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Abstract

We propose in this contribution a method to validate thevexee of the notion of vector based semantic similarity,
using a multilingual framework. The goal is to verify thatter based semantic similarities can be reliably trans-
fered from one language to another. More precisely, theiglgatest whether the relative positions of documents
in a vector space associated with a given source languagdoseto the ones of their translations in the vector
space associated with the target language. The experifmaeseen conducted using the standard Vector Space
model and the DSIR model. The method used for this test canbalspplied to the automated evaluation of the
performance of machine translation systems or to multilaignformation retrieval.

Résumé

Dans cet article, nous proposons une approche permettaitisg™ un corpus multilingue aligné pour la validation
de la pertinence de la notion de similarité sémantique sig@pt sur une représentation vectorielle des documents.
L'idée est de vérifier, a l'aide de tests statistiques, geeplasitionnements relatifs des documents dans I'espace
vectoriel associé a la langue source sont proches de cewudé&dduction dans I'espace vectoriel associé a la
langue cible. Les expériences présentées ici reposentesixr rdodeles de représentation vectorielle des docu-
ments : le modéle vectoriel standard et le modele DSIR. Laauktiogie de cette validation peut également étre
appliquée a I'évaluation automatique de la performanceydi&mes de traduction automatique ou dans le cadre
de la recherche documentaire multilingue.
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1. Introduction

La notion de similarité textuelle vectorielle est tres sentwtilisée dans les applications de Trai-
tement de la langue destinées a I'exploitation de corpusiééxde grande taille. Par exemple,
en Recherche Documentaire, les documents pertinentsmépar le moteur de recherche sont
les plus proches de la requéte selon une certaine mesuraithrisé (Salton and McGill, 1983) ;
de méme, dans le cas de la structuration automatique de hasksinées textuelles (classifi-
cation non supervisée), les documents sont regroupés sseslan fonction d’'une mesure de
similarité particuliere, reposant éventuellement surnepeésentation vectorielle (Salton et al.,
1975a).

La notion de similarité entre documents est évidemmengffioent liée au choix de la méthode
de représentation des textes. La représentation la plisggatest la représentation vectorielle
(mise en ceuvre en particulier dans les systemes de rechgwchenentaire tels que SMART

(Salton, 1971)), dans le cadre de laquelle un document psisenté par un vecteur dans un
espace vectoriel dont les dimensions sont associées a idés lirguistiques spécifiques (mot,

stemslemmes, etc.)
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Une telle représentation vectorielle des documents, f@rsdg un modéle simple et facile a

mettre en ceuvre, a montré son efficacité dans le cadre spécif@plusieurs applications (en

particulier en recherche documentaire ou en classificatdwous proposons dans cet article une
méthode de validation de la pertinence de la mesure de sit@ilandée sur une représentation
vectorielle, indépendante de toute application.

L'idée de cet article est d’utiliser un corpus multilingueyaé pour valider la pertinence de la
représentation vectorielle des documents, en montrantegyaositionnements relatifs des re-
présentations des documents dans I'espace vectoriei@ssamwe langue source sont proches de
ceux de leurs traductions dans I'espace vectoriel assdaiéaague cible. En d’autres termes,
on cherche a vérifier que la similarité entre les représentatectorielles de deux documents
guelconques dans I'espace source est proche de la sigianite les représentations vecto-
rielles de leur traduction dans I'espace cible.

La suite de cette contribution s’articule de la facon suigamous présentons dans la section 2
les deux modeéles de représentation vectorielle utiliséasges expériences, a savoir le modeéle
vectoriel standard, et le modeéle DSIR intégrant plus diimfation sémantique au moyen des co-
occurrences ; la méthode utilisée pour effectuer les testmlidation de la notion de similarité
est ensuite présentée dans la section 3; les donnéesagtitiear les tests, ainsi que les résultats
obtenus sont présentés dans la section 4; finalement, daestian 5, nous décrivons des
applications possibles de la méthode utilisée dans celeadi I'évaluation automatique des
performances des systémes de traduction automatique.

2. Représentation vectorielle des documents

Dans le cadre des modéeles vectoriels considérés (le modéteriel standard et le modéle
DSIR), 'espace de représentation des documents est uceegpetoriel dont chague dimension
est associée a une unité linguistique particuliere, appéaprégterme d’indexationNous dé-
taillons dans les sous-sections suivantes les choix quétérfaits pour ces expériences concer-
nant la définition des termes d’indexation et les représentacorrespondant aux deux mo-
déles.

2.1. Choix des termes d’'indexation

Une série de pré-traitements automatiques a été mise eregeonr extraire 'ensemble des
termes d’indexation, notg, a partir d’un corpus bilingue (le corpus utilisé pour nopéxences
est décrit plus en détails dans la section 4) :

— le corpus bilingue a été analysé par un lemmatiseur canatitaide de la boite a outils
logicielle SrLEx (Constant, 1995) : chaque mot a ainsi été associé a sa datéganpho-
syntaxique et a son lemme;

— deux lexiques ont été extraits (un pour chaque langue)enant les lemmes des mots pleins
(noms, verbes, adjectifs) ;

— un filtrage fréquentiel des termes d’indexation a été affesur la base de lediréquence
en documenti.ele nombre de documents différents contenant un terme dofieg¥emble
d’'indexationT retenu a alors été I'ensemble des éléments des lexiquedadguence

en document est comprise dans l'intervalle de fréquencemenments[%, '1%‘} ou |C|

est le nombre de documents dans le corpus. Cet intervalisestlement considéré comme
adéquat pour fournir des termes avec un bon pouvoir discanti(Salton et al., 1975b).
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2.2. Représentation des documents dans le cadre du modetenel standard

Dans le cadre du modéle vectoriel standard (VS), chaquendemtd est représenté au moyen
d'un vecteurd”® = (dy*,... ,dr;f), appeléprofil lexical, dans lequel lg® composantel) ®
représente le poids (ou importance), dans le documiedt terme d’indexatiort; associé a
la j¢ dimension de I'espace vectoriel. D’'une facon généralee gaesure d’importance est le
plus souvent une fonction de la fréquence du terme dans lgntlet, intégrant de plus une
pondération locale, une pondération globale et un facteunatmalisation (par rapport a la
longueur du document). La fonction choisie pour nos expégs correspond au schéma de
pondératioritn de SMART (Salton and Buckley, 1988; Singhal, 1997) :

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

outf estla fréquence du mot dans le documerntlgéest le facteur de fréquence en document
inverseidf = log é oudf est la fréquence en document du terme. Le facteur de poiatérat
locale estl + log(tf) , le facteur de pondération globale &t (ce facteur permet d’accorder
un poids plus important aux termes qui apparaissent moéggémment dans la collection
et sont donc plus utiles pour la discrimination). Aucun éactde normalisation n’est intégré
directement dans cette fonction (une normalisation intpliest effectuée en utilisant la mesure
de similarité du cosinus, indépendante de la norme).

2.3. Représentation des documents dans le cadre du modelR&DS

Le modéle DSIR est un modeéle vectoriel permettant d'intédes informations sémantiques
supplémentaires par I'utilisation de co-occurrencesrtRaj and Bonnet, 1992; Rajman et al.,
2000; Besancon, 2001).

Dans le cadre de ce modeéle, les unités linguistiqguesonsidérées sont représentées par un
vecteure; = (c;1, - - ., 7)), appeléprofil de co-occurrengedont chaque composantg est la
fréequence de co-occurrence de l'unité linguistigu@vec un terme d’indexatiot). Un docu-
mentd est alors représenté comme la somme pondérée des profilsaewwence des unités

Iingui'st.iques qu'il contient, c’est-a-dire par un vecteét¥® = (d°,...,df;7) ou chaquel?”
est défini par :
=S,
u;€d

ou la pondérationu; est celle définie par I'équation (1), dans le cadre du modetzoviel
standard.

Dans le cadre du modeéle DSIR, les termes présents dans lmdatne sont pris en compte que
par le biais de leur profil de co-occurrence. Pour directertegmr compte de la présence d’'un
terme dans un document, un modele DSIR hybride prenant epteara fois des occurrences
et des co-occurrences des termes dans le document a égalgngmoposé (Rungsawang,
1997; Rajman et al., 2000) :

deS:ozwij(l—oz) Zwicz-j (2)

u; €d

3. Méthode de validation

L'idée de la méthode de validation pour vérifier la pertireede la mesure de similarité dérivée
d’une représentation vectorielle des documents reposkhgpothése d’'invariance suivante :
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on considere que la similarité entre les représentatiored& documents (dans une langue
donnée) est d’autant plus pertinente qu’elle est procha datlilarité entre les représentations
des traductions des documents dans une autre langue.

Plus précisément, on cherche a tester dans quelle meswetuw des similarités d’'un docu-
ment par rapport a un ensemble de documents de référencerdalamgue source est proche du
vecteur des similarités de sa traduction par rapport adietde des traductions des documents
de référence dans une langue cible.

Considérons un corpus bilingue aligné composé des cafpetC’ respectivement dans les

languel et L'. La procédure de test fonctionne alors de la fagon suivante :

— on construit un corpus de test et un corpus de référence;

— on représente les documents du corpus de test par leuopasitnent par rapport aux docu-
ments du corpus de référence ;

— on compare ces représentations des documents du corppsueges deux langues.

Construction des corpus de test et de référence On extrait aléatoirement des corpus dispo-
nibles un nombre: de documents( = 500 dans nos expériences). Ces documents constituent
le corpus de test, Ie¥ = |C| — n documents restants formant le corpus de référence.

On note :

— d; les documents du corpus de test TEEJans la langue sourde de taillen ;

— d! les documents du corpus de test TESd@ans la langue ciblé&’, de taillen ;

— D; les documents du corpus de référence RERnS la langue sourde de taille NV ;
— D les documents du corpus de référence REfans la langue ciblé’, de taille V ;

La construction des corpus de test et de référence est sgéthar la figure 1.

N

C| docs n docs N docs
{di} {Di}
corpus CORPUS- extrait TESTL référence REH-
, n docs N docs
C"] docs {d}}) (D)}
J
corpus CORPUSY extrait TESTL/ référence REH-'

FIG. 1 —Corpus de test et de référence
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Représentation des documents Tous les documents, ceux des corpus de test comme ceux
des corpus de référence, sont représentés dans |'espacgelexssocié a leur langue. On note
gue deux documents de langue différente ne sont donc pasesivent comparables, car ils ne
sont pas représentés dans le méme espace.

A chaque document; (resp.d’) du corpus de test TESTresp. TESTE’), on associe alors
un vecteur des similarités dont j& composante est la similarité de ce document aveg le
document du corpus de référence REffesp. REFL').

SoitV;(d;) (resp.V;(d})) ce vecteur des similarités, on a :

Vi(d;) = (0(ds, D1), ..., 8(di, Dn))
Vi(d;) = (0(d;, Dy), ..., d(d;, Dy))

ou ¢ représente la similarité utilisée. Pour nos expérienaass mvons choisi la similarité du
cosinus, définie, pour deux documedtst d’, par :

, d-d
Oeool ) = g
Le vecteur des similarités caractérise le positionnenaatif du document considéré par rap-
port aux documents du corpus de référence. Et, comme lessdegpréférence sont alignés, les
vecteurs des similarités ainsi obtenus sont, par conginyatomparables entre eux, indépen-
damment de la langue. lls peuvent de ce fait étre utilisés f@ster I'invariance par traduction
du positionnement d’'un document par rapport au corpus deaiéte.

Cette représentation des documents de langues difféngateapport a un corpus de référence
aligné est proche de certaines méthodes utilisées pouchanmehe documentaire multilingue,
comme le modele vectoriel généralisé (Carbonell et al.7198ng et al., 1998), ou I'applica-
tion du modéleLatent Semantic Indexin@.Sl) a la recherche documentaire multilingue (Du-
mais et al., 1996; Littman and Jiang, 1998).

Test d’invariance Pour chaque documeititdu corpus de test dans la langlgon s’intéresse
désormais a la similarité entre le vecteur des similafités;)qui lui est associé et chacun des
vecteurs des similarités associés aldocuments du corpus de test en langueCes similarités
entre vecteurs des similarités sont également évaluédés pasure du cosinus. L'idée, illustrée
par la figure 2, est que si l'invariance par traduction estatifement vérifiée, alors la similarité
entreV;(d;)et V,(d;)devrait étre significativement plus importante que chaaeesimilarités
entreV;(d;)etV,(d;) avecj # i.

Pour tester cette hypothese, on compte le nombre de docsitidahs TESTE pour lesquels
la similarit€d..(Vi(di), Vi(d})) est plus petite que la similaritg, (Vs(d;), Vi(d;)), c’est-a-dire
le nombre de documentg’;);.; qui ont un positionnement relatif plus éloigné de celuidde
que de celui de;.

Soit alorsf; la proportion de ces documents dans TEHS3Ten a :
1
fi = m |{d;€ € TEST—L/|k 7& i et(scos(‘/s(di)a ‘/;(d;c)) < 5COS(V9(d’L')7 ‘/S(d;))H

Pour vérifier que peu de documents en lang(sont plus proches d’un documedfitque sa
traduction (selon la mesure choisie), on fait un test giqtie sur cette proportion. Plus préci-
sément, on souhaite vérifier que la proportigrest significativement plus grande qu’un seuil
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LanguelL Languel’
D, D, Ds |-+ | Dy D/1 Dé Dé T Dﬁv
d; dy [ | d |- | d
( 5COS 5COS (')"COS (')"COS) () () ()
-~ ~—— ~—— ~——
V. d\i) Vi(dy) Vi(d}) Vi(d,,)
5005 5cos e 5cos

FIG. 2 —Méthode pour la validation

po fixé a priori. Il s’agit alors de tester :

Hy @ fi =po
Hy : fi > po

Pour un échantillon assez grand (dans notreicas 500), on rejette I'hypothésél, au niveau
« si (Grais, 1986, p. 261) :
ﬂ X \/ﬁ > ta
po(1 — po)
out, est la valeur de la variable normale centrée réduite pououncgntage d’erreut. Cela
revient a rejeter I'hypothésH, si :

n

fi > po+ta

4. Données et Résultats

4.1. Données

Les documents utilisés sont extraits du corg@C, contenant les transcriptions des sessions
de questions et de réponses du Parlement Européen, puttiéssq langues dans le Journal
Officiel de la Communauté Européenne.

Les langues retenues pour le test ont été le francais etldlisngt pour ces deux langues, les
tests ont été fait dans les deux sens :

fr-en: { L=francais,.’=anglais}

en-fr: { L=anglais,l/=francais}.
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Le corpus complet contient 6729 documents alignés dansedes khngues. Au sein de ces
documents, nous avons sélectionné de fagon aléatoire pande test de = 500 documents,
les N = 6229 documents restant constituant donc les corpus de référence

Les tailles des corpus en termes de nombre de mots, les @ddielexiques (lemmes des noms,
verbes et adjectifs) pour les corpus anglais et francaisj gue les tailles des ensembles d'in-
dexation (ave¢70, 700] comme intervalle de fréquence pour le filtre frequentiefjtsonnées
dans la table 1.

Corpus francais Corpus anglaig
Nombres de mots 1160877 1053945
dans le corpus
Taille du lexique 25322 24469
(nombre de termes)
Tﬁulle de I. ensemble 1062 1102
d’indexation

TAB. 1 —Taille des corpus, des lexiques et ensembles d’indexation

4.2. Résultats

Pour le test statistique, nous avons chejsi= 0.9. Lhypothése considérée est donc que la
proportion de documents ayant un positionnement relaig pfoche que celui de la traduction
est inférieur a 10%. Le taux d’erreura été quant a lui fixé a = 2.5%, ce qui correspond a
unt, = 1.96. Avec ces parametres, I'équation (3) est donc :

0.09
> 0.941.96y/ —— = 0.92 4
fi> 0941961/ Z = 0.9263 (4)

et I'on peut vérifier que cela revient a accepter I'’hypothAses’il y a plus de 37 documents
(sur les 500) qui sont « meilleurs » que la traduction ellen®é

Lors de nos expériences, nous avons produit les résultistnss:

— le nombre de documendé; (parmi les 500) pour lesquels I'hypothédg est acceptéeeles
documents pour lesquels I'hypothése d’invariance n’esivgaifiée ;

— le nombre de documenis, (parmiles 500) pour lesquels la traductionlestocument dont
le positionnement relatif est le plus semblable & celui deudeent original (; = 0), i.eles
documents pour lesquels I'hypothése d'invariance esajtarient vérifiée ;

Latable 2 présente les résultats obtenus d’'une part aveeprésentation vectorielle standard,

en utilisant le schéma de pondératitm de SMART et d’autre part avec une représentation

vectorielle hybride du modele DSIR, avec un coefficient difigation«, pour plusieurs valeurs
dea. La valeura = 1 correspond au modele vectoriel standard. Les valeursugégjsont les
moyennes obtenues sur 30 corpus de test extraits de maldiateii® et indépendante.

L’hypothése d’'une proportion inférieure a 10% des docusest donc acceptée, en utilisant
une représentation vectorielle standard, en moyenne posidp 99% des documents (99.4%
pour le sengr-en, 99.6% pour le sensn-fr). De facon plus précise, les résultats montrent que
pour environ 95% des documents, la traduction est effettvele document le meilleur (selon

la mesure utilisée) parmi les 500 documents testés.
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en-fr fr-en
(0% NR N() NR NO

1(VS)| 2.03(0.41%) | 476.47 (95.3%) 2.9 (0.58%) 473.7 (94.74%)
0.9 1.67 (0.33%) | 476.3(95.26%)| 2.57(0.51%) | 474.4(94.88%)
0.8 1.47 (0.29%) 477.5 (95.5%) 1.97 (0.39%) | 475.77 (95.15%
0.7 1.23(0.25%) | 478.67 (95.73%)| 1.73(0.35%) | 476.63 (95.33%
0.6 0.9 (0.18%) 478.33 (95.67%) 1.4 (0.28%) 476.7 (95.34%)
0.5 1 (0.2%) 474.6 (94.92%)| 1.33(0.27%) | 473.37 (94.67%
0.4 4.9 (0.98%) | 449.83(89.97%) 3.2 (0.64%) 452.1 (90.42%)
0 352.43 (70.49%) 40.8(8.16%) | 344.87 (68.97%) 52.1(10.42%)

TAB. 2 —Résultats de la validation de la similarité

Ces résultats permettent donc incontestablement de pospug le positionnement relatif des
documents les uns par rapport aux autres dans I'espaceieéesi stable lors du passage d’'une
langue a l'autre. Cela est en soi une confirmation intéréssmla pertinence des mesures de
similarité entre documents fondées sur une représentaticiorielle simple des documents.

Notons au passage que ce résultat n’était pas évident, Boutiar parce que les lexiques ne
sont pas alignés. En effet, Les deux lexiques (anglais Btdia) sont choisis selon la méme
procédure, en fonction des fréquences en documents dés linguistiques sélectionnées, mais
chacun uniqguement en fonction du corpus dans la langued#nési. De ce fait, le terme associé
a lai® dimension d’'un espace vectoriel ne correspond pas a ladtiadudu terme associé
a lai® dimension de l'autre espace vectoriel. En d’autres termies, que la représentation
des documents de chaque langue ne dépende que du corpusedarngte, la méthode de
représentation aboutit a une représentation du corpusrpauage de points qui est stable
d’'une langue a l'autre.

Les résultats obtenus sont positifs pour la représentagetorielle standard, mais il est in-
téressant de noter que la représentation hybride du modg&lie permet d’améliorer encore
la proportion de documents pour lesquels I'hypothése esdée, pour arriver jusqu’a pres de
99.8% de documents pour lesquels I'hypothése est vérifidigiere 3). La valeur d’hybridation
la meilleure semble étre entre 0.5 et 0.6. Par contre, l&septation par le seul modéle DSIR
(o = 0) donne de tres mauvais résultats : ceci peut étre expliquie fait que la représenta-
tion par les seuls profils de co-occurrences a l'inconvérerc lisser » les représentations des
documents : au contraire du modele vectoriel standard @apl les vecteurs sont tres creux
et les différences trés marquées, les vecteurs de la repaése par le modéle DSIR sont des
moyennes de profils de co-occurrences et ont des profils m@agminants. Par contre, cette
expérience montre qu’ils contiennent néanmoins des irdtions intéressantes pour la repré-
sentation, qui peuvent étre capturées par l'utilisatiomdwaléle hybride.

5. Applications

La technique présentée pour valider la notion de similéexéuelle fondée sur une représenta-
tion vectorielle des documents peut étre directemensatlipour estimer la performance des
systémes de traduction automatique, plus précisémentgablir une comparaison entre dif-
férents systémes de traduction.
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taux de documents pour lesquels HO est rejetee (%)

99 1 1 1 1 1

VS 0.9 0.8 0.6 0.5 0.4

0.7
alpha (hybridation DSIR)

FIG. 3 —Effet de I'hybridation avec le modéle DSIR sur la pertinededa similarité textuelle
dans un cadre multilingue

Chaque systéme de traduction associe a un texte dans une langrce un texte traduit dans
la langue cible. L'idée pour comparer la qualité séemantdggtraductions.e.« est-ce que le
texte traduit a conservé l'information présente dans leetegurce ? ») est alors :

1. de calculer le vecteur des similarités caractérisanb$itipnnement du texte source par
rapport a un corpus de référence (dans la langue source);

2. de calculer les vecteurs des similarités caractérigenpdsitionnements respectifs des
traductions produites par les systemes par rapport auxdtiads des textes du corpus de
référence ;

3. d’établir un classement selon la similarité entre cesetgs et le vecteur représentant le
texte source.

On peut ainsi établir un classement permettant d’estimerfddon automatique) les perfor-
mances relatives des systemes de traduction automatigtte. t€chnique a été utilisée dans
(Rajman and Hartley, 2001), et elle a montré que, si la teglenest assez peu fiable pour un
document particulier, elle est robuste pour le classemeyem {.e.sur I'ensemble des docu-
ments) et permet effectivement une évaluation des perimcasades systémes de traduction,
relativement bien corrélée avec les mesures d’adéquater(acy et d’informativité {nfor-
mativenessproduites par des experts humains (Carroll, 1966).

Par ailleurs, la méthode de représentation des documeanis pacteur des similarités indiquant
leur positionnement par rapport a un corpus de référence idi@épendante de la langue, elle
peut également étre utilisée pour calculer des similaeibdse documents de langue différente
dans des applications destinées a I'exploitation de campuslingues, comme par exemple la
recherche documentaire dans des corpus multilingues (029d).
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6. Conclusion

La notion de similarité textuelle, fondamentale pour de hmux systémes de traitement de
la langue, reste encore a valider. Nous proposons ici unéat@n reposant sur l'invariance
des positionnements respectifs des documents, représtané un espace vectoriel, pour des
langues différentes. Cette validation est encourageantelle confirme les hypothéses faites
sur la pertinence de la similarité fondée sur une représenteectorielle. La méthode de valida-
tion proposée peut également étre utilisée pour compdfératits modeles de représentation :
on a par exemple montré dans cet article que le modele DS#Bramt des co-occurrences dans
la représentation vectorielle permet d’améliorer la perice de la similarité textuelle.

Toutefois, les résultats présentés ici sont des résultatstgatifs globaux. Une étude plus ap-
profondie de ces résultats devrait étre entreprise, eitpker pour mettre en évidence de facon
détaillée les propriétés des documents pour lesquelsdiwgse nulle ne peut étre rejetée, ainsi
que I'apport de la représentation a I'aide du modeéle DSIR pes documents.

D’autre part, cette validation a été effectuée seulemamt o corpus bilingue anglais—francais.
Des tests avec d'autres langues devraient également &tisagées pour vérifier la validité
générale de la similarité, en particulier pour des langsesaéloignées.

Enfin, la technique utilisée pour effectuer cette validatimuve des applications pour la com-
paraison automatique des performances de différentsnsgstée traduction automatique ou
pour la recherche documentaire multilingue.
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