiques : si le nombre moyen de
phrases par paragraphe est a peu pres constanedgeties Giscard et Mitterrand (autour
de 12 et 14 respectivement, il augmente considémadit dans la partie Chirac (de 20 dans
le premier tiers du corpus d’apprentissage a ptu$@ dans le dernier tiers! (cf. Fig. 1),
traduisant sans doute un changement de politiqutoriégdde (ou un changement de
personne ?) dans le service de documentation auficer

Longueur des paragraphes en fonction de leur position dans le corpus.
Un point par paragraphe. En abscisse son humeéro dans le corpus, en
ordonnée son nombre de phrases, et en couleur son auteur.
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FiG. 1 — Longueur des paragraphes. A gauche (en vioWBE, milieu (rouge): Mitterrand,
droite (bleu): Chirac

Mais le défi le plus intéressant venait de la r@ateomplexe des objets traités :
contrairement aux taches classiques d'apprentissagervisé ou il s’agit d’attribuer a un
ensemble d'objets des catégories prédéfinies, bgstsaphrases (connus) ne sont que les
composants d'objets de niveau supérieur (les «gpaphes » thématiques) dont il est

1 Convention de vocabulaire : nous appelons paragrtphité textuelle considérée comme homogéne
par les documentalistes concernés. Nous avonssdstphrases d'un code de position : 1 pour la phras
de début, -1 pour celle de fin, 0 pour les autresis nous n'avons pas exploité le code -1 dans le
travail présenté ici.
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demandé d’établir les frontiéres, alors que le neng la nature des catégories thématiques
sont cachés, méme dans I'ensemble d’apprentissage.

2 Principes mis en ceuvre

. Réduire les dimensions du problén&@iminer le bruit au maximum, par des
approches non supervisées (Cornuéjols et Micled2R0Ceci dit, notre expérience nous
montre que ce processus provoque des « déchetsavor des phrases qui se retrouvent
sans termes d’'indexation, ou avec des termes @e@9ps en compte dans I'analyse, donc
avec des valeurs nulles sur toutes les dimensidm&ompromis est donc a trouver entre la
réduction du nombre de dimensions et le nombrehdasps « oubliées ».

. Mettre en ceuvre plusieurs angles d'attagueplusieurs "vues”, les plus
orthogonales possibles, indépendamment, sur le lpna) avant d'en organiser la
coopération dans la phase d'apprentissage finplesieurs juges indépendants valent mieux
gu’un seul, ou que plusieurs juges apparentégdliétant que dans le tout final les erreurs
des parties se compensent mutuellement. Ici, thaés principales ont été retenues : 1) les
débuts de phrases (aspects formels de méta-infiomatkt « attaques » de phrases), 2) les
traits rhétoriques présents dans les phrasesequedl soit leur localisation, 3) la thématique
(sémantique) traitée dans chaque paragraphe.

. Prendre en compte la nature intrinsequement mukiaiu du probleme
- On dispose d'une séquence indifférenciée de phiras
- ces phrases s'enchainent pour former des uhéésatiques textuelles, les paragraphes ;
les limites de ces unités sont connues dans leusadfapprentissage, mais le nombre et la
nature des thémes restent inconnus,
- ces paragraphes ont un début et une fin : il d@drer un retour au niveau phrase pour
déterminer les phrases de début, corps de tefite et

. Mettre en ceuvrgartout ou cela est possildesoptimisations dans I'espace des
parameétres ceci intervient dans la construction des indioed numériques de début de
paragraphe, dans le choix des seuils de coupureasiables quantitatives pour les regles de
décision, dans les passages entre niveaux de dorfagesgation / désagrégation entre
phrases et paragraphes thématiques). Nous avora mhance de disposer d'un critere
numérique clair d’évaluation des choix et des pdocés, utilisable comme fonction objectif
a maximiser. |l reste qu’'une telle optimisation pas été possible la ou la taille de I'espace
des parametres est excessive, en particulier dgptsalse non supervisée d’'analyse textuelle :
si en théorie rien ne s'oppose au choix «infornaé¢ ja fonction objectif » des termes
pertinents (sélection de variables) ni a celuigammeétres de nombre de classes demandées
et d'initialisation de ces classes, la combinatdinmettre en ceuvre rend ceci impossible, et
on s’est contenté pour cette partie de décisiornmdesens et d’expérience.

3 OQutils et environnements de travail utilisés

L’'approche non supervisée a été réalisée sous il@mement d'indexation et de
clustering textuel NeuroNav (Lelu et Aubin 2001), tant poss laspects rhétoriques que
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sémantiques. Nous décrirons plus loin les fonctamdleuroNav qui nous ont été utiles pour
mener a bien ces taches.

L'approche supervisée a fait I'objet d’'une prograation directe en Python, langage de
script souvent utilisé en fouille de textes (Zia2l#6). Diverses taches complémentaires,
comme les transformations de formats de fichieestams traitements auxiliaires ou
exploratoires, ont été réalisés en Perl, Scilabaus Excel.

4 Réalisation des trois angles d'attaque

La « matiere textuelle » brute se caractérise artrés grand nombre d'attributs
susceptibles de la décrire, a la limite des cagadictuelles de l'informatique (plus d'un
million de formes différentes trouvées sur le carplapprentissage de 300 000 phrases,
hapax et formes composées compris !) , et parversité des points de vues que I'on est
susceptible d’adopter pour les regrouper et lesciéhner (regroupements syntaxiques en
lemmes, en expressions composées, ou filtragesnsiénmes, syntaxiques ou statistiques, ...).

Pour nous, la sélection directe d'attributs en cappvec la tdiche demandée — sauf a
considérer un petit sous-ensemble de ceux-ci, cofema@ébuts de phrases — est 1) non
traitable computationnellement, 2) inadaptée aaatare multiniveau de la tache demandée.
Il faut donc une étape préalable de « débruitage »cette masse d’information brute,
d’'autant que celle-ci peut aboutir & donner au l@rob un nombre de dimensions
raisonnable.

Nous avons privilégié deux points de vue dans npéraiions de réduction de
dimensions :

. un point de vue rhétorique centré sur la miséwtence de traits de langage récurrents,
de formules toutes faites, de tics, d’éléments dengue de bois » ou d’expressions
convenues ou de politesse, quelle que soit leutiposlans la phrase.

. un point de vue sémantique centré sur I'extractie contextes homogénes du point de
vue du contenu, par exemple ce qui a trait a I#igaé étrangére, ou a I'environnement —
contextes qui dépassent nécessairement les lidetés phrase individuelle et sont construits
séquentiellement par I'accumulation de ces phrasesi afin de détecter les transitions entre
contextes.

Nous avons aussi choisi d'utiliser directementdbaines de caracteres, dans la limite
d'une vingtaine de premiers caractéres de chaquasehcar ceux-ci contiennent une
information importante et non réductible aux deainfs de vue précédents :

. des méta-informations introduites par les trdpsears et documentalistes
(« (inaudible)», «Paul Amar :», ...),

. des « attaques » de phraseg&if«ce qui concerne.», «C’est pour cela que.», ...),
des enchainements pour capter I'attention du peblstructurer le propos.

Hypotheses et vérifications
Nous explicitons ici nos deux principales hypotlsese

H1: Il existe une similitude entre phrases de mémetipnsdans les « paragraphes »
(unités textuelles homogeénes déterminées par Véceele documentation source).

RNTI -1
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Cette similitude peut provenir d’éléments puremienimels de méta-information (ex. :
(Inaudible), aussi bien que de tics rhétoriques, ou de lagm@e plus ou moins importante
d’éléments sémantiques communs (mots « pleinsbligtant le theme du discours).

H2 : 1l existe une similitude entre les phrases danméme paragraphe.

En d’autres termes : elles parlent du méme sujet.

La difficulté se trouve dans la procédure d'agribgdtiésagrégation entre un niveau
connu dans les ensembles d’apprentissage et d€laeghrase) pour lequel la notion de
theme sémantique revét peu de signification indieitment — c’est le contexte gauche de la
phrase, au sein du paragraphe, qui lui donne som se et un niveau supérieur, le
paragraphe, pour lequel cette notion est pleinempg@tationnelle, mais qui n’est pas connu
dans le corpus de test.

Notre hypothése secondaire H3 est qu'il est passilel déterminer pour chaque phrase
une attribution d’auteur grossiérécf. plus haut section 1). Nous avons ainsi créé u
nouvelle variable susceptible d’étre prise en cendains I'apprentissage.

Rendre opérationnelles ces hypothéses revientrmpmig a créer un indicateur numérique
unique, pour chaque point de vue, qui soit une tfonamonotone de la probabilité d'une
phrase d'étre début de paragraphe. Par exempldusesimple indicateur que nous ayons
construit est le nombre de mots sémantiquementfisaifs (cf. section 4.4.3 plus bas) de
chaque phrase : la valeur O correspond a la moipkabilité constatée d'étre début de
phrase, la valeur 1 a une probabilité lIégeremens glevée, etc. Le paragraphe suivant
donne le principe de construction d'un indicateupaatir d’'une information qualitative
(autrement dit : a partir d’une variable nominalm@dalités exclusives).

L’hypothése H1 ne fait intervenir que des inforroat locales a chaque phrase,
accessibles aussi bien dans le corpus d'appregéis&a position dans le paragraphe, son
contenu) que de test (son contenu). Notre congiructindice la concernant, dans le cas
qualitatif, fait le plus souvent intervenir I'« @wir » présumé, suivant le schéma :

-la connaissance de I'auteur présumé permet dengwhda répartition de cette variable

chez cet auteur selon les positions de la phrase lé paragraphe

-le rapport entre fréquence en position de débditéguence en position autre que de

début et fin donne la valeur de I'indicateur (es danexistence de cette répartition, une

valeur par défaut est attribuée, ici 0,5).

L’hypothése H2 est beaucoup plus difficile a renojpérationnelle :
Le cadre pour formaliser cette hypothése est clair établit pour chaque phrase une
valeur ‘val_d’ de ressemblance sémantique avepheases qui la suivent et une valeur de

2 La coupure VGE-Mitterrand a la fin des lettresitaps, la coupure Mitterrand-Chirac en amont de la
premiere occurrence de « Président Chirac ». Damsrjgus de test, nous avons placé la deuxiéme
coupure au début du débat télévisé Chirac-Mitterfgiads le sens d’'un léger rééquilibrage quantitatif
en faveur du corpus Chirac). Nous avons donc éequeEhirac » des phrases de Mitterrand - mais
aussi de Yasser Arafat, Jian Zemin...- et « Mittedranles phrases de Tony Blair !

3 La connaissance de ces répartitions pour la plpeszédente et la suivante permettrait d’utiliser
I'information de séquentialité des phrases pouforeer la fiabilité de I'indicateur, si ces indigais
sont cohérentes, ou la diminuer sinon, mais nod'awens pas fait par manque de temps.
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ressemblance ‘val_g’ avec celles qui la précedemdifférence val_d-val_g est proche de 0
si on est au milieu du paragraphe car alors lagghcansidérée ressemble autant a celles de
gauche qu'a celles de droite ; et au fur et a neegpuron s'approche de la fin d'un
paragraphe, la phrase a tendance a ressembleridg @momoins a celles de droite, et de plus
en plus a celles de gauche. Ainsi la différencedmal_g est négative et diminue de plus en
plus quand on va du centre du paragraphe a laufipadagraphe. C'est la qu’elle atteint sa
plus grande valeur négative. Inversement si on néendans le paragraphe en prenant une
phrase a gauche de celle du milieu, il y a plupld@ses a sa droite qui lui ressemblent qu'a
sa gauche, et la différence val_d-val_g est alosstipe et atteint son maximum quand la
phrase est prise au début du téxfar cette définition, on crée une fenétre dedjesqui
permet de prendre en compte le fait qu'un paragrag@ut contenir des phrases ne laissant
apparaitre aucun de ses themes sémantiques pasil@gptamment certaines phrases n’ont
aucun mot porteur de sens). La largeur de la fertirlissage est un paramétre a déterminer
pour limiter le plus possible les variations désmmtes de cette différence. On peut aussi
jouer sur sa forme par l'utilisation de poids pettanet de donner moins d'importance aux
phrases plus éloignées.

Mais nos plus gros efforts ont porté sur la débnitd’'une similarité entre phrases, que
notre traitement non-supervisé va caractériser foita par des éléments symboliques et
numériques (cf. section 4.4.5 plus bas).

Pour chaque hypothése nous avons défini un ouidéicateurs numériques fonctions de
nombreux parametres quantitatifs ou non, commevdk=irs de seuil, des tailles de listes,
des variantes de calcul, ... La vérification d'un@dihése consiste 1) a déterminer un jeu
optimal de parameétres pour un indicateur, 2) avieopar balayage un seuil de coupure sur
cet indicateur, tel que la détection de débutstdages présumés au dessus de ce seuil soit la
plus conforme possible aux débuts de phrases @eksens du Fscarstrict ou flou. Ce qui
évite au maximum des décisions arbitraires ou stibfs de « designer » ou d'utilisateur
d’'algorithmes, et constitue un type de méta-apmsage (Dussart et Petit 2005).

Nous avons donc fait varier les parameétres sur ghiles d'étendues et de pas
prédéterminés, et calculé pour chaque combinaissrFscore obtenus sur nos ensembles
d’apprentissage, d’ajustement et de %estsultats conservés dans un journal utilisé pour
choisir quelques jeux de parametres donnant desingable Fscore stables pour des petites
variations de leurs valeurs sur le premier ensemitiedonnant pour ces variations des
valeurs de Fscore dont le minimum était le plusvé@lpossible pour les deux autres
ensembles (stratégie du risque minimal).

Les débuts de phrases : aspects formels et « attess ».

Comme présenté plus haut, nous avons utilisé deligateurs voisins, non orthogonaux
(coefficient de corrélation linéaire de Bravais-Rea de 0,758 = cos 41°), calculés sur le

4 Une différentiation supplémentaire de ces difféemn§;=valeur pour phrase i — valeur pour phrase

i-1) nous permettra d’accentuer encore le margdagdimites de paragraphe.

® Fscore : mesure globale de qualité d'apprentissaggenne harmonique des taux de rappel et de
précision.

 Un seul découpage du corpus en 3 parties inégateprésentatives » a été utilisé, alors qu’une
validation croisée sur découpage «tournant» @&u &e chaque partie de méme auteur aurait été
préférable, nous en sommes conscients...
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principe suivant : on attribue a chaque phrase ahr@@ne de caractéres, puis une valeur
numérique fonction de la fréquence relative deecettaine dans les phrases de début de
paragraphe chez l'auteur. Ces indicateurs sontitwés respectivement a partir :

1) desn premiers caractéres non filtrés, donc orientéstasmformation » (détection de
(inaudible) etc. ) ; cet indicateur s'est trouvé optimisé o6 et un seuil de coupure de 1,0
(0,5 pour le critére flou), donnant lieu aux vakede Fscore suivantes :

Fstrict  Ffloul

Appr . 0,345 0,368
Ajust. 0,285 0,339
Test 0,378 0,321

2) des premiers caracteres avant premier sépanaecontré, dans la limite de filtrés
par désaccentuation, passage en minuscules, erdavelas séparateurs et caractéres non
alphanumériques (orientation « attaques de phrasesesdames...); lindicateur s’est
trouvé optimisé poun=10, la liste de séparateurs {[] [} et un sedé& coupure de 1,0 (0,5
pour le critére flou), donnant lieu aux valeursF@eore suivantes :
Fstrict Ffloul

Appr. 0,384 0,404
Ajust 0,279 0,341
Test 0,357 0,333

Aspects rhétoriques : classification non supervigedes phrases a
partir de leur indexation "plein texte".

L'originalité principale du logiciel NeuroNav esé ghrésenter une interface ergonomique
pour le contrble et la correction du vocabulairsdixation issu de la phase initiale de
lemmatisation des textes et extraction de termesposés, avec de nombreuses fonctions
facilitant cette tache. Ici nous avons « détourté module de lemmatisation de NeuroNav
en utilisant un dictionnaire vide afin que les metient réduits aux seules chaines de
caractéres (indexation en texte plein, donnant B ¢haines environ, en éliminant les
hapax). Par contre, la fonction d’extraction den@s composés nous a servi et nous a permis
d’'extraire 59 000 expressions récurrentes (horsjapommeMonsieur_le_Présidentou
comme_vous_le_sayez. Nous avons choisi déliminer, en plus des esgimns hapax,
celles de fréquence 2, ce qui nous en a laisséd02@e choix, s'il a permis d’éviter de
stocker de l'ordre d’'un million de formes pour laugart inutiles, s'est révélé un bon
compromis puisqu’il y a trés peu de phrases samdnehsimple ou composée associée
(0.06%), en général a la suite de coquilles corartiordinairea

Ensuite I'extraction des thémes rhétoriques saist fde facon classique avec NeuroNav,
en quelques itérations entre clustering par la otithdes K-means axiales (Lelu 1994) et
corrections du parametre K (nombre de clusters ddés) et du vocabulaire décrivant les
unités textuelles, ici les phrases : 50 themesépad, nombre qui s’est révélé insuffisant au
regard de la variété présente dans le corpus,1pgishemes ; 'examen de ces themes nous a
convaincus que deux catégories de mots fréqueaiesné@ éliminer : les particules et mots
grammaticaux, comma, a, au, ce, d, dans, de, et les mots porteurs de sens comme
administration, affrontement, afghanistan La consultation de la liste des termes par ordre
de fréquence décroissante et les fonctions « patéemots » et « antidictionnaire » de
NeuroNav nous ont permis de constituer rapidemeapgliquer un antidictionnaire de 307
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termes, augmenté a l'itération suivante d’une &iget d’autres, a la suite de quoi nous avons
pu constater sur la carte d’ensemble des thémeseweci correspondaient bien a notre
attente des 100 principales classes de "tics iilqéts" du discours présidentiel. La copie
d’écran ci-aprés montre par exemple le contenthédmé construit autour deon et autres
formules de négation. Nous avons ainsi extraitll@8 principales « tournures favorites »
présidentielles, au milieu de leurs variantes elede environnement lexical, qu'il aurait été
trés difficile de détecter autrement, parmi dediend d’autres.

[ _300kphr_rheto - [Env_1] MIEES
o VUe EdifionGlobale Carte Options Panier  Ant-dictionnare  Fenétres 7 _ = x|
oo s2] R @]
|NON Types: Liste globale
oo | iphe. | Raz | Tope | ExL | ap [E] ARRS R, Nb Alpha raz |2l
11 Al j 100 Carte
[ 1376 SOMME =
438 |SEULEMENT _I Lot (| 1348 | PEU ]
107 |AUSSEI lp— | 1332 | NOUVELLE
80|non_communiguée fimaire | | 1zszDIm
79|MNon_seulerment (| 1272 | AVAIT
73 |Mais_non (| 1269 |DOUTE
B4 |communiquée (| 1244 | GRANDE
Bh PAS_DU_TOUT 1228 POURQUOI
53 |MON_PAS_DU_TOUT D IR
52 |en_grec (| 1187
51 ce_n_est_pas_non_plus [ | 1186
1 1e0
] os7
1 1046
988
] 94 | |
[ | 930/ 0EUVRE
] 95M
| a94ETE
g | 851 |MOMNSIEUR_LE_PRESIDENT
| 841 DRE
= o ||  #10D_ABORD
| 794 | PLENIPOTENTIAIRE
0u 0u 790 ACTUELLE
1| 770 ENFIN
| 757 /LEUR
] 739 s0NT
| 731 EH_BEN
> 726 | AVEC bl
8 Et | Mots v + 8 Et Thémes 0u +
Ou Et |ﬂ Titres Ou Et

| e Jaoha Raz | Lot [FEE

NOK

MRS RO R R R M L D0 G L0 ) L) G L L) L L) L L) L) L) G D

|-287137[.(C). Ce "non" gue le général de Gaulle opposait & la défaite et & la disparition de la France, ce "non" qui souleva alors les conscience <
|.071272].(0). Mon. non, non, I'OUA est déja saisie depuis plusieurs semaines. —
|.101590].(0). Non, non, non |
|.004787|.(G). CELAWEUT DIRE EN-PARTICULIER QUE TOUS CEUX QUI DETIENKENT CETTE AUTORITE, A QUELQUE POSTE QU'ILE St
|.009092].(G). SA GRANDEUR EST DE SERVIR ET MNON D'ETOUFFER CE QU'IL SERT, DE FACILITER LE DEVELOPPEMENT DE LA SOCIE
|110294] (o). Non, non, non, ce n'est pas cela |
|.268481].(C). "Nan, nan, nan |
|.267545[.(C). Mon. nan non |
| 097096] (o). Et cela étaitiremplagable, etje m'étonnais qu'il edt fallu attendre ce momenta, i1y & quelques dix ans seulement, pour que I'ense
|.077790].(0). Tous ceux de vos envoyés spéciaux qui sont allés au Liban savent & gquel pointles soldats francais sont appréciés, dés gu'on par
|.106305] (o). Nan, non, non. |
|.005461].(G). Et ce n'est pas au nombre d'habitants. ce n'est pas au nombre de kilométres carré. ce n'est pas non plus au nombre des armées,
|.254795].(C). Mon, nan, Monsieur POIVRE D'ARVOR. Mon.
| 084038] (o). Mon, non, non, cela fait mille ans etméme deux mille, depuis Jules César, que vos gens s'en vont parce gue |4, il n'y arien & faire s
|.060492].(0). Et s'il faut répéter tout simplement non, non et non, on le dira,
|.099404| (o). Et je souhaite que non pas par des arrangements, non pas par des compromissions non pas par des compromis de "dessous de
| 075657| (o). Si I'on prend cet exemple conjoncturel, de circonstance, de la Grenade : est-ce que, lorsque les actions américaines aftirent, appe
|.065851].(0). Nous n'entendons pas sorir de notre rdle, nous entendons simplement faciliter les échanges qui me paraissentindispensahbles pc
)
).
)

|.090091|.(0). D& ce point de vue, vous pouvez cormpter sur moi, mais au moins, vous devez sevoir gue j& ne peux pas dire oui et non, oui ou nor
|.096728].(0). Mais c'esttrés imporant parce que la distance esttellement grande, les orientations économigues sonttellement différentes, les o
|.071192].(0). Mon, non, la conférence au sommet estterminée. madame, c'est pourquaoi je suis &

|.049217].(o). Maon, non, je ne détaille pas les lettres que j'envoie avant gu'elles soient regues, guand mérme

|.255123].(C). M. JEAN CHRETIEM - Mon, non.

|.098392| (o). Non, non, on peut nurmérer, mais je vous en fais grice maintenant parce que ce seraittrop long

-
10102181 {6 CIET AT FLabL Foolio | A MARIEDE Do,
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Fig. 2 — Ecran principal NeuroNav montrant le contendu theéme rhétorique « Non ».
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Codes auteurs : (C) Chirac, (G) Giscard d’Estaing, (d)tterrand.
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Enfin l'indicateur « rhétorique » a été calculé pehaque phrase a partir de son N° de
théme dominant et de son auteur présumé. Par eeempé phrase de théme dominant N°
44 (mots autour d®onsieur_le_Présidehse voit attribuer la valeur 111/71 = 1,56 si ske
trouve dans la partie Mitterrand — sur les 118apbs ayant ce theme dominant, 111 sont en
premiére position chez Mitterrand, 71 en positicsokps de texte » ; sa valeur serait de 1,92
si elle était située dans la partie VGE, 0,22 danmrtie Chirac.

En ce qui concerne les résultats, I'optimum a ggévé pour la valeur 1 du nombre de
themes dominants, et le seuil de coupure 1,1 @y0 e critére flou) :
Fstrict Ffloul

Appr. 0,269 0,313
Ajust. 0,231 0,311
Test 0,307 0,304

Aspects sémantiques :

Préparation des textes

Un certain toilettage des textes de VGE, en majasaiésaccentuées, a été nécessaire :
suppression des traits de soulignements, des tirptsasites », etc., pour les homogénéiser
avec le reste du corpus.

Indexation automatique et contréle du vocabulaire sus NeuroNav

L'indexation automatique en entrée de NeuroNav @& ralisée avec les options
« dictionnaire désaccentué » et « suppression dpaxh» en 2 heures environ pour les
303 000 phrases ; 2 600 verbes, 4 000 adjectif§)0Bsubstantifs et 37 000 expressions
composées en ont résulté.

Nous avons choisi de retenir les types grammaticapstantifs, expressions composées
(avec un seuillage éliminant les fréquences <=B)adectifs, non sans utiliser pour ces
derniers un antidictionnaire permettant d’élimines « passe-partout » comnmeportant,
grand, nécessaireet de garder ceux qui pourraient étre nominaks&s précision et profit,
commeirakien, hydraulique, antisémiteJn antidictionnaire des prénoms a également été
appliqué.

L’environnement NeuroNav offre des fonctions utitas contrdle « transversal » rapide
d’un vocabulaire de plusieurs dizaines de mill@estermes : I'expansion lexicale (cf. Fig. 3)
d'une chaine de caractéres permet de repérer dastes et fautes d’orthographe récurrents
gu’il pourrait étre intéressant de fusionner, 'arpion sémantique (termes les plus proches
au sens du cosinus dans I'espace distributionnedspk-termes) permet de repérer des
synonymes lexicalement éloignés, par exemple idiste des interviewers comm&nne
Sinclair, Yves Mourousi... que nous avons mis de cbté et fusionnés souwriee
interviewer Ces fonctions permettent un nettoyage semi-autqoeadu vocabulaire dans un
temps raisonnable, en s'intéressant en premier diex mots et expressions les plus
récurrentes : quelques demi-journées de travais etre cas pour éliminer les principaux
termes a fonction rhétoriques, éliminer les priaaip termes contenant des nombres (en
dehors d’'une liste contenafbd juillet, 16eme_parallele, 21eme_siecleet autoriser une
extraction de 200 thémes centrés uniquement scodéenu sémantique traité, en deux ou
trois va-et-vient entre nettoyage du vocabulairelestering, comme décrit plus haut pour
I'extraction des thémes rhétoriques. Cette pro@dgiinformée par le sens», semi-
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automatique mais rapide, permet a notre avis udeaction de dimension de meilleure
qualité qu'avec une procédure aveugle de type L&emantic Analysis.

|economiz Types: | |conflit 1

“foo | Algha. | FAZ | Type |- AD |g I A : “foo Alpha | Rz | Type | Ex L | AD |g I_
200 |economie Antie 4348 | ]
|| 39 economie_productive ﬂ I Cl » | 1000 |conflit - I_
|| ;g economies_ti_echele Lot o 1;18 con;:?t_farme‘ - |l
|| economies_emergentas l_ | conflitisraglo-palestinien e
|| 39 economie_competitive i || 125|conflits_regionaux I_
| | 39 economies_ssiatiques || 118 confli_mondis|
| | 39 economies_semblables || 115|israelo-palestinien
|| 39 economie_britannigue || MZ{reglement
|| 39 economie_souterraing || 107 |conflit_israslo-arahe
| | 34|economie_istaelienne J || 105|canflit_local
| | 39|economies_d_energies || 104|conflits_sociau:
| | 3% economie_mondialisee || 99|conflits_locaux
|| 39 economie_administree || 98|israelo-arabe
| | 34|economie_mondiale_sur | 97 | conflits _rmondiaux
| | 39|economies_necessaires || 8B|conflit_inteme
| | 39 economies_developpees || 81 |conflitz_interieurs
|| 39 economie_pokmesienne || 80|conflits_d_interet
|| 39 economies_europeennes g | | &0|conflits_sur
| | 3% economies_occidertales || 77 |paties_su_caonflit
| | 39 economie_traditonnelle L | 76|conflits_ethnigques
| | 39 economie_jacques_DELORE ﬁ || 76|conflits_latents
| | 39 economie_internationale || 72|confli_international
L | = econom!e_moqd\a\e_ouvene Et | | &8 prevgntipn )
|| 39 economie_saociale_de_marche | 65 | conflits_internationaux
| | 3% economies_en_developpement Ou | B | conflits_ouwwverts
| | 39|statut_d_economie_de_marche | B8 |risque_de_conflit
| | 39|economie_de_marche_responsable || B5|PROCHE-ORIENT
|| 39 politique_d_scanomies_d_snergie L | B3|latent
| | 36 matiere_d_economie | B9 | conflit_ISRAELD

36 |societe_t_economie_mixde - 549 | conflit_general -
J' Et | Mots Oy ﬁ " Et | Mots Ou ﬁ
(u Et [u Ou Et m
o an Tane leaz |0 [ossre o |k Tatena [ eas | Toza7e

Fig. 3 — Expansion lexicale déconomieet sémantique deonflit sous NeuroNav.

Un indicateur simple et imprévu de débuts de paragiphe :

Le nombre de mots significatifs issu de notre nete de vocabulaire s'est révélé
fortement lié au probléeme posé : parmi les phrakgsourvues de mots sémantiquement
significatifs, pratiguement aucune ne s’est trouméelébut de paragraphe.

En termes de résultats quantitatifs, I'optimum é tébuvé pour la valeur de coupe 5 (0
pour le critére flou, équivalent & une non priseempte du critére :

Fstrict Ffloul

Appr. 0,154 0,316
Ajust. 0,157 0,318
Test 0,142 0,296

" Ceci équivaut & la stratégie « paresseuse-gagnamesistant a étiqueter positifs tous les élémeats
I'ensemble de test, si I'on sait qu'il y a moinspissitifs que de négatifs...

RNTI -1



Lelu et al.

Extraction de 200 thémes sémantiques

Un compromis entre réduction de I'espace des danmeéeminimisation des phrases
« laissées pour compte » (pour cause de valeugrajection nulles sur tous les axes) a
consisté a choisir 200 comme nombre de thémes s&mes a extraire, a partir de 80% des
paragraphes de I'ensemble d’'apprentissage (de fadaisser quelques milliers de phrases
pour les procédures ultérieures d'ajustement etted¢ d'apprentissage). Tous étaient
clairement interprétables (cf. Tab. 1). Les phram@sensuite été projetées sur les 200 axes
obliques de themes, passivement, en élémentsé&unpptaires (fonctiotot secondairede
NeuroNav).

0.517 174 magi st rat 0. 498 737 sci ence

0. 465 1399 justice 0. 473 1783 recherche

0.403 38 cour _de_cassati on 0.447 581 scientifique

0. 397 3 cassation 0. 369 320 cher cheur

0. 353 486 j uge 0. 291 47 recherche_f ondanent al e
0.343 21 presonption_d_i nnocence 0.258 1128 connai ssance

0.327 6 i nnocence 0. 252 247 medeci ne

0.325 15 procur eur 0. 249 24 recherche_appl i quee

0. 305 81 sceau 0.224 12 refl exi on_ethi que

0. 302 26 par quet 0.221 133 bi ol ogi e

0.285 13 presonption 0.214 87 recherche_scientifique
0.264 25 procur eur _gener al 0.197 4 bi onedi cal

0. 264 39 penal 0. 196 197 decouverte

0.257 60 consei | _superi eur 0.190 248 institut

0.256 70 magi strature 0.190 241 savant

TAB1 — Deux exemples d'illustration de themes sémaesigpar leurs listes de termes.
En colonnes, la projection du terme sur I'axe déntle et sa fréquence totale .

Changement de niveau : passage aux phrases.
Nous avons envisagé deux possibilités pour cettesition :

1) Passage au niveau phrageantanalyse :

Dans ce cas, on n'utiliserait que linformation eambre moyen de phrases par
paragraphe (=15 sur tout le corpus, mais il sqragsible de spécifier plus finement selon
I'auteur) pour constituer 200 000 fenétres glissamtempan 15 et de pas 1 phrase, chacune
de ces nouvelles unités textuelles regroupant deide des termes des 15 phrases. Nous
avions déja utilisé cette méthode avec succeés ldarayse non supervisée du discours « au
kilométre » d'un paranoiaque (Schepens et al. 20@4)s, outre le respect di a la parole
présidentielle, outre le colt en temps de calcul 200 000 unités, cette solution nous a
semblé éloignée de l'esprit de notre réponse DE&I, était idéalement de tenter
d’approcher les catégories thématiques établiedgsadocumentalistes pour ce corpus, en
tant qu'étape intermédiaire. C’est pourquoi nousnavpréféré — a tort ou a raison, seule
I'expérience pourrait trancher — la méthode ci-apre

2) Passage au niveau phraapeesanalyse :

En préambule, notons que les résultats issus de meéthode des K-means axiales
relevent a la fois du domaine symbolique et du doenaumérique. Pour chaque texte, on
obtient en effet :
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- un ensemble de valeurs de projection (des cosswides K axes de thémes — axes
non orthogonaux, contrairement a la plupart deshouts d’analyse factorielle et
autres Latent Semantic Analysis. La projectionlleés grande détermine I'étiquette
(le théme dominant).

- une étiquette qualitative (une parmi K) d’appartereaa un théme, parmi K themes
extraits.

On sépare ainsi l'information pertinente du braitec une bonne précision pour les
valeurs de projections élevées (mais un rappetiiifa la fois a définir et a appréhender en
I'état de I'art actuel). A preuve les 200 thémes quus avons extraits a partir de 80% des
paragraphes du corpus d'apprentissage, tous reat@eqoent clairs d'interprétation (cf.
exemples plus haut). Notre idée de « déconstruilgette information en calculant les
projections de toutes les phrases sur les 200serable malheureusement avoir reconstitué
le bruit dont on s’était départi au niveau supérieu

Nous avons utilisé sur ces phrases des fenétrssagtes telles que définies plus haut
(section 4.1, hypothése H2), avec leurs paramattadois fixes sur 'ensemble du corpus et
contrdlés par l'optimisation du Fscore. A défaugléinents théoriques utilisables ici
concernant l'utilisation mixte d’éléments symbokguet numériques (Kodratoff et Diday
1991), nous avons défini pour les similarités empineases un « Lego » d'éléments divers
(nombre fixe - ou au dessus d'un certain seuil théenes dominants et/ou moyens, taille et
poids de listes de themes, méthodes et résultatsrdparaison de listes) dont 'assemblage a
été optimisé lui aussi par le Fscore. Sur cette,bagst I'utilisation des « différences de
différences » de similarité entre phrases qui s&airée la plus efficace. Cette cascade
empiriqgue a permis de parvenir a un Fscore stec0d63 +.002 sur nos trois ensembles,
médiocre mais nettement supérieur au score d& &idén avait répondu au hasard, ou au
score de 0.125 pour la stratégie « paresseuse-gagnal’étiquetage positif généralisé.

Une explication pour ces modestes performances emarad des efforts fournis,
certainement pas la seule, pourrait tenir a laefodriabilité du nombre de phrases par
paragraphe (hétérogénéité du passage entre niveaamre plus marquée dans le corpus
Ouvrage scientifiquele ce défi). Compte tenu des liens constatés laveariable « auteur
présumé » (cf. figure 1) un pis-aller aurait étéfaiee intervenir ce nombre moyen pour
chaque auteur. D’autres solutions (fenétres gliesaa balayage variable « ver de terre » ?)
pourraient aussi étre explorées.

5 - Apprentissage final sur les 5 indicateurs synttisant nos
points de vues

Nos 5 indicateurs forment un nouveau tableau dexéem de 303 000 lignes (pourvues
d'étiquettesphrase dedébut de paragraphe / aujreet 5 colonnes, dont I'une (col. 5,
indicateur de rupture de théme sémantique) esti-qQud®gonale aux autres, alors que les
colonnes 1 et 2 (débuts de phrases) sont a larésdiées entre elles (41°) et modérément
lites a la col. 3 (thémes rhétoriques, 71° et 7@8tte derniére n'est pas dépourvue de
relation avec la col. 4 (nombre de mots signiffsatB0°). Pris ensemble, ces indicateurs
balisent bien nos trois points de vues complémea#aur le corpus mentionnés en section 2.
Ce sont tous des fonctions croissantes de la pildbadiétre en début de paragraphe. On a
désormais affaire a un tableau « idéal » pour ndéthal’apprentissage, avec beaucoup de
lignes et peu de colonnes.
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Nous avons utilisé la méthode des régles de déc{Zighed et Rakotomalala 2000) pour
nos trois réponses au défi. Le parcours de grillesseuils sur ces indicateurs permet
d’optimiser le Fscore strict ou flou, au choix,\auit les principes exposés plus haut.

. Réponse N° 3 :

Comme pratiqué généralement, nous avons chercmédileurs seuils pour une régle de
type « Sl coltseuill ET col2seuil2 ET etc. ALORS phrase de début », en optimisa
Fstrict, ce qui nous a donné les valeurs :

Appr. 0.404
Ajust. 0.284
Test 0.374

Test DEFT 0.284

Ce type de régle ne comportant que des ET défmihyperrectangle frontiére entre
points positifs et négatifs dans la portion de da&se opposée a l'origine. De facon
symétrique, une régle ne comportant que des OUhitléfn hyperrectangle frontiére entre
points positifs et négatifs dans la portion dedase contenant I'origine. Nous avons essayé
cette variante, et constaté que les résultatsiatétque Iégérement inférieurs :

Appr. 0.375
Ajust. 0.297
Test 0.355

D'ou l'idée que la vérité pourrait se situer danes dfrontieres moins simplistes,
combinant les critéres ET et OU. La combinaisotéegdans nos réponses 2 et 1 est issue du
bon sens et de notre connaissance de la significdBs indicateurs — elle pourrait aussi faire
I'objet d’'une optimisation automatique.

. Réponse N° 2 :
Regle : S| nb. mots significatifsseuill
ET (débuj phrase> seuil2 OU débyt phrase> seuil3 OU rhéte seuil4)

ET rupture sémantigue seuil5
ALORS phrase de début
L'optimisation de Fstrict a donné :

Appr. 0.395
Ajust. 0.301
Test 0.379

Test DEFT 0.282

. Réponse N° 1 :
Avec la méme régle I'optimisation de Ffloul a dofesvaleurs :

Appr. 0.412
Ajust. 0.335
Test 0.345

Test DEFT 0.342
L’inconvénient de cette méthode de régles de d#tisst qu'elle taille « a la serpe » des

frontieres nécessairement paralléles aux axesugttpes bien exclure un indicateur un peu
plus faible que les autres et non totalement oghaben placant son seuil a la borne
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inférieure. C’est pourquoi nous aurions préféré dethodes tracant des frontiéres plus
nuancées, tirant le meilleur tensembledes indicateurs.

Des essais avec la méthode des K plus prochessdisieilleur K : 3) n’ont pas donné
de résultats supérieurs.

Par contre, nous avons fait aprés-coup des essais \alidation croisée simple et
optimisation des parameétres en utilisant la méth®d®& au moyen de la librairiBbsvm
(Chang et Lin 2001) ; avec le choix d'un noyau REBFparamétre gamma=1/2, du parametre
de compromis marge / erreurs admissibles ¢ = 0.004oids des exemples positifs = 14,
nous avons obtenu sur divers échantillons tiré$/2% ou 1/10 des Fscore de test entre 0.38
et 0.41. Nous avons confronté ces résultats aipniespérés au véritable ensemble de test,
mais n'avons obtenu qu’une amélioration de 0.03renwsur les Fscore strict et flous...

6 Conclusion générale

Notre approche d’apprentissage synthétique fingréir de plusieurs points de vues plus
ou moins orthogonaux a été validée, de facon wnspeis-estimée dans nos trois réponses
DEFT si on en croit le dernier test mentionné csies.

L'utilisation de nos techniques non-superviséesddiation contrélée NeuroNav,
méthode de clustering K-means axiales) a été walmdur la construction d’indicateurs de
« themes rhétoriques » et d’« intensité sémantigimmbre de mots significatifs).

Pour ce qui concerne la détection des rupturesdtigues, si le probleme de la transition
entre les niveaux phrases et paragraphes a biededitii€, les solutions trouvées, sans étre
déshonorantes, demandent encore beaucoup de teetarce réflexion. Il s’agit la d'un
point fondamental pour I'apprentissage de donaéewplexes

A plus court terme, nos résultats auraient puaméliorés :

- par la prise en compte de I'étiquette « fin deageaphe »,

- par la prise en compte des auteurs principaws danconstruction de nos fenétres
glissantes sémantiques (éventuellement par l'indoiad’éléments de chronologie pour le
sous-corpus Chirac),

- par une validation par fraction tournante au s#énchaque bloc de méme auteur
principal,

- par la prise en compte de la séquentialité deasels pour renforcer la fiabilité des
indicateurs,

- par l'utilisation de méthodes plus élaborées des regles de décision dans
I'apprentissage synthétique final.

Ces améliorations partielles pourraient peut-étdep le Fscore jusqu'a 0.5-0.6. Mais
pourra-t-on sans progrés décisifs en matiére djmatéon multiniveau franchir le saut
jusqu’aux valeurs supérieures a 0.9, au moins f@obrflou d’ordre 1, exigées au minimum
par toute application opérationnelle ?

Concernant la possibilité de généraliser notre déinesa d’autres corpus textuels, voire a
d’'autres problemes d'apprentissage que le text@s pensons que cela est possible dés lors
que les objets a identifier sont nombreux et dpsbtes selon plus d'un point de vue. Par
exemple, des articles scientifiques peuvent étritdépar leurs citations, en plus de leurs
multiples aspects textuels. Le corpus Euro-Lex éfi HEFT'06 présente a nos yeux moins
de difficultés de transition entre niveaux que celes discours présidentiels, puisque le
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passage entre phrase et article de loi y sembialtrifaute de temps pour nous y confronter,
notre impression est que les aspects formels ebriées, sans doute trés redondants, y
prédominent pour établir le découpage en lois, aehdle ce fait notre approche moins
productive par rapport a un apprentissage plusimeiasionnel. A 'opposé, c’est la faible
quantité de textes disponibles en regard de letrEme variété rhétorique et sémantique,
ainsi que la complexité de leur structuration eapifnes, sections, sous-sections, etc. qui a
contribué a nous faire abandonner I'applicatiomdege méthode a la tache de découpage de
I'ouvrage scientifique proposée dans DEFT'06.
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Summary

Our answer to the challenge of detecting the baradrthematic textual segments in
French presidents’ speeches lays upon the buildfimgsmall number of numerical transition
indicators, as orthogonal as possible, each embgddi unique point of view: formal
metadata, rhetorical, semantic, ... Three of thenev&sued from a dramatic dimensionality
reduction process, from tens thousands words to anéwo hundred significant and
interpretable dimensions (oblique positive factois)an unsupervised way. The semantic
indicator was critical in that it involved a 2-ldwisaggregation/ aggregation problem, for
which we designed a solution, though unsatisfdgtofihe final higher level learning phase
of our 5 indicators relied on decision rules, apdufted in good strict and fuzzy scores,
compared to the other challengers.
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