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Introduction

Contexte

Ce stage s’est déroulé à l’Université de Montréal, Québec, Canada. Plus par-
ticulièrement, il a eu lieu au sein du laboratoire RALI (Recherche Appliquée en
Linguistique Informatique), encadré par le professeur Philippe Langlais. Ce stage
aura duré 5 mois.
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veillance du Québec. En particulier Philippe Langlais, qui malgré un emploi du
temps chargé, a su trouver du temps pour m’encadrer et m’orienter, et ce toujours
chaleureusement.

Je remercie également l’équipe du master ATAL ainsi que ses étudiants. Je
suis en e�et très �ère d’avoir fait partie de la première promotion d’ATAL, et
d’avoir par cette occasion découvert un domaine très intéressant : le traitement
du langage.

Pour �nir, merci à tous les québécois ou expatriés que j’ai pu rencontrer ici.
Merci à mes colocataires et toutes les personnes qui m’ont permis de découvrir
ce merveilleux pays.
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Introduction à la problématique

Aujourd’hui, le domaine du Traitement Automatique du Langage (TAL), à sa-
voir la manipulation de données textuelles à l’aide d’outils informatiques, occupe
une part cruciale des enjeux de recherche. Nous faisons face à un besoin croissant
de traiter à grande échelle, et de manière automatisée, de grandes quantités de
textes. Nous vivons dans un monde avec un contenu textuel dynamique et chan-
geant, et son traitement est facilité par le foisonnement de nombreuses sources.
A�n de pleinement appréhender les textes, bon nombre de systèmes actuels et
futurs de TAL nécessitent une connaissance externe au texte. En e�et, un humain
ne se contente pas de lire une suite de caractères a�n de comprendre le sens d’une
phrase, il puise également dans des connaissances qu’il a acquis au �l du temps.
Pour pouvoir analyser correctement des données brutes, la machine a également
besoin de posséder une base de connaissances similaires. A terme, les systèmes
seront ainsi capables de lire, comprendre et raisonner.

Les bases de connaissances actuelles sont pour la plupart structurées sous
forme de relations, par exemple la relation réalisé-par qui possède des instances
telles que réalisé-par(Kill Bill, Quentin Tarantino) ou réalisé-par(Le dictateur, Charles
Chaplin). On peut d’ailleurs distinguer les relations purement sémantiques (par
exemple la synonymie, l’antonymie ou la méronymie aussi appelée partie/tout)
des autres plus spéci�ques. L’enjeu est le suivant : comment alimenter ces bases
de connaissances a�n qu’elles soient le plus complet possible ? Ce travail tita-
nesque ne peut être réalisé entièrement manuellement par des spécialistes du
domaine. Cela serait bien trop coûteux en temps. C’est pourquoi des méthodes
ont été mises en œuvre a�n d’extraire de telles relations automatiquement. Cer-
taines d’entre elles exploitent des corpus et le contexte des termes, à l’aide d’une
analyse distributionnelle (Bourigault et al., 2004; Cimiano et al., 2003) ou bien de
patrons lexico-syntaxiques (Hearst, 1992; Morin, 1999). D’autres exploitent des
ressources existantes telles que des dictionnaires électroniques (Rigau, 1998) ou
bien des bases de données lexicales (Harabagiu and Moldovan, 1998). D’autres
en�n s’appuient sur la structure interne des termes (Daille, 2003).

Nous nous intéressons aux méthodes d’extraction à base de corpus, et plus
particulièrement à base d’acquisition de patrons récurrents dans les contextes
proches des termes. Alors que la plupart des travaux cherchent à identi�er des
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patrons lexico-syntaxiques, nous n’observons les données qu’au niveau lexical.
Nous travaillons sur les textes issus de Wikipédia 1 français et nous intéressons
aux relations sémantiques. Nous verrons par la suite que notre approche di�ère
des approches existantes car nous amorçons notre processus avec des données
issues d’un jeu sérieux : JeuxDeMots 2 (Lafourcade and Joubert, 2008).

Un premier chapitre dressera un état de l’art de cette problématique. Nous
détaillerons dans un second chapitre la méthode que nous proposons. Le chapitre
3 présentera le cadre expérimental, et le chapitre 4 les expérimentations réalisées.

1. http://fr.wikipedia.org/
2. http://www.jeuxdemots.org/jdm-accueil.php
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Chapitre 1

État de l’art

1.1 Relations étudiées

A�n de pleinement analyser les textes, bon nombre de systèmes en Traite-
ment du Langage ont besoin de connaissances externes. En e�et, celles-ci leur
permettront à terme d’être en mesure de raisonner, même à partir de textes bruts.

Ces connaissances sont principalement structurées sous forme de relations,
le plus souvent binaires. Celles-ci permettent en e�et de relier deux entités ou
concepts par ce que l’on appelle un prédicat (par exemple, est-capitale(Paris,France)
est une entité de relation).

Certaines relations, dites « sémantiques », sont particulièrement étudiées dans
ce domaine. Elles ont en e�et pour avantage d’être déjà beaucoup décrites dans
des ressources existantes, telles que WordNet 1 (Miller, 1995).

On peut distinguer les relations sémantiques hiérarchisantes de celles qui
ne le sont pas. L’hyperonymie et l’hyponymie, aussi désignées comme relation
est-un, permettent de catégoriser les termes (chat/animal). La méronymie et l’ho-
lonymie permettent de relier une partie à son tout (porte/maison). Ces quatre re-
lations sont hiérarchisantes puisqu’elles peuvent alimenter un treillis de termes.
Par exemple : chat→ félin→ animal→ être vivant. A l’inverse, les relations de
synonymie et d’antonymie ne permettent pas d’établir de hiérarchie entre les
termes.

On peut citer les travaux de Caraballo (1999), Morin (1999) ou encore Ravi-

1. http://wordnet.princeton.edu/
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chandran and Hovy (2002) qui se sont intéressés à la relation d’hyperonymie. La
relation de méronymie a également suscité l’intérêt de nombreux travaux tels
que : Winston et al. (1987); Berland and Charniak (1999); Girju et al. (2003); Pen-
nacchiotti and Pantel (2006).

Il est important de remarquer que ces relations ne sont pas exclusives, à sa-
voir que le terme chat n’est pas le seul à être en relation d’hyperonymie avec le
terme animal. Ceci est généralement di�érent pour les autres relations d’ordre
plus général. En e�et, des relations du type date-de-naissance-de, réalisé-par ou
encore est-capitale auront des instances uniques. Ceci peut avoir un impact sur
les méthodes d’extraction ou d’évaluation employées.

1.2 Ressources existantes

Des projets recensant une multitude d’instances de relations sémantiques ont
déjà été implémentés. On peut citer parmi les plus connusWordNet (Miller, 1995),
MultiNet 2 (Helbig, 2005) ou encore UMLS 3 (Lindberg et al., 1993). Ces bases de
connaissances, bien que généreusement fournies, ne sont pas complètes, et font
régulièrement l’objet de travaux a�n de les alimenter. Il parait évident qu’une
base de connaissances complète ne peut être décemment remplie à la main, d’où
l’utilité des méthodes automatiques présentées ci-après.

1.3 Extraction automatique de connaissances

Construire des bases de relations manuellement est évidemment coûteux en
temps, et nécessite l’intervention de spécialistes. C’est pourquoi l’on va chercher
à réaliser cette tâche automatiquement, à partir de données textuelles ou autres
ressources existantes, a�n de réduire la quantité astronomique de travail manuel
d’acquisition de connaissances. On peut distinguer trois grandes familles de mé-
thodes étudiées jusqu’alors : celles qui nécessitent l’exploitation de corpus a�n
d’observer le contexte des termes, celles exploitant d’autres ressources, telles que

2. http://pi7.fernuni-hagen.de/forschung/multinet/multinet_
en.html

3. http://www.nlm.nih.gov/research/umls/
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les terminologies, dictionnaires ou autres ontologies et celles qui s’appuient sur
la structure interne des termes.

1.3.1 Corpus et contexte des termes

Les corpus de textes contiennent quantité d’information qu’il peut être utile
d’extraire. En e�et, en observant le contexte de termes liés par une relation, on
peut en déduire des méthodes d’acquisition de connaissances.

Propriétés distributionnelles des mots

Le contexte des termes peut être exploité en réalisant une analyse distribu-
tionnelle, a�n d’identi�er une relation de proximité entre termes. Par exemple,
Bourigault et al. (2004) rapprochent les termes « insu�sance rénale » et « détresse
respiratoire » car on les trouve dans des contextes syntaxiques identiques tels
que : « prise en charge d’une insu�sance rénale » et « prise en charge d’une détresse
respiratoire » ou encore « admettre en réanimation chirurgicale pour insu�sance
rénale » et « admettre en réanimation chirurgicale pour détresse respiratoire ». Ces
techniques d’association de mots (Hindle, 1990; Ruge and Schwarz, 1991; Agar-
wal, 1995; Grefenstette, 1994) permettent généralement d’établir des classes sé-
mantiques à partir d’une faible quantité de connaissances a priori. Par exemple,
Hindle rapproche les noms : ship, plane, bus, jet, vessel, truck, car, helicopter, ferry,
man par similarité au nom boat. Ces approches ne permettent cependant pas
d’extraire des relations typées à partir de données textuelles.

L’approche proposée par Cimiano et al. (2003) forme un treillis de noms par-
tageant les mêmes contextes, a�n d’établir une hiérarchie de concepts. Elle uti-
lise pour cela l’Analyse Formelle de Concepts (FCA), une méthode proposée par
Ganter and Wille (1997) pour analyser des données et les structurer en unités
représentant des abstractions formelles de concepts. Alors que Cimiano et al. se
limitent aux relations d’hyperonymie a�n de hiérarchiser les termes, Bendaoud
et al. (2010) vont s’intéresser à tout type de relation, par exemple l’instance (ob-
jet_céleste, isObservedBy, téléscope).

D’autres travaux se sont intéressés plus particulièrement à l’extraction de sy-
nonymes (Grefenstette, 1994; Ferret, 2010). Les mesures distributionnelles peuvent
également être réalisées sur des classes sémantiques, issues de thésaurus, par
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exemple WordNet (Resnik, 1992).

Patrons

De nombreuses méthodes d’extraction à base de patrons se sont appuyées
sur les premiers travaux réalisés par Hearst en 1992. Celui-ci a en e�et mis en
place un processus itératif (Fig.1.1) permettant d’extraire des patrons à partir de
quelques couples dits « sources » (seed). Ces patrons permettent alors de décou-
vrir de nouveaux couples, à leur tour ajoutés aux couples sources pour l’itération
suivante.

1. Dé�nir la relation d’intérêt, par exemple l’hyperonymie
2. Fournir un ensemble de couples qui respectent cette relation,

par exemple « England-country ». Ces couples « sources » (seed)
peuvent être dé�nis manuellement ou bien extraits d’une base de
connaissance existante.

3. Recueillir les phrases contenant les deux termes de ces couples
sources

4. Chercher des environnements communs parmi ces phrases, ceux-
ci seront alors considérés comme patrons pour notre relation d’in-
térêt

5. Les patrons émergeants permettent de trouver de nouvelles ins-
tances pour la relation d’intérêt. Il s’agit alors de recommencer le
processus à l’étape 2.

Figure 1.1 – Processus d’extraction de patrons et de nouveaux
couples, proposé par Hearst (1992).

Selon lui, les patrons sont particulièrement intéressants, puisqu’ils sont fré-
quents et se trouvent dans de nombreux genre de textes. Ils peuvent par ailleurs
être détectés avec pas ou peu de connaissances pré-requises. Les patrons qu’il
présente sont dits « lexico-syntaxiques » car ils nécessitent une analyse syn-
taxique préalable de la phrase. Il extrait par exemple le patron « NP {, NP}* {,}
or other NP » pour la relation d’hyperonymie. Sa technique sou�re cependant
d’un manque d’automatisation, puisque la recherche de patrons (étape 4) est réa-
lisée manuellement. Il a également essayé de la transposer pour les relations de
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méronymie, ce sans succès.
D’autres travaux ont alors suivi ses traces, tels que Auger (1997); Bourigault

and Aussenac-Gilles (2003); Malaisé et al. (2005); Pennacchiotti and Pantel (2006);
Marshman and L’Homme (2006), etc.

Morin (1999) s’est en particulier intéressé à la relation d’hyperonymie pour
le français. Il a en e�et mis en place un système appelé PROMÉTHÉE, qui extrait
des patrons lexico-syntaxiques à l’instar de Hearst. Sa méthode (Fig.1.2) est en
revanche plus automatisée. En e�et, l’extraction de l’environnement commun de
l’étape 4 n’est plus réalisée manuellement. Cependant, un analyste doit supervi-
ser les résultats trouvés automatiquement, et ce à chaque itération.

1. Dé�nir la relation d’intérêt, ici l’hyperonymie
2. Fournir un ensemble de couples qui respectent cette relation, par

exemple (glycérol,polyol). Ces couples « sources » (seed) peuvent
être dé�nis manuellement ou bien extraits d’une base de connais-
sance existante.

3. Recueillir les phrases contenant les deux termes lemmatisés de
ces couples sources. Par exemple, le couple (glycérol,polyol) sélec-
tionne la phrase «L’hydrolyse des substrats est activée par le glucose
et les polyols tels que le sorbitol et le glycérol. »

4. Chercher des environnements communs parmi ces phrases, sous
la forme d’expressions lexico-syntaxiques. Des schémas candidats
sont donc extraits, ici : « NP tel que LISTE »

5. Valider les schémas candidats les plus pertinents
6. Utiliser les nouveaux schémas pour extraire de nouveaux couples

de termes candidats
7. Valider les couples de termes candidats les plus pertinents. Ces

nouveaux couples sont ajoutés à la liste de couples sources initiale,
et le processus est réitéré à partir de l’étape 3.

Figure 1.2 – Processus d’extraction de patrons et de nouveaux
couples, proposé par Morin (1999).

Cette méthode travaille sur des textes bruts, mais ceux-ci doivent être préa-
lablement analysés. En e�et, PROMÉTHÉE e�ectue une première étape de pré-
syntaxe (préédition, segmentation en phrases et segmentation en occurrences de
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formes), puis un étiquetage morpho-syntaxique ainsi qu’une lemmatisation. Il
extrait ensuite les sigles, puis détecte les syntagmes nominaux (SN) et en�n les
successions de syntagmes nominaux (autrement dit, les listes). Ainsi, son ana-
lyse de surface réalisée sur la phrase « L’hydrolyse des substrats est activée par le
glucose et les polyols tels que le sorbitol et le glycérol. » produit : [L’hydrolyse des
substrats]SN est activée par [le glucose]SN et [les polyols]SN tels que [le sorbitol
et le glycérol]LIST E .

A�n d’extraire des schémas candidats, les expressions lexico-syntaxiques ob-
tenues sont classi�ées par l’intermédiaire d’une mesure de similarité. Puis une
expression de chaque classe est choisie comme représentante privilégiée de celle-
ci. Le tableau 1.1 liste les patrons extraits par PROMÉTHÉE.

1ère itération
SN ( LISTE ) manuellement ra�né en :
{certain|quelque|plusieurs...} SN ( LISTE ) (1)
{deux|trois|quatre...|2|3|4...} SN ( LISTE ) (2)

2nde itération

SN : LISTE manuellement ra�né en :
{certain|quelque|plusieurs...} SN : LISTE (3)
{deux|trois|quatre...|2|3|4...} SN : LISTE (4)
SN , particulièrement SN , (5)
{de autre} ? SN tel que LISTE (6)

3ème itération
SN {et|ou} de autre SN (7)
{de autre} ? SN comme LISTE (8)
SN tel LISTE (9)

4ème itération
SN et notamment SN (10)
chez le SN , SN , (11)

Table 1.1 – Patrons extraits par le système PROMÉTHÉE (Morin,
1999)

Morin, comme la plupart des travaux réalisés en extraction de patrons lexico-
syntaxiques, a travaillé sur des corpus spéci�ques. Ces corpus ne sont en général
pas assez fournis. En e�et, certains patrons y sont di�ciles à extraire car ils ap-
paraissent trop peu. Les corpus extraits d’internet pallient à ce problème. Ils ont
pour intérêt d’augmenter le rappel des patrons et des couples extraits, mais la
précision, elle, sou�re du bruit fatalement présent dans ce type de corpus.

Ravichandran and Hovy (2002) ont montré que de tels corpus obtenaient de
meilleurs résultats, à savoir une meilleure précision, pour des relations du type
date-de-naissance que pour des relations sémantiques telles que l’hyperonymie.
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Ils se sont en e�et intéressés à l’extraction de connaissances pour un système de
Question-Réponse. Leur méthode utilise un arbre de su�xes a�n de trouver les
patrons récurrents dans les contextes des termes (Fig.1.3).

1. Choisir un exemple pour un type de question. Par exemple, pour
une date de naissance, la question est « Mozart » et la réponse est
« 1756 »

2. Soumettre la question et la réponse à un moteur de recherche
3. Récupérer les 1 000 premiers documents retournés
4. Segmenter ces documents en phrases
5. Ne garder que les phrases qui contiennent la question et la ré-

ponse, les tokéniser
6. Construire un arbre de su�xes pour trouver toutes les sous-

chaînes de toutes longueurs
7. Ne garder que les sous-chaînes qui contiennent et la question et

la réponse
8. Remplacer « Mozart » et « 1756 » par <NAME> et <ANSWER>

Pour calculer la précision des patrons :
1. Soumettre seulement la question au moteur de recherche, ici «Mo-

zart »
2. Récupérer les 1 000 premiers documents
3. Segmenter ces documents en phrases
4. Ne garder que les phrases contenant la question
5. Chercher tous les patrons obtenus précédemment. Compter ceux

qui contiennent la bonne réponse dans le champ <ANSWER>, et
ceux qui contiennent un autre terme

6. Ne garder que les patrons qui apparaissent su�samment (plus de
5 fois)

Figure 1.3 – Processus d’extraction de patrons pour un système de
Question-Réponse, proposé par Ravichandran and Hovy (2002).

Le score de con�ance des patrons est calculé en se basant sur le fait que ce
type de relations contient une réponse dite « correcte ». Ceci explique le fait que
cette méthode soit moins performante sur des relations sémantiques telles que
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l’hyperonymie.
Brin (1999) a également travaillé sur l’extraction de patrons et de relations

à partir du Web. Son système, DIPRE (pour Dual Iterative Pattern Relation Ex-
traction), cherche à extraire des paires de relations décrivant l’auteur d’un livre :
(author, title). Cette méthode suit encore une fois le même processus itératif (Fig.
1.4).

1. Fournir un petit échantillon de couples répondant à la relation
étudiée, ici une liste de 5 livres et de leurs auteurs

2. Chercher toutes les occurrences de ces couples, et conserveur leur
contexte : (author, title, order, url, pre�x, middle, su�x)

3. Générer des patrons à partir de ces contextes
4. Chercher de nouveaux couples à l’aide des patrons extraits, puis

réitérer à l’étape 2

Figure 1.4 – Processus d’extraction de patrons et de relations, pro-
posé par Brin (1999).

Pour générer des patrons,DIPRE véri�e dans un premier temps que l’ordre des
deux termes (order) et le contexte intérieur (middle) sont identiques. Pour tous
les contextes qui répondent à ces critères, il conserve les plus longs pré�xes et
su�xes commun. Pour éviter que les patrons soient trop généraux et produisent
par la suite des couples sans lien avec la relation étudiée, il établit un score de spé-
ci�cité. Cette méthode semble très e�cace pour la relation (author,title) puisque
les résultats retournés sont pertinents.

Ce système a d’ailleurs été repris par Agichtein and Gravano (2000) avec
Snowball, et adapté à la relation indiquant le lieu du siège d’une entreprise. En
plus de la méthodologie de DIPRE, Snowball inclut les entités nommées. Celles-
ci sont en e�et utiles pour la relation qu’ils étudient, puisqu’ils sont en mesure
de détecter les lieux (<LOCATION>) et les noms des entreprises (<ORGANIZA-
TION>). Snowball établit également un score de con�ance aux patrons en s’ap-
puyant sur la sélectivité. Autrement dit, si un patron initialement fort génère un
couple avec un bon score et une organisation identique à un couple déjà connu
et également bien scoré, il véri�e si les lieux associés sont les mêmes. Si oui, le
patron est considéré comme positif, si non, sa con�ance est diminuée.

11



A l’instar du système proposé par Ravichandran and Hovy (2002), ces mé-
thodes sont e�caces et ont pour particularité de s’intéresser aux relations exclu-
sives. En e�et, pour calculer un score de con�ance, ces techniques doivent être
en mesure de détecter si un couple généré est « faux », ce qui n’est pas possible
avec les relations sémantiques.

A notre connaissance, la seule méthode faisant appel à des patrons unique-
ment lexicaux pour extraire des relations sémantiques, est l’approche proposée
par Ortega-Mendoza et al. (2007). Ceux-ci travaillent en e�et sur la relation d’hy-
ponymie pour l’espagnol. Cette méthode reprend les principes précédents en
partant d’un ensemble de couples sources a�n d’extraire des patrons. Les scores
de con�ance attribués à ceux-ci sont obtenus à l’aide de l’Information Mutuelle
(Kullback, 1959).

1.3.2 Terminologies, dictionnaires, ontologies

Nous détaillerons moins les méthodes alternatives d’extraction automatique
de relations, puisqu’elles sont hors de notre champ de recherche. Il est toute-
fois intéressant de noter que des travaux ont été réalisés en s’appuyant unique-
ment sur des ressources existantes. On peut notamment citer les travaux de Rigau
(1998) sur l’acquisition de connaissances à partir de dictionnaires électroniques
(MRDs : Machine-Readable Dictionnaries). Ou encore ceux de Harabagiu and
Moldovan (1998) qui infèrent des relations à partir de WordNet.

1.3.3 Exploitation de la structure interne des termes

Certains travaux se sont également appuyés sur la structure interne des termes,
à savoir les informations morphologiques, syntaxiques voire sémantiques (Man-
ser, 2012). On peut par exemple citer Zweigenbaum and Grabar (2000), Daille
(2003), Claveau and L’Homme (2005), . . .

1.4 Une alternative plus ludique

Les méthodes automatiques citées précédemment ont pour inconvénient d’être
dépendantes des ressources utilisées. Lafourcade and Joubert (2008) ont ainsi pro-
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posé une approche indépendante de tout corpus, et ne nécessitant pas le travail
coûteux de spécialistes du domaine. Ils ont en e�et mis en place ce que l’on ap-
pelle un « jeu sérieux », a�n d’alimenter un réseau de relations typées et pondé-
rées. L’approche ludique visant à faire contribuer des joueurs non-spécialistes a
déjà été proposée dans d’autres domaines, tel que l’indexation d’images (von Ahn
and Dabbish, 2004), la reconnaissance d’objets au sein d’images (von Ahn et al.,
2006) ou encore la biologie (Cooper et al., 2010). En Traitement du Langage, cette
approche à également été utilisée pour les paraphrases (Bouamor et al., 2009).
Dans le domaine des réseaux lexicaux, un travail similaire a été réalisé sur le
portugais par Mangeot and Ramisch (2012).

JeuxDeMots est indépendant, c’est-à-dire qu’il ne nécessite pas l’intervention
d’un modérateur-expert humain. A�n d’éviter les erreurs intentionnelles ou non
des utilisateurs, la méthode choisie est une validation des relations proposées
par concordance des propositions entre paires de joueurs. Ainsi, pour une ques-
tion posée, deux joueurs émettent des propositions en « double aveugle ». Leurs
propositions sont ensuite comparées, et si elles concordent, elles alimentent le
réseau lexical. Plus les joueurs ont de réponses communes, plus ils gagnent de
points, leur intérêt est donc de donner des réponses « correctes ». A�n d’éviter
de ne recueillir que les relations les plus évidentes, celles-ci perdent en valeur au
fur et à mesure qu’elles sont jouées. Les utilisateurs vont ainsi balayer un spectre
plus large de relations.

A ce jour, le réseau lexical obtenu avec JeuxDeMots compte plus de 280 000
nœuds (termes et concepts), et plus de 8 000 000 relations, allant de la simple
relation non typée aux relations de synonymie, d’hyperonymie, de couleur ou
même de conséquence.
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Chapitre 2

Méthode proposée

Nous avons opté pour une approche à base de patrons lexicaux. Contraire-
ment à la plupart des travaux faisant appel aux patrons, nous nous concentrons
uniquement au niveau lexical. En e�et, nous ne tenons compte d’aucune informa-
tion syntaxique ou encore sémantique. Nous nous contentons d’observer le texte
quasi-brut. Le seul traitement apporté à celui-ci est un découpage en phrases puis
en unités lexicales.

Notre méthode se découpe en 3 phases principales. Dans un premier temps,
nous recueillons des couples correspondant aux relations que nous étudions. Par
exemple, nous récupérons le couple (chat/animal) pour la relation d’hyperony-
mie. Pour ce faire, nous utilisons une vaste ressource : JeuxDeMots. Ensuite, nous
avons besoin d’extraire le contexte proche des couples récoltés à l’étape précé-
dente, au sein d’une grande quantité de textes. Nous utilisons donc un corpus
composé d’articles de Wikipédia (le chapitre suivant présente une description
des ressources utilisées). De ces contextes, nous tirons des patrons lexicaux. En-
�n, nous re-parcourons Wikipédia, munis de nos patrons, a�n de trouver d’autres
couples correspondant aux relations étudiées. Le schéma 2.1 présente la chaîne
de traitement de notre système.
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Récolter des couples
correspondant aux
relations étudiées

JeuxDeMots

Identi�er des patrons
communs pour
chaque relation

Wikipédia

Extraire des nouveaux
couples à partir

des patrons trouvés
Wikipédia

Figure 2.1 – Processus d’extraction de patrons et de couples

2.1 Extraction de couples à partir de JeuxDeMots

La plupart des travaux à base de patrons lexico-syntaxiques proposent une
méthode itérative. Celle-ci ne nécessite que peu de couples sources à la pre-
mière étape (également appelés seed). La suite du processus permet de récolter
de nouveaux couples et donc de passer à l’itération suivante avec plus de couples
sources. Il est ainsi nécessaire, à chaque étape, de valider les couples récoltés, a�n
de ne pas altérer la suite du processus.

Nous avons opté pour une approche sensiblement di�érente : utiliser un
maximum de couples sources dès le début. Notre méthode est donc entièrement
automatique et ne nécessite aucune intervention, à aucun moment du processus.
Pour récolter ces couples sources, nous faisons appel à une ressource construite
collaborativement : les données issues de JeuxDeMots. Comme expliqué précé-
demment, ces données comportent entre autres des relations sémantiques.

Nous avons choisi de nous intéresser aux relations suivantes : l’hyperony-
mie et l’hyponymie (relations de spécialisation), la méronymie et l’holonymie
(relations partie-tout), la synonymie et en�n l’antonymie. Les études se limitent
souvent à l’une de ces relations, mais puisque nous nous contentons d’observer
le contexte lexical des couples, notre méthode n’a pas de raisons de se spécialiser
dans l’une ou l’autre de ces relations. La première phase de notre méthode va
donc consister à récupérer un nombre important de couples pour chacune de ces

15



relations.

2.2 Extraction des patrons lexicaux représenta-

tifs d’une relation

Recueillir les phrases
contenant les couplesWikipédia

Extraire les contextes
associés aux couples

Extraire des patrons

Donner un score de
con�ance aux patrons

5 itérations

Figure 2.2 – Processus détaillé d’extraction de patrons

Cette seconde phase va permettre d’extraire les patrons lexicaux représenta-
tifs de chacune des nos 6 relations étudiées. Pour ce faire, on va chercher dans un
grand volume de textes les apparitions proches des deux éléments d’un couple
d’une relation donnée. On extrait donc dans un premier temps les phrases conte-
nant deux éléments d’un même couple. On va ensuite tâcher d’extraire des pa-
trons récurrents dans le contexte proche de ces deux éléments. Notre fenêtre
d’étude est la suivante : nous observons les 3 termes précédant et suivant les
deux éléments de notre couple X/Y (voir Fig. 2.3).

Figure 2.3 – Fenêtre d’étude du contexte du couple hyperonyme
chat/animal.
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Ce que l’on considère comme « contexte » est donc constitué d’au maximum
12 termes. S’il y a par exemple moins de 3 termes à la gauche du X, seuls ceux-
ci seront récupérés (cf exemple n°1 de la Fig. 2.4). De la même manière, s’il y a
moins de 6 termes entre X et Y, ceux-ci seront d’abord considérés comme « à
droite de X », puis s’il en reste, « à gauche de Y » (cf exemple n°7 de la Fig. 2.4).
Ainsi, l’objectif est de capturer les termes proches du X et les termes proches
du Y. Nous n’imposons pas de seuil de distance entre les termes X et Y. En ef-
fet, cette représentation du contexte a pour avantage d’être valide même si une
proposition vient s’intercaler entre les deux termes.

1. le chat c’ est l’ animal qui se hérisse quand il fait le dos rond .
2. le chat est aussi un animal lié au diable , à plus forte raison s’ il est noir .
3. le chat reste dans l’ imaginaire collectif un animal inquiétant , rusé , ma-

gique .
4. le chat , commensal et animal de compagnie de l’ homme , peut trans-

mettre des maladies [. . .] .
5. ainsi le squelette d’ un chat retrouvé auprès d’ un tombeau humain in-

dique qu’ il s’ agissait probablement d’ un animal de compagnie .
6. bien qu’ il ne s’ agisse bien sûr pas forcément d’ une canine de chat , mais

d’ un quelconque autre animal .
7. pendant longtemps le chat a été considéré comme un animal essentiel-

lement solitaire et les groupes groupes comme [. . .] .
8. d’après des études , le chat est l’ animal ayant la plus grande proportion

de phases de sommeil paradoxal pendant lesquelles il rêve .
9. malgré la domestication , le chat reste un animal avec des instincts qu’ il

a besoin d’ exprimer
10. le chat a en général tendance à a�rmer son indépendance vis-à-vis des

autres occupants d’ un lieu , car c’ est un animal avant tout territorial .
11. le chat est un petit animal félin .
12. le chat à pattes noires est un animal solitaire et nocturne , extrêmement

discret .

Figure 2.4 – Exemples de contextes pour le couple hyperonyme
(chat/animal).

Il s’agit maintenant de détecter les redondances spéci�ques aux relations étu-
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diées au sein de ces contextes. Parmi les exemples de la �gure 2.4, on peut consta-
ter que les contextes 2, 10, 11 et 12 sont en partie de la forme : «X est un Y ».

Nous optons pour accorder le plus de liberté possible aux patrons que nous
cherchons à extraire. En e�et, nous ne cherchons pas des mots à des positions
�xes. Cela nous permet de capturer des patrons, même si des adjectifs ou ad-
verbes sont venus se glisser entre les termes. Par exemple, nous considérons que
les phrases « le chat est un animal » et « le chat est un petit animal » correspondent
toutes deux au patron « le X est un Y ».

Nous cherchons à extraire des patrons contenant de 1 à 5 termes (excepté X
et Y). Face à la complexité de recherche de sous-chaînes au sein de nos contextes,
nous procédons par itérations. Dans un premier temps, nous extrayons des pa-
trons de longueur 1, autrement dit, nous cherchons les mots les plus courants
au sein de nos contextes. Pour passer à l’itération suivante, nous gardons les n
premiers termes de l’étape précédente, et cherchons les patrons de longueur i+1
contenant tous les termes d’un patron de longueur i. Cela permet de limiter la re-
cherche en mettant de côté les patrons plus rares. La �gure 2.5 donne un exemple
de ce processus.

. . . X . . . . . . Y . . .
Étape 1

X , Y
X est Y
X un Y
X Y de

le X Y
Étape 2

X est un Y
le X est Y

X est Y de
Étape 3

le X est un Y
X est un Y de

un X est un Y

Figure 2.5 – Échantillons d’itérations pour l’hypéronymie.
En bleu, le patron qui sera « étendu » à l’itération suivante. En rouge,
le patron de l’étape précédente.
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Une fois que l’on récolte les patrons étendus (de longueur i+1), il s’agit alors de
les scorer. Il sera ainsi possible de sélectionner à nouveau les n meilleurs patrons
pour procéder à l’étape i+2.

Nous utilisons une fonction de score inspirée du TF-IDF. Celle-ci va en e�et
pondérer la fréquence des patrons observés dans le contexte des couples seed
avec leur spéci�cité. En e�et, nous souhaitons éviter que les patrons obtenus
génèrent toutes sortes de couples qui n’ont rien à voir avec la relation d’intérêt.
Nous réunissons donc tous les couples candidats qu’il est possible de trouver dans
Wikipedia (voir section suivante), et observons leur contexte proche, puis nous
comptons le nombre de fois où le patron apparaît. Ainsi, si un patron apparaît
très fréquemment dans le corpus, il sera considéré comme peu spéci�que, et son
score diminuera.

score = freq patron× log

(
Π

Πpatron

)
(2.1)

avec :

Π le nombre de contextes associés aux couples candidats possibles

Πpatron le sous-ensemble de Π où le patron apparaît

2.3 Recherche de nouveaux couples dans Wiki-

pédia

A ce stade, nous disposons de patrons scorés représentatifs de chaque rela-
tion. Cette troisième étape consiste à parcourir à nouveau le corpus Wikipédia
a�n de détecter des nouveaux couples susceptibles de partager une de nos rela-
tions étudiées.

Pour cela, nous recherchons dans un premier temps tous les couples de termes
candidats. Pour éviter un calcul exponentiel, nous nous réduisons à la recherche
de couples nom/nom, et ce au sein d’une phrase. Pour chacun de ces couples
candidats, nous extrayons le contexte correspondant, comme dé�ni auparavant.
A partir de ce contexte, nous récupérons la liste de patrons potentiels, et véri�ons
si nous les avions trouvés à l’étape précédente. Ainsi, nous pouvons en déduire
le score d’un couple candidat : il correspond à la somme des scores des patrons
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Extraire les couples
de noms candidats

Wikipédia

Extraire le contexte
de chaque couple

Rechercher la
présence de patrons

Patrons préalablement
extraits

Donner un score de
con�ance aux couples

Figure 2.6 – Processus détaillé d’extraction de couples

générés par celui-ci.
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Chapitre 3

Cadre expérimental

3.1 Description des données

3.1.1 JeuxDeMots

Pour recueillir les relations présentes dans JeuxDeMots, nous avons télé-
chargé les données datant du 9 février 2014. Le �chier se compose alors de 282 700
nœuds et de 8 004 458 relations di�érentes. Parmi ces données, nous ne conser-
vons que les nœuds de type n_term et n_concept. En e�et, les autres nœuds cor-
respondent à des expressions ou des questions entières, des étiquettes gramma-
ticales, etc. et donc ne nous intéressent pas. Au �nal, nous travaillons donc avec
275 660 nœuds :

— 274 658 de type ’terme’
— 1 002 de type ’concept’
Concernant les relations, nous ne gardons que celles sur lesquelles portent

cette étude, à savoir :
— 154 753 hyperonymes
— 27 672 hyponymes
— 357 435 méronymes
— 32 823 holonymes
— 175 213 synonymes
— 16 174 antonymes

Soit plus de 750 000 relations.
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Ra�nement sémantique

Les nœuds sont parfois ra�nés. Par exemple, le terme « palmier » compte
deux ra�nements sémantiques dans JeuxDeMots : selon si l’on parle de l’arbre ou
du gâteau. Les données contiennent donc trois nœuds di�érents pour ce terme :
« palmier », « palmier(arbre) » et « palmier(gâteau) ». Chacun possède son iden-
ti�ant unique (eid).

On pourrait penser que le terme non ra�né contient toutes les relations des
deux autres réunis, et que les deux ra�nements servent à spéci�er à quel type de
« palmier » elles sont associées, mais ce n’est pas le cas. En e�et, ces mots sont
presque indépendants, et si un joueur a créé une association avec le terme « pal-
mier(arbre) », celle-ci ne sera pas automatiquement associée au terme « palmier »
non ra�né.

Pour ne pas supprimer trop de relations, nous gardons donc à la fois les rela-
tions des termes non ra�nés, et celles de leurs ra�nements sémantiques. Toutes
ces relations seront associées à un seul terme, ici « palmier », car nous travaillons
par la suite au niveau lexical, donc le sens précis des mots ne nous intéresse pas.

Seuil minimal des relations

Nous travaillons avec des données générées par des utilisateurs qui ne sont
pas spéci�quement linguistes, bien au contraire. Ce sont donc forcément des don-
nées bruitées. En e�et, un joueur a tout le loisir de proposer une relation erronée,
que ce soit volontaire ou non. Il y a par exemple confusion pour certains joueurs
entre les termes « Dalila » et « Dalida ». Pour éviter certaines erreurs, nous ne
gardons pas les relations qui viennent juste d’apparaître, mais uniquement celles
qui ont un poids minimum de 150. Les relations sont en e�et pondérées, une
relation entre en base de données avec le poids de 50, puis celui-ci est incré-
menté de 10 à chaque fois qu’elle est rejouée. En ne conservant que les relations
avec un poids supérieur à 150, nous nous assurons un minimum de leur �abilité,
puisqu’elles ont été jouées par au moins 11 paires de joueurs. Ce seuil est un pa-
ramètre qu’il est possible de modi�er à tout moment. Plus il sera grand, plus les
relations seront �ables, mais diminueront en nombre.
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3.1.2 Wikipédia

A�n de faire des observations au niveau lexical, nous avons besoin d’un gros
volume de textes. Nous avons donc opté pour Wikipédia. En e�et, nous pouvons
ainsi travailler sur de grandes quantités de textes, accessibles et non spécialisés.
Ceci correspond donc au type de vocabulaire susceptible d’avoir été joué dans
JeuxDeMots.

Le corpus que nous avons utilisé est tiré d’une version de 2008 de Wikipédia
français, il a été mis à disposition par Franck Sajous 1. Il est composé de 664 982 ar-
ticles. A titre d’information, Wikipédia compte à ce jour plus de 1 500 000 articles
français mais la version de 2008 était amplement su�sante pour nos recherches.

Ce corpus ne contient que les parties textuelles des articles. Les sommaires
numérotés de début d’articles ont été supprimés, ainsi que les sections « voir
aussi » (liens vers des références externes). Les parties « notes » ont été conser-
vées.

Des expérimentations ont également été réalisées avec d’autres corpus mais
ceux-ci étaient généralement trop spéci�ques, on n’y retrouvait donc qu’une
faible portion des termes et relations générées par JeuxDeMots. Il a donc été
décidé de n’utiliser que le corpus WikipédiaFR.

3.2 Mesures d’évaluation

L’évaluation s’avère ardue pour ce type de tâche, car nous travaillons sur
des données brutes, non annotées. En e�et, dans l’idéal, il aurait fallu que notre
corpus contienne des annotations pour chaque couple associé à chacune de nos
relations étudiées. L’évaluation doit donc être manuelle. Il est également possible
d’aller puiser des couples « référence » dans une ressource externe, mais rien ne
garantit que ceux-ci soient su�samment représentés dans le corpus.

Nous avons procédé de la manière suivante. Dans un premier temps, nous
recherchons tous les couples initiaux de JeuxDeMots qui ont servi à extraire les
patrons. La logique voudrait en e�et que ces couples se retrouvent à terme dans
les candidats générés par ces dits-patrons.

Nous avons ensuite réalisé une évaluation manuelle des couples extraits les

1. http://redac.univ-tlse2.fr/corpus/wikipedia.html
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mieux notés. Ceci nous permet d’évaluer la précision des éléments retournés,
mais non le rappel.
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Chapitre 4

Expérimentations et résultats

4.1 Expérimentations

La première étape du travail consiste à extraire les phrases du corpus Wikipé-
dia contenant les couples recueillis sur JeuxDeMots. Parmi les phrases extraites,
nous avons remarqué que certains couples étaient bien trop majoritairement re-
présentés. Par exemple, les couple hyperonymes (un,nombre) ou (qui,mot) per-
mettaient de récolter une grande majorité des phrases, alors qu’ils ne sont abso-
lument pas représentatifs de la relation en question. Pour le premier, toute phrase
contenant le terme nombre est à peu près assurée de contenir aussi le détermi-
nant un, sans pour autant qu’ils soient en quelconque relation d’hyperonymie.
Cela peut aussi être le cas pour d’autres couples, et nous ne pouvons pas tous les
véri�er, sinon la méthode perdrait sa quali�cation d’automatique. Cependant,
nous avons malgré tout �ltré les couples qui généraient « trop » de phrases, car
ils auraient trompé le système aux itérations suivantes. Nous avons donc mis
en place une liste noire d’une vingtaine de termes, comprenant notamment les
termes se rapportant au nombre, au temps (mois, année, . . .), à la couleur, ainsi
que quelques adverbes. En dé�nitive, le nombre de couples de JeuxDeMots ex-
traits présent dans Wikipédia est présenté dans le tableau 4.1.

Les premières expérimentations ont été réalisées sur la relation d’hyperony-
mie. On peut cependant regretter de ne pas avoir été en mesure de mener nos
investigations dans leur intégralité.

En ce qui concerne l’extraction de contextes contenant nos couples seed, nous
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Relation Seed Seed trouvés dans Wiki Contextes extraits

Hyperonymie 659 300 12 314
Hyponymie 555 243 19 574
Méronymie 769 565 50 347
Holonymie 467 377 56 648
Synonymie 505 277 12 484
Antonymie 313 204 21 170
TOTAL 3 268 1 966 172 537

Table 4.1 – Nombre de couples « source » pour chaque relation,
ainsi que le nombre de phrases qui les contiennent

avons limité nos recherches aux phrases comprenant les deux termes du couple
apparaissant dans le bon sens. Autrement dit, pour le couple (chat,félin), nous ne
sélectionnons pas une phrase du type : Un félin tel que le chat [. . .]. Ce choix a
uniquement été fait a�n d’alléger le processus, et d’obtenir des premiers résul-
tats, mais il serait également judicieux de s’intéresser aux patrons liant les deux
termes en sens inverse.

Une fois nos contextes extraits, soit 12 314 pour la relation d’hyperonymie,
nous nous sommes attelés à la tâche d’extraction de patrons. La première étape
de cette extraction, à savoir celle qui génère des patrons de longueur 1 (en plus
des deux termes), produit 22 590 patrons di�érents. Nous avons ensuite opté pour
sélectionner les 500 patrons ayant le plus haut score, a�n d’amorcer l’étape sui-
vante. Celle-ci produit alors 10 244 patrons. La troisième étape en produit 14 948.
Nous avons poursuivi l’expérience jusqu’aux patrons de longueur 5, même si
ceux-ci semblent trop précis pour la tâche à laquelle nous nous intéressons. Nous
estimons en e�et que les patrons les plus fertiles seront plutôt de longueur 2 ou
3. En ce qui concerne la limite de 500 patrons choisie, cela a été fait de manière
arbitraire a�n de limiter la combinatoire. Il pourrait malgré tout être intéressant
d’expérimenter la génération de patrons avec une limite plus importante, a�n de
ne pas éliminer de patrons potentiellement intéressants dès les premières étapes.

A ce stade, peu de tests ont pu être e�ectués, car le calcul du score de con�ance
d’un patron donné nécessite d’aller voir si celui-ci apparaît dans tous les contextes
de tous les couples de noms possibles. En e�et, ceci permet de mesurer si un pa-
tron est spéci�que à une relation. Cependant, cela demande un temps de calcul
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important. Nous avons essayé de « simpli�er » notre méthode de calcul de score,
en évitant cette combinatoire-ci, mais les résultats en sou�raient signi�cative-
ment. En e�et, pour calculer la spéci�cité d’un patron, nous nous contentions
d’observer la somme des fréquences des termes composant le patron (les fré-
quences de chaque terme du corpus étant préalablement calculées, le calcul de
score s’avérait bien plus rapide). Cette simpli�cation de calcul de score est une
tâche complexe, puisque la plupart des patrons sont constitués de termes-outils.
Si l’on �ltre trop les termes fréquents, on ne sortira pas de patrons valides, mais si
on ne le fait pas assez, les patrons les mieux notés seront par exemple des patrons
constitués uniquement de virgules ou de déterminants.

En ce qui concerne l’étape d’extraction de nouveaux couples, nous avons éga-
lement a�aire à des temps de calcul non négligeables. En e�et, il faut encore une
fois manipuler tous les couples de noms possibles de Wikipédia. A ce stade, peu
de tests ont donc pu être e�ectués quant à la fonction de score utilisée pour noter
les couples candidats.

Dans les premiers résultats que nous avons obtenu, nous avons réalisé une
évaluation manuelle des 100 premiers couples d’hyperonymes générés par le sys-
tème. Ces résultats sont calculés sur une portion des couples candidats (environ
1/8ème du corpus), soit 4 467 737 couples. Sur les 100 couples évalués, nous comp-
tons 33 couples exacts, dont 21 n’étaient pas présents dans les relations sources
de JeuxDeMots, par exemple le couple (résistant, homme). Nous avons également
fait l’observation suivante : 27 des couples obtenus sont ce que l’on appelles des
co-hyponymes, à savoir des termes partageant la même relation d’hyperonymie.
Par exemple, nous obtenons le couple (bonda, prié), qui sont tous les deux des
cépages de la Vallée d’Aoste.

Nous avons également réalisé l’évaluation consistant à mesurer le pourcen-
tage de couples sources extraits sur la même portion de couples candidats. Il
s’avère que l’on retrouve 23% des couples seed. Ce résultat n’est cependant pas
signi�catif puisqu’il n’a pas été réalisé sur l’ensemble du corpus, certains couples
ne sont donc pas ou peu représentés.
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4.2 Discussion

A ce stade des expérimentations, il est évidemment trop tôt pour dresser des
conclusions sur l’e�cacité de cette méthode. On peut cependant réaliser quelques
observations et en tirer des enseignements pour des travaux futurs.

Tout d’abord, il ne faut pas oublier qu’à plusieurs reprises lors de la chaîne de
traitement, nous avons dû faire des choix plus ou moins arbitraires vis-à-vis de
certains paramètres. Il serait bon de les faire varier a�n de trouver une meilleure
con�guration pour nos extractions. Cela part du seuil imposé pour la récolte des
couples de JeuxDeMots (à savoir 150), à la taille de la fenêtre d’étude, en passant
par la limite de patrons choisie pour passer à l’itération suivante lors de l’extrac-
tion de patrons. De plus, nous aurions aimé avoir l’occasion d’expérimenter plu-
sieurs fonctions de score pour l’extraction de couples candidats. En e�et, nous
nous contentons à l’heure actuelle de faire une somme des scores des patrons
qu’un couple génère. Il faudrait donc introduire une certaine pondération a�n de
limiter l’impact des couples sur-représentés dans le corpus.

Les quelques résultats obtenus nous apprennent entre autres que les patrons
d’hyperonymie permettent d’extraire des couples de co-hyponymes, ce que nous
n’avions pas prévu initialement. Cela peut notamment s’expliquer par la présence
de listes dans les phrases. Comme nous travaillons au niveau lexical, nous ne pre-
nons pas en compte les énumérations, mais celles-ci peuvent contenir plusieurs
co-hyponymes à proximité d’un hyperonyme.

L’évaluation réalisée sur une portion du corpus n’est pas assez représenta-
tive pour être analysée. Cependant, il est évident que si de tels résultats s’appli-
quaient au corpus dans sa totalité, le système en l’état ne serait pas assez per-
formant. Nous restons cela dit optimistes, puisque ceux-ci ont toutes chances
de s’améliorer lors d’expérimentations complètes (notamment le pourcentage de
couples seed récupérés par le système : celui-ci devrait être bien supérieur sur
le corpus en entier). Par ailleurs, de légères améliorations aux pondérations ef-
fectuées à chaque étape devraient permettre d’obtenir une meilleure précision,
et d’éliminer les couples « négatifs », qui sont en réalité de simples couples de
co-occurrence. Si Ortega-Mendoza et al. (2007) ont su obtenir des résultats satis-
faisants sur l’espagnol avec une méthode itérative et des patrons lexicaux, il n’y
a pas de raisons que cette méthode utilisant plus de couples seed ne fonctionne
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pas.
Nous n’avons à l’heure actuelle trop peu d’éléments au sujet des autres rela-

tions. On peut néanmoins supposer que la relation de synonymie devrait obtenir
de moins bons résultats que ses paires. En e�et, il est rare de trouver deux sy-
nonymes au sein d’une même phrase. Ou alors ce sont des quasi-synonymes, et
s’ils sont tous les deux présents, c’est sans doute pour mettre en avant ce qui les
di�érencie justement.

Nous avons également constaté que le corpus Wikipédia utilisé n’était pas
forcément idéal, et comprenait un bon nombre d’erreurs introduisant du bruit. Il
aurait été fastidieux de reconstituer un corpus propre de texte brut, donc nous
avons e�ectué les premiers tests sur cette version de 2008. Ce corpus contenait
notamment beaucoup d’erreurs de termes accolés (sans doute les termes qui com-
posaient des liens dans Wikipédia, et qui ont mal été transformés en texte brut),
ou autres erreurs de segmentation. Ce point est assez facile à régler, puisqu’il
existe sans doute d’autres corpus Wikipédia de textes bruts. Un co-stagiaire au
RALI en a d’ailleurs constitué un ces derniers jours avec les 1 500 000 articles ac-
tuels de Wikipédia. Il serait ainsi intéressant de déployer notre système sur un
tel corpus.

De la même manière, en �ltrant les relations trop peu jouées sur JeuxDe-
Mots, nous nous retrouvons au �nal avec un ensemble de moins d’un millier de
couples seed, alors qu’à l’origine, JeuxDeMots propose plusieurs dizaines de mil-
liers d’instances pour chaque relation. Ces instances sont beaucoup bruitées, on
peut donc déplorer que le jeu ait été « trop peu joué ». En e�et, cela aurait permis
d’élargir notre ensemble d’amorces.

Pour �nir, on remarque aussi que certaines des erreurs liées à l’utilisation
de patrons uniquement lexicaux pourraient être évitées si l’on s’intéressait éga-
lement au niveau syntaxique, comme par exemple le cas de la reconnaissance
d’énumération. Cela étant, une analyse syntaxique introduirait aussi des erreurs,
di�érentes, car les méthodes actuelles d’étiquetage morpho-syntaxique ou en-
core de reconnaissance de constituants syntaxiques ne sont pas forcément e�-
caces à 100%.
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Conclusion

La méthode proposée ici permet donc d’extraire des patrons lexicaux signi-
�catifs des relations sémantiques. Son originalité réside dans le fait qu’elle se
contente de travailler au niveau lexical, et que les couples fournis au début du
processus sont tirés d’une ressource peu commune : JeuxDeMots. Elle a aussi
pour avantage d’être indépendante : il n’y a à aucun moment intervention d’un
analyste. On déplorera cependant le manque de résultats obtenus à ce stade : pré-
senter une méthode sans pouvoir la véri�er correctement s’avère quelque peu
frustrant. Les résultats sont cependant encourageants, et démontrent qu’il est ef-
fectivement possible d’extraire de nouveaux couples par simple observation du
contexte des instances déjà connues.

Comme mentionné précédemment, il reste encore à mener de plus amples
investigations pour valider le modèle proposé. Des expérimentations doivent être
réalisées sur la variation des paramètres ainsi que sur la pondération du score
attribué aux couples candidats.
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