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Résumeé - Abstract

L’int "egration de co-occurrences dans les modeéles de repr“esentation vectorielle de documents
s’est av "er "ee une source d’am “elioration de la pertinence des mesures de similarit “es textuelles cal-
cul "ees dans le cadre de ces modeles (Rajman et al., 2000; Besangon, 2001). Dans cette optique,

la d efinition des contextes pris en compte pour les co-occurrences est cruciale, par son influence

sur les performances des modeles a base de co-occurrences. Dans cet article, nous proposons

d’ “etudier deux m“ethodes de filtrage des co-occurrences fond “ees sur I’utilisation d’informations
syntaxiques suppl 'ementaires. Nous pr ‘esentons “egalement une “evaluation de ces m “ethodes dans
le cadre de la tache de la recherche documentaire.

The integration of co-occurrence information in the vector-space representation models for texts
has proven to improve the relevance of textual similarities (Rajman et al., 2000; Besancon,
2001). In this framework, the definition of what is the context considered for the co-occurrences
is an important issue. In this paper, we provide the study of two methods for the filtering of the
co-occurrences, both using additional syntactic information. We also present an evaluation of
these methods in the framework of information retrieval.
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1 Introduction

La notion de similarit "e entre textes est trés souvent utilis "ee dans les applications du traitement de
la langue destin “ees a I’exploitation de collections de documents de grande taille. Par exemple, en
recherche documentaire, les documents pertinents retourn “es par le moteur de recherche peuvent
étre d "efinis comme les plus proches de la requéte selon une certaine mesure de similarit e (Salton
& McGill, 1983) ; de méme, le regroupement incr ‘emental de documents en classes en fonction
de leurs similarit “es peut permettre une structuration automatique de bases de donn “ees textuelles
a I’aide de techniques de classification automatique non supervis ee (Salton et al., 1975).

La notion de similarit e entre documents est “evidemment fortement li ee au choix de la m "ethode
de representation des textes. La repr esentation la plus utilis ee est la repr “esentation vectorielle
(mise en ceuvre, en particulier, dans les systemes de recherche documentaire tels que SMART
(Salton, 1971)), dans le cadre de laquelle un document est repr“esent e par un vecteur dans un
espace vectoriel dont les dimensions sont associ ees a des unit “es linguistiques sp “ecifiques (mot,
stems, lemmes, etc). La similarit "e entre documents est alors “evalu “ee par une mesure de similarite
d“efinie sur cet espace vectoriel.

Des am eliorations peuvent “egalement &tre apport’ees dans ce modele de repr esentation par
I’int "egration de connaissances externes (Besangon, 2001). En particulier, dans I’optique de
la s’emantique distributionnelle (Rajman et al., 2000), des connaissances de co-occurrences
peuvent &tre utilisees pour int egrer plus d’informations s emantiques dans la repr “esentation.
L’objectif de cet article est d” "etudier I’influence de la m "ethode de s election des co-occurrences
consid “er "ees sur la qualit e des repr ‘esentations et des mesures de similarit e entre documents.

Dans la section 2, nous pr“esentons brievement le modele de repr “esentation vectoriel standard,
ainsi que le modéle DSIR, qui “etend le modéle standard par I’int "egration de co-occurrences dans
la repr “esentation des documents. Dans la section 3, nous pr “esentons deux m “ethodes de filtrage
des co-occurrences utilisant des informations syntaxiques pour d “eterminer quelles seront les co-
occurrences effectivement consid er “ees. Enfin, dans la section 4, nous proposons une “evaluation
de ces m "ethodes de filtrage pour la tdche de la recherche documentaire.

2 Le modele de représentation DSIR

2.1 Modeéle vectoriel

Dans le cadre du modéle vectoriel standard (VS), un document d est repr “esent e par un vecteur
dvs = (dy®,...,d}]), appel & profil lexical, dans lequel la § composante d}* repr esente le
poids (ou importance), dans le document d, du terme d’indexation ¢, associe a la § dimen-
sion de I’espace vectoriel. D’une fagon g“en’erale, le poids est le plus souvent une fonction de
la fr 'equence du terme dans le document et se d "ecompose habituellement en une pond “eration
locale, une pond eration globale et un facteur de normalisation (par rapport a la longueur du
document). Pour nos exp “eriences, nous avons utilis e le sch 'ema de pond “eration Itn de SMART
(Salton & Buckley, 1988; Singhal, 1997) :

d}/s =w; = idf x (1+log(tf)) (1)

ou tf est la fr'equence du mot dans le document et idf est le facteur de fr "equence en document
inverse idf = log d—lf ou df est la fr'equence en documents du terme (c’est-a-dire le nombre de
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documents dans lesquels le terme apparait). Dans ce cas, le facteur de pond “eration locale est
1 + log(tf) , le facteur de pond “eration globale est idf (ce facteur permet d’accorder un poids
plus important aux termes qui apparaissent moins fr ‘'equemment dans la collection et sont donc
plus utiles pour la discrimination). Aucun facteur de normalisation n’est int egr e directement
dans cette pond “eration mais une normalisation implicite est effectu ee en utilisant la mesure de
similarit“e du cosinus, ind "ependante de la norme.

2.2 Modele a base de co-occurrences

Le modele DSIR est un modéle vectoriel permettant d’int egrer des informations s ‘emantiques
suppl "ementaires par I’utilisation de co-occurrences (Rajman & Bonnet, 1992; Rajman et al.,
2000; Besangon, 2001).

Dans le cadre de ce modele, les unites linguistiques v consid “er ‘ees sont repr esent “ees par un
vecteur ¢; = (¢, - .., ¢r)), appel e profil de co-occurrence, dont chaque composante ¢; est la
fr"equence de co-occurrence de I’unit”e linguistique zavec un terme d’indexation ¢;. Un docu-
ment d est alors repr ‘esent e comme la somme pond “er “ee des profils de co-occurrence des unit’es

Iinguist?q_ues qu’il contient, c’est-a-dire par un vecteur d”° = (dp’%, ..., df;7) ou chaque d}°
est d efini par :
deS = Z w; Cij
u;€d

ou la pond “eration w est celle d “efinie par I’ "equation (1).

Notons que, dans le modéle DSIR, les termes effectivement pr “esents dans les documents ne sont
pris en compte qu’indirectement, par le biais de leur profil de co-occurrence. Pour cette raison,
un modeéle DSIR hybride prenant en compte a la fois les occurrences et les co-occurrences des
termes dans les documents a “egalement “et e propos e (Rungsawang, 1997; Rajman et al., 2000).
Dans ce modele un document est repr ‘esent e par un vecteur dont la®jcomposante est d “efinie
par :

djpszawjjt(l—a) Zwicij (2

u; €d

ou « est le coefficient d’hybridation entre le modéle DSIR pur et le modele VS.

3 Filtrage syntaxique des co-occurrences

Le calcul des fr'equences de co-occurrence ¢ depend bien “evidemment en premier lieu des
choix effectu“es pour ce qui est de la s election des relations de co-occurrence consid “er “ees, et
donc, en particulier, de la d“efinition des contextes qui seront pris en compte pour le calcul de
ces co-occurrences. Ces contextes peuvent étre de trois types : documentaire, positionnel ou
syntaxique.

L’approche la plus simple est de consid “erer soit un contexte positionnel, soit un contexte docu-
mentaire et donc de calculer, a partir d’un corpus de ref erence, toutes les co-occurrences entre
toutes les unites linguistiques prises deux a deux dans une fenétre de taille donn “ee (contexte po-
sitionnel) ou sur une unit e documentaire donn “ee, comme la phrase ou le paragraphe par exemple
(contexte documentaire).
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Ces deux approches simples peuvent n“eanmoins s’av erer insuffisantes. En effet, dans I’'une
comme dans I’autre, des co-occurrences non linguistiquement pertinentes peuvent étre prises
en compte. Prenons par exemple le contexte repr “esent e par la phrase suivante :

« L’acteur porte un masque grimacant de théatre antique. »

Une premiere phase de pr’e-traitement permet d’identifier les unit“es linguistiques qui com-
posent la phrase. Par exemple, si les unit“es consid “er “ees sont les lemmes associ ‘es a leur “etiquette
morpho-syntaxique, on obtient :

le| ps acteur|nems POrter|ys Un| pms masque|nems grimacant| ams de| s théatre|nems antique|as

Si I’on calcule alors les co-occurrences sur I’ensemble de la phrase, des co-occurrences per-
tinentes comme (masque—grimacant) ou (théatre—antique) seront effectivement s “electionn “ees,
mais des co-occurrences crois ‘ees comme (acteur—antique) ou (tlkatre—grimacant), qui semblent
en revanche beaucoup moins pertinentes (et, en tout cas, ne sont pas sugg er ‘ees par la structure
de la phrase) seront “egalement prises en compte.

L’utilisation, dans la d “efinition des contextes, d’une information suppl 'ementaire sur les d ‘epen-
dances syntaxiques entre les unites linguistiques de la phrase permet une d “efinition plus fine des
co-occurrences a consid “erer (Rajman, 1995; Rungsawang, 1997).

Nous presentons dans les deux sections suivantes deux approches possibles : la premiére re-
pose sur I’id ee d’un filtrage des co-occurrences, I’objectif “etant d’ “eliminer certaines des co-
occurrences non souhait “ees, sans faire d’hypothéses sur les co-occurrences restantes ; la seconde
repose sur I’id "ee d’une élection des co-occurrences, I’objectif “etant cette fois-ci de ne garder
que les co-occurrences syntaxiquement fond “ees, et de rejeter toutes les autres.

Dans les deux cas, les relations de co-occurrence prises en compte seront synth “etis "ees dans

un graphe de co-occurrences, dans lequel les nceuds sont associes aux unit’es linguistiques

consid “er "ees et les arcs repr “esentent les relations de co-occurrence. Un exemple de tels graphes
est donn’e dans le tableau r “ecapitulatif de la figure 1 a la fin de la section 3.

3.1 Filtrage par les groupes syntaxiques

Dans I’exemple donn e ci-dessus, une cat ‘egorie de co-occurrences qui paraissent clairement non
pertinentes sont les co-occurrences entre un nom et un adjectif qui qualifie un autre nom de la
phrase (des co-occurrences du type (acteur-antique) ou (théatre-grimacant)). L’ objectif de la
m “ethode de filtrage propos "ee dans cette section est donc d’ "eliminer ce type de co-occurrences.

Pour ce faire, nous utilisons un analyseur syntaxique de surface (shallow parser) pour produire
les groupes syntaxiques el 'ementaires correspondant a la structure de la phrase, associ “es chacun
a une unit’e linguistique particuliére representant la téte du groupe (en pratique, la téte d’un
groupe nominal est le nom de ce groupe, et la téte d’un groupe verbal est le verbe principal

— i.e. pas les auxiliaires). Les seules co-occurrences consid “er ‘ees sont alors les co-occurrences
entre unit’es linguistiques d’un méme groupe syntaxique ou entre tétes de diff erents groupes
syntaxiques (Besangon et al., 1999). Cela permet effectivement d’ "eviter de prendre en compte
des co-occurrences entre des unit “es linguistiques qui seraient toutes deux des d “ependances dans
des groupes syntaxiques diff erents, ou entre des unit’es linguistiques qui seraient I’une la téte
d’un groupe syntaxique et I’autre une d “ependance dans un autre groupe syntaxique.

Aprés lemmatisation, un decoupage en groupes syntaxiques de la phrase d’exemple pourrait
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8tre le suivant! :

((le|ps *acteur|nems ) (*porter|ys) (Un|pms *masque|nems grimacant| ams ) (de|s *théatre|nems
antique|as))

ou les groupes syntaxiques sont d “elimit "es par les parenthéses et les tétes des groupes sont iden-
tifi "ees par le symbole « * » ant "epos “ee.

3.2 Sé€lection par les relations syntaxiques

La seconde approche propos “ee repose sur I’id "ee de s “electionner les « bonnes » co-occurrences,
i.e. les co-occurrences a conserver en raison de leur pertinence syntaxique.

La m “ethode retenue pour cette approche repose sur I’utilisation des r “esultats d’une analyse syn-
taxique produisant diff ‘erentes relations syntaxiques entre les unit“es linguistiques de la phrase,
comme par exemple les relations de type sujet-verbe (SUJ), verbe-objet (OBJ), compl "'ement de
nom (CNOM), ou qualification d’un nom par un adjectif (ADJ). Les seules co-occurrences qui
sont alors consid “er "ees sont celles entre les unit“es qui sont effectivement reli “ees par une relation
syntaxique identifi “ee.

Par exemple, les relations syntaxiques produites par I’analyseur syntaxique XeLDA de Xerox
(Xerox, 1990) pour la phrase d’exemple sont :

SUJ(acteur, porter)
OBJ(porter, masque)
ADJ(masqgue, grimacant)
ADJ(théatre, antique)
CNOM(masque, théatre)

Les graphes de co-occurrences produits pour la phrase d’exemple pour chacune des m “ethodes
pr‘esent ees sont indiqu “es dans le tableau r“ecapitulatif de la figure 1. Dans tous les cas, un pre-
traitement ne gardant que les lemmes des noms, des verbes et des adjectifs a et e r ealis e.

Deux constatations peuvent étre faites sur la base de I’exemple trait e : d’une part, les m ‘ethodes
de filtrage/s "election r "eduisent comme pr“evu le nombre de co-occurrences prises en compte, en
“eliminant les co-occurrences entre termes non li “es syntaxiquement. D’autre part, on remarque
gu’elles pr“esentent n "'eanmoins certains inconv “enients : en particulier, la s "election sur la base des
relations syntaxiques supprime les co-occurrences entre sujet et objet de I’action (ici « acteur »

et « masque »), de méme que des co-occurrences comme « acteur—théatre », qui pourraient
toutes deux sembler s 'emantiquement pertinentes.

4 Evaluation

L’ “evaluation des m“ethodes de filtrage syntaxique des co-occurrences a “et’e effectuee pour la
tache de la recherche documentaire. Les resultats present "es ici ont “et e obtenus sur des donn“ees
provenant de la seconde campagne d’ “evaluation AMARYLLIS (Coret et al., 1997; Landi et al.,
1998), present "ees dans le tableau 1.

1Ce parenth”esage a “et”e produit par I’ analyseur syntaxique Sylex.
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« L’acteur porte un masque grimacant de théatre antique »

contexte co-occurrences
acteur
@) acteur porter masque porter/ \asque
contexte grimacant théatre o = X |
. . théatre — gfimacant
positionnel antique ~\ |
antique
(b) (*acteur) _acteur_
filtrage par (*porter) porlter/— masique
les groupes (*masque grimacant) théatre _ grimacant
syntaxiques (*théatre antique) antique
(c) SUJ(acteur,porter) acteur
s election | OBJ(porter,masque) porter/— masque
par les ADJ(masque,grimacant) A -
relations | ADJ(th“eatre,antique) theatre_ . grimacant
antique

syntaxiques | CNOM(masque,th "eatre)

F1G. 1 - Exemples de graphes de co-occurrences , (a) toutes les co-occurrences, (b) avec filtrage
des co-occurrences par les groupes syntaxiques, (c) avec s election des co-occurrences sur les
relations syntaxiques.

Corpus | Sujet type nom | Nb docs | Nb mots
LRSA ext'raits 9e.livres sur la docurrAlents md1 355 428803
M “elan“esie requétes | mtl 15 1301
OFIL grticles extraits du documents | odl | 11016 | 4915890
journal « Le Monde » requétes otl 26 1412
. . documents | odl | 163308 | 13678485
INIST | notes bibliographiques requétes | otl 30 2022

TAB. 1 — Donn "ees utilis "ees pour les tests, provenant de la campagne AMARYLLIS

Filtrage des co-occurrences par lesgroupes syntaxiques Dans une premiére phase, les cor-
pus ont “et’e analyses a I’aide d’un analyseur syntaxique (SYLEX, de INGENIA-LN (Constant,
1995)) pour d’eterminer les cat“egories morpho-syntaxiques des mots ainsi que leurs lemmes.
Des lexiques ont alors “et e extraits, comprenant les lemmes des noms, verbes et adjectifs appa-
raissant dans les corpus. Ces lexiques forment I’ensemble U des unites linguistiques qui seront
consid er ees. L’ensemble 7" des termes d’indexation a "et e cr e e a partir de U en s electionnant les
unites linguistiques de fr "'equence en documents comprise entr% et ‘1—’:(’)‘, avec D I’ensemble des
documents du corpus. Les matrices de co-occurrence (de dimension |U|x |T'|) ont “et e construites
pour les corpus LRSA, OFIL et INIST, en utilisant des contextes positionnels (matrices C,,, C,,
C; respectivement), puis en utilisant le filtrage par les groupes syntaxiques (matrices C'9%, C'9%,
C?%). Le tableau 2 presente la taille des lexiques et des matrices de co-occurrences, en indi-
guant “egalement pour ces derniéres le taux de remplissage # (c’est-a-dire le pourcentage de
co-occurrences de fr 'equence non nulle parmi les |U| x |T°| co-occurrences possibles), et le taux
t%° de diminution du nombre de co-occurrences prises en compte par rapport a I’approche sans
filtrage syntaxique. 1l est a noter que I’utilisation du filtrage syntaxique permet une r“eduction
d’environ 25 a 30% des matrices manipul “ees.
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Les performances obtenues avec le modéle de repr “esentation DSIR hybride (avec un coefficient
d’hybridation alpha = 0.5) sont pr“esent “es pour les trois corpus dans les tableaux 2. Les mesures
d’ “evaluation choisies sont les suivantes : pr ecision moyenne (not ee avg p), R-pr ecigi¢not ee
R_p), les precisions a plusieurs points de coupure (la pr-ecision a N documents est notee p/V),
le nombre total de documents pertinents retourn’es par le systéme (not“ee relret), et le rappel
final a 1000 documents (not e r1000). Les r“esultats sont pr “esent “es en indiquant les pourcentages
d’am "elioration par rapport a un r “esultat de base (pr “esent dans la premiere colonne des tableaux),
avec le coefficient de risque p,, du test de Wilcoxon qui lui est associ e (Van Rijsbergen, 1979).
Cette valeur indique la confiance que I’on accorde au fait que la diff "erence mesur “ee n’est pas due
au hasard (plus la valeur de p,, est petite, plus I’hypothése que la diff 'erence m “ediane est nulle
peut étre rejet “ee, et on peut donc conclure que les resultats sont significativement diff “erents).

taille des lexiques et des matrices LRSA
de co-occurrences Cpna=05 Ciw a=05
avg._p 0.3942 0.4048 (+2'69%)pw=0.012
LRSA | OFIL | INIST R_p 0.3993 0.4087 (+2.35%),,,—0.44
nites p5 06533 | 0.6667 (+2.05%),,—0.75
U] | o762 | 28691 | 23390 p10 0.6333 062 (-2.15%),,—03s
7| 4635 | 2796 | 3308 p15 05422 | 05422 (+0%),,_1
: p20 0.47 0.4867 (+3.55%),, 016
matrice | C, | G, & p30 | 03911 | 04022 (+2.84%),, _os1
taille | 3Mo | 26 Mo | 10 Mo p100 019 | 01927 (+1.42%),,—oss
t, | 1.66% | 8.11% | 3.06% p200 | 0.1197 012 (+0.251%),, 0.1
matrice | Cy° | CF° (o p500 | 00509 | 0.0515 (+1.18%),,—012
taille | 2Mo | 20Mo | 7 Mo pl000 | 0.0255 | 0.0257 (+0.784%),,—0.12
t, | 1.14% | 6.16% | 3.04% relret 382 386  (+1.05%),,—=0.12
t9° | 3L.7% | 24.1% | 23.8% r1000 09031 | 09125 (+1.05%),,—0.12
INIST OFIL
Cia=05 CTa=05 Coa=05 CP =05
agp | 01095 | 0111 (+1.37%),,—o0.30 0196 | 0.1867 (-4.98%),,—0.s4
Rp | 01581 | 01595 (+0.886%),, 053 02333 | 02308 (-1.08%),,—0.s1
p5 0.3 03133 (+4.43%),, 0.5 03538 | 0.3308 (-6.95%),,—05
p10 0.24 02633 (+9.71%),,—0.15 02769 | 0.2846 (+2.78%),,—o064
p15 02156 | 0.2133 (-1.08%),,—0.04 02462 | 0.2333 (-5.53%),,—023
p20 02083 | 0.2067 (-0.774%),, 0.9 02269 | 02154 (-5.34%),,—0.1s
p30 0.1833 018 (-1.83%),,-045 01949 | 0.1949 (+0%),,—o.76
p100 0.103 0107 (+3.88%),,—0.1s 01008 | 0.0969 (-4.02%),,—011
p200 0071 | 0.0748 (+5.35%),, 0015 0.0604 | 0.0581 (-3.96%),,—0.2
p500 | 00317 | 0.0324 (+2.21%),,—0.12 00248 | 0.0246 (-0.813%),,—0.13
p1000 | 00159 | 0.0162 (+1.89%),, 0074 00124 | 0.0123 (-0.813%),, 0.5
relret 476 486 (+2.1%),,—0.1 322 320 (-0.625%),,—057
r1000 | 03383 | 0.3454 (+2.1%),,—0.030 05486 | 05451 (-0.625%),,—0.7

TAB. 2 — R7esultats sur les corpus LRSA, OFIL et INIST pour le filtrage des co-occurrences par
les groupes syntaxiques (les r esultats en gras indiquent les r“esultats significativement meilleurs

(P < 0.5))

2LaR-pr’ecision est lapr”ecision obtenue pour un nombre de documents retourn”es correspondant au nombre de
documents pertinents pr”esents dans la base. Donc en particulier, dans ce cas, lapr ecision est “egale au rappel.
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Une premiere analyse globale de ces r esultats indique que le filtrage par les groupes syn-
taxiques ne change pas les performances de facon trés significative. Ce r “esultat est en lui-méme
int "eressant car il montre que, malgr “e une r "eduction de I’information de co-occurrence de I’ordre
de un quart a un tiers, le systeme ne subit aucune d egradation significative des performances.
Il semble donc que la m~ethode de filtrage choisie est efficace, et permet de n’ “eliminer majo-
ritairement que des co-occurrences qui n’apportent pas d’autres d’informations utiles pour la
repr “esentation que celles d “eja prises en compte par les co-occurrences conserv ees.

Une analyse plus attentive montre méme qu’on observe en fait de | "egéres am “eliorations (< 5%)
sur les corpus LRSA et INIST, pour lesquelles les coefficients de Wilcoxon indiquent qu’elles
sont significatives (i.e. elles ne sont pas dues au hasard). Cela montre que les co-occurrences
supprim “ees peuvent “egalement correspondre a du « bruit », i.e. de I’information non utile pour
la repr "esentation des documents et dont la suppression permet donc une am “elioration des perfor-
mances. Notons que, pour le corpus OFIL, les performances sont plutdt | ‘'egerement d “egrad “ees,
mais les coefficients de Wilcoxon associ ‘es indiquent que cette d “egradation n’est souvent pas
significative.

Sélection des co-occurrences par lesrelations syntaxiques Pour cette seconde m “ethode, la
production des relations syntaxiques a “ete r ealis ee a I’aide de I’analyseur syntaxique XeLDA
de Xerox (Xerox, 1990). L’ensemble des unit’es linguistiques et I’ensemble des termes d’in-
dexation sont donc diff "erents de ceux utilis "es dans les “evaluations pr“ec "edentes. Les principales
caract “eristiques des donn “ees utilis "ees sont pr “esent "ees dans le tableau 3 ou I’on trouve les tailles
des ensembles d’unites linguistiques et celles des matrices de co-occurrences construites sur le
corpus OFIL. C,, represente la matrice sans filtrage syntaxique et (2 la matrice avec s election

sur les relations syntaxiques. Le pr e-traitement syntaxique “etant relativement long, les tests sur
les autres corpus n’ont pas “et e effectu “es.

L’analyse de ces donn“ees indique de facon tres claire que la s election par les relations syn-
taxiques est beaucoup plus restrictive que le filtrage par les groupes syntaxiques. Le nombre de
co-occurrences conserv ees est en effet r ‘eduit de plus de 80%.

Pour ce qui est des performances, les r esultats de la recherche obtenus pour le corpus OFIL sont
present es dans le tableau 3. L’analyse de ces r “esultats permet de conclure a une forte diminution
(statistiquement significative) des performances. Cette diminution est trés probablement li ‘ee a
une trop forte reduction de I’information de co-occurrence utilis "ee et peut étre “egalement due
a la qualit’e moyenne des relations syntaxiques extraites, qui ne sont pas toutes identiquement
fiables.

Il apparait donc que, si un filtrage syntaxique peut étre b "en “efique, la mise en ceuvre de contraintes
de s election trop fortes entraine une diminution des performances. Une interpr “etation possible
de cet “etat de fait peut étre que certaines co-occurrences, qui ne reposent pas sur des relations
syntaxiques, peuvent malgr e tout correspondre a une information s emantique sous-jacente, et
qu’un filtrage trop brutal entraine la perte de cette information utile a la bonne repr “esentation
des documents.

Le m~ecanisme de filtrage des co-occurrences doit donc trouver un juste “equilibre entre la
n"ecessaire “elimination de co-occurrences inutiles ou g “en “eratrices de bruit dans la repr “esentation
d’une part et la conservation de la majorit“e de I’information utile a la repr “esentation. Si le filtrage
devient trop s electif, la matrice de co-occurrence se creuse et devient donc plus discriminante,
mais au-dela d’un certain seuil de r "eduction, le pouvoir de discrimination accru ne semble plus
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taille des lexiques et des matrices de

Coe 0 =05 50 =05

CO-OLLUITENCEs agp | 01077 | 00717 (-50.2%),. 00015
OFIC Rp | 01509 | 01051 (-43.6%),,—0.009

s p5 | 0192 | 0152 (-263%),, o1
01 | 20158 pI0 | 0188 | 0136 (-38.2%),, 0.0
7| | ‘1992 pI5 | 01653 | 01227 (-34.7%),, 0.

. p20 | 0154 | 0108 (-42.6%),, 0005
matrice | Cl p30 | 01293 | 0.0987 (31%),, o015
taille | 17 Mo pl00 | 0.0684 | 0052 (-315%),. o001
tr | 10.6% p200 | 00426 | 0.0324 (-3L5%),,—0.000
matrice | Cg; p500 | 00179 | 0.0141 (-27%),,—0.00017
taille | 3 Mo pI000 | 0009 | 0.007 (-28.6%),. 00002
b} 2.0% rret | 224 | 176 (-27.3%)p,—0.00017
t, | 81.1% 11000 | 03875 | 0.3045 (-27.3%),, —0.00031

TAB. 3 — Resultats sur le corpus OFIL pour la s“election des co-occurrences par les relations
syntaxiques

contrebalancer la perte d’information. Dans nos exp “eriences, le filtrage des co-occurrences par
les groupes syntaxiques semble constituer un compromis efficace alors que la s election des
co-occurrences par les relations syntaxiques privil ‘egie trop la r ‘eduction d’information et méne
donc a une degradation des performances.

5 Conclusion

Nous avons pr esente dans cet article I’ ‘etude de deux m“ethodes de filtrage syntaxique pour le
calcul des co-occurrences prises en compte dans une repr “esentation vectorielle distributionnelle
des documents : d’une part, une m “ethode prenant en compte un filtrage reposant sur les groupes
syntaxiques, et d’autre part une m ethode prenant en compte un m“ecanisme de s election fond e
sur les relations syntaxiques. Ces deux m “ethodes ont “et e test "ees dans le cadre de la recherche
documentaire et ont montr“e que le filtrage du premier type permet non seulement d’ “eliminer
un nombre important de co-occurrences dont la disparition n’altére pas les performances, mais
“egalement de filtrer des co-occurrences qui introduisent du bruit dans la repr “esentation et dont
I’ "elimination est donc b “en “efique. Le filtrage du deuxieme type semble quant a lui trop restrictif
et d et "eriore de fagon significative les performances du systeme.

Du fait du faible gain en performance observe dans nos exp “eriences, il apparait que les in-
formations sur les groupes syntaxiques permettent essentiellement de reduire le volume des
donnees de co-occurrences @ manipuler sans degradation des r esultats. Pour ce qui est des
relations syntaxiques, cette information nous parait interessante malgr’e les r esultats n egatifs
observ es lors de nos exp “eriences et d’autres m “ethodes d’int "egration devraient étre envisag ees
pour ces donnees. Une piste de recherche int "eressante pourrait par exemple étre de typer les co-
occurrences, de facon par exemple a preserver dans la repr “esentation la distinction entre les co-
occurrences de type sujet-verbe ou verbe-objet, ou entre les co-occurrences de type téte-téte ou
téte-d "'ependance. Une autre piste pourrait étre d” “etudier I’apport de repr “esentations s ‘'emantiques
du type pr edicat-argument pour la s election des co-occurrences (cela permettrait en particulier
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de retrouver les co-occurrences sujet-objet a travers un predicat verbal).

D’autre part, les resultats pr esent “es restent des r “esultats quantitatifs globaux et une “etude qua-
litative plus fine serait n“ecessaire pour permettre de confirmer les intuitions d “egag “ees de cette
premiére “evaluation.
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