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Université Montpellier 2,

34392 Montpellier Cedex 5 — France
{mroche,prince}@lirmm.fr

RESUME Cet article traite d’'une approche d’extraction des sigles et leur(s) difir(s) a partir
de données textuelles (corpus) puis de désambiguiser les définitioesp@usions). Les deux
étapes propres a notre processus global d’acquisition et de gestosigles sont précisément
décrites. La premiere étape consiste a utiliser des marqueurs tels quarésgipeses pour iden-
tifier les candidats a I'expansion. L'alignement des lettres permet dets#eer les couples
sigle/définition. La seconde étape consiste a déterminer I'expansiongrgid’un sigle dans
un contexte donné. Notre méthode s’appuie sur des mesures statiglitjogaation Mutuelle,
Information Mutuelle au Cube, Mesure de Dice) et sur les résultats fouemidgs moteurs de
recherche. Cet article présente une évaluation du processus glqtetia de données réelles
(domaine général et spécialisé).

ABSTRACTThis paper deals with an acronym/definition extraction approach from texiata
(corpora) and the disambiguation of these definitions (or expansi@&uh steps of our global
process of acquisition and management of acronyms are precisstyiloed. The first step con-
sists in using markers such as brackets to identify expansion candiddteslinment of the
letters allows to select the acronym/definition couples. The second stepeifirte the relevant
expansion of an acronym in a given context. Our method is based on sttisBasurements
(Mutual Information, Cubic Mutual Information, Dice Measure) and thsutes provided by
search engines. This paper presents an evaluation of the globalgeéwen real data (general
and specialized domain).

MOTS-CLES Sigle/Définition, Désambiguisation, Mesures Statistiques, Terminologie
KEYwORDsAcronym/Definition, Word Sense Disambiguation, Statistical Measuresiri@ogy




1. Introduction

L'étude des entités nommeées est une tache utile pour de eosd® applications
en fouille de textes telles que la recherche et/ou I'eximactl'informations. Dans
cet article, nous nous intéressons a une entité nommeédigpéappelée "sigle". Un
sigle est un ensemble de lettres initiales servant d’aatiévi, par exemple le sigle
SIG peut étre associé a la définition (aussi appelée expgrisigstéme d’Information
Géographique". Cette forme réduite des entités nomméesiledbrsque celles-ci se
répétent de maniere trés fréquente dans les textes.

Avec la masse de données numériques aujourd’hui dispenitedifférentes
langues, les sigles sont tres utiles et tres présents daessildns des textes de theme
général (par exemple, SNCF, ANPE, etc) ou spécialisés feangle, TAL, IA, etc).

Le probléme qui se pose tient au fait qu’'un méme sigle peutuEs plusieurs
sens (probléme li¢ a la polysémie). A titre d’exemple SIGpguit signifier "Service
d’Information du Gouvernement", "Services Industriels@enéve", "Solde Intermé-
diaire de Gestion", "Systeme d’Information Géographigq@iacune des définitions
appartient a un domaine particulier (politique, industbienque, informatique). No-
tons que les domaines spécialisés tels que la médecine @lidgib utilisent de tres
nombreux sigles (voir les exemples présentés dans la table 1

amphotericin B colloidal dispersion
Appropriate Blood Pressure Control in Diabetes
Access to Baby and Child Dentistry
AmB colloidal dispersion
Assaociation of British Clinical Diabetologists

Tableau 1.Exemple de définitions du sigle ABCD issu du domaine bioragédic

Précisons que les sigles issus d’'un domaine général ne asmigeessairement
adaptés pour un domaine spécialisé. A titre, d’'exempledke $IG issu d'un do-
maine biomédical a une signification extrémement diffé&gergmparativement aux
expansions précédemment proposées pour ce sigle : "simangap”, "small indu-
cible gene", etc. C'est la raison pour laquelle, lors d'@itément d’'un domaine spé-
cialisé, il est nécessaire de construire des dictionnapésifiques comme nous allons
le décrire ci-dessous. Nos travaux issus du projet ProSigéeveloppé par le LIRMM

possedent deux phases distinctes qui sont résumées oudess

1) Les sigles et leur(s) définition(s) sont tout d’abord extrai partir de données
textuelles quelconques (domaines spécialisés ou noeretiffes langues, etc). Une
telle phase permet d’acquérir ou d’enrichir des dictioresplus ou moins spécialisés.
La méthode mise en ceuvre possede deux étapes qui sontédstaliins la section 3
de cet article : extraction des sigles candidats et filtraggees derniers.

1. Projet financé par le Conseil Scientifique de I'Université Montpellieranée



2) Une fois ces dictionnaires constitués, nous avons propuséesure de qualité
dans (Rochet al.,2007¥ qui consiste & déterminer la définition pertinente d’unesigl
présent dans un document. Dans ces documents, la définigistrcependant pas pré-
sente d’'ou la difficulté du traitement. Dans ce contextestildonc essentiel d’avoir a
disposition un dictionnaire adapté, ce qui justifie la peiphase du processus pré-
senté. Notre approche décrite dans la section 4 utilisetdistajues issues du Web
pour sélectionner la définition adaptée. Nos travaux ctergis mettre en place une
mesure de qualité qui s’appuie sur des critéres statisigusur la prise en compte du
contexte.
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Figure 1. Processus global d’acquisition et de gestion des sigles.

Lafigure 1 résume I'ensemble de I'approche. Chacune degplasa précisément
décrite et évaluée dans cet article. Dans un premier temp®dtion 2 résume I'état
de l'art relatif a I'extraction des sigles/définitions. Lesctions suivantes décrivent
les deux phases successives de notre processus globahdectex (section 3) et de
désambiguisation (section 4) des sigles.

2. Notons qu’une évaluation plus compléte de cette mesure est proposeedt article.



2. Acquisition de sigles/définitions a partir de données taxelles : état de I'art

De nombreuses méthodes pour extraire les sigles et lewdfsiitabn(s) ont été
développées (Yeates, 1999, Larketyal., 2000, Changet al., 2002, Okazaket al.,
2006, Xuet al.,2007). La plupart des approches de détection de sigles dsitedtes
s’appuient sur l'utilisation de marqueurs spécifiques. Lethnde développée dans
(Yeates, 1999) consiste dans un premier temps a séparehri@sep par fragments
en utilisant des marqueurs spécifiques (parenthésesspeia) comme frontieres.
L'étape suivante a pour but de comparer chaque mot de chazufragments avec
les fragments précédents et suivants. Ensuite, les cosigles/définitions sont testés.
Les candidats sigles sont retenus si les lettres des sigtesnsises en correspon-
dance avec les premieres lettres des définitions potasti€lans notre cas, le couple
"SIG / Systeme d’Information Géographique" est un candsdge. De plus, des heu-
ristiques spécifiques pour retenir les candidats pertingeivent étre appliquées. Ces
heuristiques s’appuient sur le fait que les sigles ont uitle fdus petite que leur défi-
nition, ils sont en majuscule, les définitions des siglesayae longueur importante
ont tendance a posséder davantage de mots outils (par exdesparticles et les pré-
positions), etc. De nombreuses approches (Claraj., 2002, Larkeyet al., 2000)
utilisent des méthodes similaires fondées sur la présemogadqueurs associés a des
heuristiques spécifiques.

L'utilisation des marqueurs (le plus souvent, les paresghgreprésente la base de
la plupart des méthodes d’acquisition de dictionnairekesidéfinitions. Cependant,
les traitements qui suivent peuvent se révéler singuliergmifférents. Par exemple,
certains travaux récents (Okazadtial., 2006) consistent a utiliser des mesures sta-
tistiques issues du domaine de I'extraction de la termiielpour classer les expan-
sions (mesures fondées sur I'approche C-value adaptéeaunéds biomédicales).
Contrairement a notre approche qui utilise le résultat deeors de recherche, la me-
sure proposée par (Okazadtial.,2006) s’appuie sur la fréquence des termes présents
dans des corpus. L'avantage de cette mesure est d’étrecindépte de I'alignement
des caractéres car dans de nombreux cas, les couplesdBfjlesbns pertinents ne
peuvent étre mis en correspondance (par exemple lorsqledttes du sigle sont dans
un ordre différent de celles de la définition : "AW/water aityi).

D’autres approches s’appuient sur des techniques d’afgsage supervisé pour
sélectionner les expansions pertinentes €Xal.,2007). Dans ces travaux, les auteurs
utilisent les approches SVM (Support Vector Machine) avex dkescripteurs propres
aux sigles et expansions (leur longueur, présence de eegacipéciaux, etc) et au
contexte. Notons enfin que les travaux de (Tetiial., 2007) présentent une étude
comparative des principales approches (notamment lesoahéshd’apprentissage su-
pervisé et les approches a base de régles) en associantaesssances du domaine
a partir de données textuelles du domaine biomédical.



3. Acquisition d’un dictionnaire sigles/définitions

L'approche d’acquisition de dictionnaires de sigles quasnproposons se com-
pose de deux étapes successives qui sont détaillées daectems suivantes. Une
interface graphique (Matviicet al., 2008) développée en Java permet de visualiser
les résultats obtenus au cours de ces deux étapes.

3.1. Etape 1 : Extraction des candidats sigles/définitions

De maniére similaire aux travaux décrits dans la sectioogoiénte, notre méthode
consistant a extraire les candidats sigles/définitiofiseties marqueurs (parentheses,
crochets, etc). Les marqueurs visent a identifier soit up,sgit une définition, ce qui
nécessite la prise en compte de deux traitements différents

Premier cas : le sigle se situe avant la définition qui se trouve entre les ma
queurs (les parenthéses dans le cas le plus courant). Exerhpl. S.I.G. (Solde
Intermédiaire de Gestion)..."

Deuxieme cas :la définition se trouve avant le sigle qui se situe entre les
marqueurs. Exemple :.". les Systémes d’Informations Géographiques (SIG)
...". Dans ce cas, la taille de la définition est pour le momengtieiminable. C’est
pourquoi, il est nécessaire de la définir arbitrairemenbentfon du nombre de lettres
composant le sigle. Ce choix doit tenir compte des mots quirpgent venir s’inter-
caler sans pour autant nous intéresser, comme par exeragigéjgositions ou les ar-
ticles. Nous avons expérimentalement fixé cette tailleia fois le nombre de lettres
composant le sigle. Par exemple, la définition potentiditésie pour I'exemple "SIG"
sera composée des neuf mots qui précedent ce sigle.

Le but de cette premiére étape consiste a extraire tous leslideds
sigles/définitions pertinents. Bien entendu, cette phasmime une quantité impor-
tante de bruit car cette premiére étape s’appuie seulernendés marqueurs pour
identifier un candidat potentiel. Ainsi, la seconde étapenatee approche consiste
a filtrer les couples sigles/définitions pertinents parmisig retournée lors de cette
premiére étape.

3.2. Etape 2 : Filtrage des candidats

Cette seconde étape de notre application utilise donc $edtaés obtenus lors du
premier traitement qui vient d’étre décrit. Les résultaintdriés afin de supprimer
les paires sigles/définitions non pertinentes et d’exdrpihécisément les définitions
présentes dans les définitions potentielles (ces derngmegant étre trop longues
puisque coupées arbitrairement lors du second cas de lerobehdes candidats).

Pour permettre un tel filtrage, nous effectuons un alignemes lettres contenues
dans le sigle avec les mots de la définition. Cet alignementiste a vérifier la corres-
pondance entre les lettres des sigles avec les premidires lé¢ chacun des mots des



définitions. Dans notre méthode, si le premier caractéereniés de la définition can-
didate ne peut étre aligné, les caractéres qui suivent audesimots sont considérés.
Par exemple, cette méthode permet de reconnaitre "Extnaltérative de la Termi-
nologie" comme la définition du sigle EXIT dans lequel larketX" a pu étre alignée.
Notons enfin que les mots outils (prépositions, articles), gbnt considérés comme
des mots quelconques sans traitement spécifique contmiteénctertains travaux qui
utilisent une telle liste dans le processus (Lar&esgl.,2000). Ceci a pour but d’avoir
une méthode indépendante des langues et de considérer tegunpermettent de
constituer un sigle (par exemple, la préposition "de" p&DF / Gaz de France").

Nous présentons dans la table 2 une évaluation de notrersystalignement des
sigles avec les définitions candidates. Pour cette évatyaibus nous appuyons sur
les données issues du site http ://www.sigles.net/ prap@&a163 sigles et leurs défi-
nitions issus de 17 langues. L'évaluation consiste a egtedéatoirement de ce site des
sigles de 2, 3 et 4 caractéres et d’évaluer le taux de réussitalignement (nombre
de sigles alignés avec les définitions du site en utilisanefaion actuelle de notre
logiciel). Le tableau 2 présente les résultats de 800 casisie @m correspondance
qui se sont révélées globalement trés satisfaisants (Rugussite de 78% a 98%).
Par ailleurs, ce tableau montre que les sigles longs sostdificiles a aligner. Ceci
est par exemple di a la présence de lettres en majusculet@@esmui ne sont pas
encore considérées par notre logiciel. De telles améi@mrattechniques sont assez
aisées a mettre en ceuvre. Cependant, notons que de nombseparticuliers plus
difficiles a traiter peuvent exister comme I'alignement deactéres numériques / non
numeériques (par exemple, "3D / Trois Dimensions", "ST2l ieBces et Techniques
de I'Informatique et de I'Ingénierie").

Nb de | Nbde Nb de Nb de définitions | Pourcentage de
lettres | sigles | définitions non reconnues réussite

2 100 616 11 98.2 %

3 50 157 10 93.6 %

4 20 32 7 78.1 %

Tableau 2. Taux de réussite de I'alignement sigles/définitions.

Le résultat des étapes de notre approche d’extraction ges sissociés a leur(s)
définition(s) est illustré dans la figure 2.

La section suivante présente une premiére évaluation des é&apes de notre
approche d’extraction des sigles et de leur(s) définiton(s

3.3. Evaluation de 'extraction des sigles
Nous avons analysé les résultats obtenus a partir d’'un saypelconque de taille

raisonnable permettant d’effectuer une évaluation mém(is465 mots). Apres appli-
cation de la premiere étape de notre approche, prés de 1pGesmigles/définitions
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Figure 2. Visualisation des sigles extraits (sigles/définitiongnets ou non apres les
deux étapes du processus)

ont été retournés. Bien entendu, de nombreux couples somésr (bruit important).
Cependant, tous les couples corrects ont pu étre extragsifae de silence).

Pour évaluer nos résultats, nous allons nous appuyer sordssres d'évaluation
classiques issues de la fouille de données : précisionetapf--mesure représentée
par la moyenne harmonique entre la précision et le rappeh(fles ci-dessous).

o nombre de couples corrects retournés
Précision = - [1]
nombre de couples retournés

nombre de couples corrects retournés
nombre de couples corrects

Rappel [2]

2 x Précisionx Rappel
Précision+Rappel

F-mesure

(3]

La table 3 qui présente les résultats obtenus avec les dapasttie notre approche
montre que la F-mesure de la premiére étape retourne unatdalqualité globale
faible (faible F-mesure). Ceci est justifié par le fait quée@remiere étape a pour
but de restituer 'ensemble des couples sigles/définifi@nsnents méme si cette liste
est fortement bruitée. Ainsi, le rappel de la premiéere étgiale 100% alors que la
précision possede une valeur extrémement faible. Le bt dedonde étape de notre
approche consiste a filtrer les candidats et donc a rédulveuiede la liste fournie
aprés I'étape 1 du processus. Ainsi, aprés I'application diux étapes (étape 1 +



étape 2, voir table 3), nous obtenons un rappel qui reste ¢&326). La précision
est relativement importante également, ainsi la valeuademesure est assez élevée
(72.7%).

Précision | Rappel | F-mesure
Extraction des couples (étape 1) 15.2% 100% 26.4%
Extraction des couples + Filtrage (étape 1 + étape 2)66.7% 80% 72.7%

Tableau 3. Evaluation des étapes du systéme d’extraction des sigfisitibns.

4. Choix des sigles pertinents
4.1. Motivations

La seconde phase de notre approche (voir figure 1) qui utdsalictionnaires
sigles/définitions acquis lors de la premiere phase cangidésambiguiser les sigles.
Le but est alors de sélectionner les définitions les plusrgeties dans un contexte
donné (domaine). La définition adaptée d’'un sigle qui n'est @éfini dans un do-
cument peut alors étre retrouvée par notre approche. Cetigbe utile pour les
taches de classification de textes. Une deuxiéme tache@pea notre approche
serait d’enrichir des requétes de domaines généraux oiaipés dans le cadre de
la recherche documentaire. Par exemple en biologie, usatéur pourrait effectuer
une requéte avec le sigle "TU" dans une base de donnéesgodpiuque spécialisée
telle que Medline. Plusieurs définitions sont possibles petsiglé. Ainsi, en déter-
minant la définition adaptée, notre méthode permettraihdlerer significativement
la recherche documentaire par I'expansion de la requéggnate. Cette expansion
pourrait par exemple étre une disjonction (opérateur "QR'3igle et de sa définition
afin de retourner un nombre de documents plus important (@ratbn du rappel).
La conjonction du sigle et de la définition (opérateur "ANP&rmettrait quant a elle
d’obtenir des documents plus pertinents (amélioratiorageécision).

Placons nous dans le contexte dans lequel aucune défingiaigte n'est pré-
sente. Le but est alors de choisir, de maniére automatigugfinition adaptée. Dans
ce contexte, posons un sigledonné (par exemple, JO) dont la définition n'est pas
présente dans un documehtConsidérons que nous avons une liste de définitions
possibles pour le sigle (par exemple, "Jeux Olympiques”, "Journal Officiel"). L*'ob
jectif de notre approche est de déterminer la définitibn(par exemple'=Jeux
Olympiques our?=Journal Officiel) pertinente pour le documehPour effectuer un

3. Définitions données par le logiciel Acromine (http ://www.nactem.ac.fik/aoe/acromine/) :
testosterone undecanoate, thiourea, thiouracil, tuberculin units, toxidratrénychus urticae,
T undecanoate, transcription unit, traumatic ulcers, transrectal ulbgsmphy, temperature,
transvaginal ultrasonography



tel choix, nous proposons une mesure de qualitépDef, qui S’appuie notamment
sur les ressources du Web.

4.2. La mesureAcroDef

AcroDef est une mesure de qualité fondée sur des approches stegsstigmme
I'Information Mutuelle au Cube (Daille, 1994). Cette dénm@ est une mesure qui cal-
cule une certaine forme de dépendance des mgts., z,, constituant les définitions
des sigles. Une telle mesure est définie par la formule (4).

_ nb(xl,...,xn)3
M3 = nb(z1) X ... X nb(xn) [4]

Le numérateur au cube de la formul&/3 permet de privilégier les co-occurrences
fréquentes (mots présents ensemble afin de constituer fatidéfj comparativement
a I'Information Mutuelle d’origine {M) proposée par (Churcdt al.,1990). L'Infor-
mation Mutuelle au Cube est utilisée dans bon nombre deuxaiés a I'extraction
des termes (Vivaldet al.,2001) ou des entités nommées (Dowrel., 2007) dans
les textes. (Vivaldiet al., 2001) ont d'ailleurs estimé que I'lnformation Mutuelle au
Cube était la mesure qui avait le meilleur comportement. &kp&rimentations avec
d’autres mesures statistiques seront présentées plus loin

La mesureAcroDef (formule (5)) s’appuie sur I'Information Mutuelle au Cube
(IM3) mais egalement sur les statistiques issues du Web afin delerauin score
pour chaque définition’.

nb((Ni, wz) +C)?

Hzlzl ”b(xz + C7 .’I‘Z g Moutils)
Moui1s représente une liste de mots outils (articles, prépositions, etc)

AcroDef-IM3(z) = oun > 2 [5]

La mesuredcroDef-IM3 calcule la dépendance des mots constituant la définitio
de maniéere similaire aux travaux relatifs a la terminolo@aille, 1994, Petrovic

et al., 2006, Roche, 2004, Vivaldit al., 2001, Downeyet al., 2007). Cette dépen-
dance est calculée par rapport aux données retournées YableAinsi, nb est le
nombre de pages retourné avectemotsz? (i € [1,n]) propres a la définition’

en utilisant un moteur de recherche. Nous utiliserons leearate recherche Exalead
pour le calcul de la mesure car le corpus d'évaluation esstitag a l'aide de re-
quétes effectuées avec le moteur de recherche Go¢gle, =7 désigne la suite des
motSz{ (¢ € [1,n]) que I'on considere comme une chaine de caractéres. Payr cel
nous utilisons des guillemets avec le moteur de recherchtesot : '...z7". A titre
d'exemplenb(Jeuxn Olympiques) correspond au nombre de pages retourné avec la
requéte' Jeux Olympiques".

4. http :/lwww.exalead.fr/
5. http ://lwww.google.fr/



Par allleurs, la dépendance des mots issus de la définittoraksilée relative-
ment aux mots partageant le méme contexte. Pour cela, niiseng le contexte”
représente par les mots les plus fréquents de la page contersigle a définir. Dans
ce casy; + C représente le mot] avec tous les mots du contexte De maniere
concrétenb(xf + C) retourne le nombre de pages donné par le moteur de recherche
avec la requéte{ + C (utilisation de I'opérateur AND d’Exalead entre le mzq?t et
les mots du context€’). Par exemplepb((Jeuxn Olympiques) + sport + natation)
désigne le nombre de pages retourné avec la requéte 0lympiques" AND sport
AND natation. Le contexteC' de cet exemple est constitué de deux mots (sport et
natation). Ces mots sont les plus fréquents qui ne sont Eamdes outils (articles,
prépositions, etc) dans la page ou le sigle a définir est prése

Dans cette premiere approche, la définition du contexteoasie sur les mots les
plus fréquents. Notons que nos futurs travaux pourrontpsiger sur des contextes
plus riches et donc plus pertinents utilisant notammentrdfesmations linguistiques
(lexicales, syntaxiques, etc) comme dans les travauxifeekatia désambiguisation
sémantique (Audibert, 2003).

Notre approche a des similarités avec les travaux de (Lagkal, 2000) concer-
nant l'utilisation du Web. Cependant, dans cette phase tte approche, nous ne
recherchons pas les définitions des sigles dans les textemga nous intéressons
a déterminer les définitions des sigles qui sont absentsestesst Notre approche a
davantage de similarités avec les travaux de Peter Turnan€y, 2001) qui ne s'in-
téressent pas spécifiquement a la recherche des sigles unaisligent le Web pour
établir une fonction de rang. En effet, I'algorithme PMI{Rointwise Mutual Infor-
mation and Information Retrieval) de (Turney, 2001) caessinterroger le Web via
le moteur de recherche AltaVista pour déterminer des symesyappropriés.

Notre approche qui est une méthode non supervisée possedifdesnces ma-
jeures par rapport a la méthode de (Turney, 2001). Dans um@réemps, Nous consi-
dérons que toutes les définitions associées aux sigles mess@évéler pertinentes.
Ainsi, nous avons décidé de ne pas mesurer la dépendanedemsigles et leur dé-
finition mais, de maniere similaire aux travaux de (Daill@94), d'étudier la dépen-
dance entre chacun des mots représentant les définitiors@fifonner ces dernieres.
De plus, I'Information Mutuelle utilisée par (Turney, 2Q04st une mesure qui a des
limites. Ainsi, nos travaux s’appuient sur d’autres mesutatistiques telles que I'ln-
formations Mutuelle au Cube et la mesure de Dice (décrits tiasection suivante).
Par ailleurs, I'utilisation d’'un contexte spécifique petrd&améliorer significative-
ment les mesures de base.

4.3. D’autres mesures statistiques
Soulignons que les mesures de qualité fondées sur I'Infimm&utuelle sont

simples et efficaces car elles nécessitent peu d'informsitign effet, ces mesures
s’appuient sur un nombre d’exemples (dans notre cas, le reodgpages retournées



avec les mots des définitions) sans nécessité de déterrameomtre-exemplésgEn
effet, ces derniers sont souvent plus complexes a déteraans le cadre d’approches
non supervisées sur la base de données statistiques issWehd

Deux autres mesures associées-aoDe f fondées sur le nombre d’exemples sont
I'Informations Mutuelle qui est donnée par la formule (6)eetoefficient de Dice qui
est décrit plus loin. Ces mesures seront évaluées dangiarsgae cet article.

j nb((Ni=y #7) + C) s
AeroDef (') = | nb(mj +C; ! & Moutits) oun =2 ]

La formule AcroDef fondée sur le coefficient de Dice que nous allons brieve-
ment présenter ci-dessous est décrite de maniére précise(Racheet al., 2007).
AcroDef s’appuie sur la mesure de Dice étendue&éments (formule (7)) :

. _ n X nb(x1, ..., Tn)
Dice(z1,...,zn) = D)+ o b [7]

Ainsi, nous pouvons nous appuyer sur une telle mesure dééjpalr représenter
AcroDef-Dice par la formule (8) :

N ‘{af +Cal ¢ Moutils}ie[l,n]‘ x nb((Niz, al) + O)

P J
AcroDef-Dice(a’) > nb(af n C’;a{ & Mouzits)

(8]

oun > 2

et \ | représente le nombre de mots propres a la définition

Dans la figure 2 issue de la premiére phase du processus giabglisition et de
gestion des sigles, nous pouvons remarquer que deux d@fsibint été identifiées
pour le sigle JO. Nous allons dans un premier temps nous apuy ce cas pour
évaluer la mesure de qualitt-roDef dans la section suivante.

5. Expérimentations
5.1. Evaluation de la mesuredcroDef sur un domaine général

Dans le cadre de notre protocole expérimental, nous avarsittgd manuellement
un corpus en francais de 100 pages possédant le sigle J&difrag¢ de 50 pages Web
associées au "Journal Officiel" et 50 pages propres a la tiégfiridleux Olympiques".
Notons que cette proportion est motivée par le fait que lesmres pages retournées

6. utiles pour de nombreuses mesures de qualité : Rapport de Vraisemiflzunning, 1993),
Conviction (Brinet al.,1997), J-mesure (Goodmat al., 1988), Moindre Contradiction (Azé,
2003), etc.



par le moteur de recherche Google sont réparties de mamigrelablé. Ces pages
obtenues a l'aide de diverses requétes manuelles avec éainte recherche Google
ne contiennent aucune définition de ces sigles. La prenééheta consisté a nettoyer
le corpus (suppression des balises HTML, des mots outifspdectuations et divers
caracteres spéciaux, etc).

La qualité du systeme peut alors étre évaluée en nous agpsiyales mesures
de précision, rappel et F-mesure. La précision et le rapp#lcalculés pour chaque
classe (classe correspondant aux définitions). La préaisilzule le nombre de pages
correctement prédites (c.-a-d. correspondant a la définitbrrecte) sur le nombre de
pages prédites. Le rappel de chaque classe calcule le nalalpages correctement
prédites sur le nombre de pages réelles appartenant a $& clasF-mesure s'appuie
sur la moyenne harmonique entre la précision et le rappat. ¢&ite évaluation, nous
proposons d'utiliser un contexte formé d’un a trois motstgres plus fréquents de
chaque page qui ne sont pas des mots outils). La restrictiarcantexte de trois mots
maximum est motivée par le fait qu'un contexte de quatre raotplus ne retourne
aucune page dans un nombre de cas non négligeable.

Contexte || Précision | Rappel | F-mesure | Taux d’erreur

1 mot 75.4% 74.0% 74.7% 26%
AcroDef-IM3 2 mots 86.2% 86.0% 86.1% 14%

3 mots 92.3% 92.0% 92.1% 8%

1 mot 57.7% 53.0% 55.2% 47%
AcroDef-IM 2 mots 65.3% 55.0% 59.7% 45%

3 mots 68.9% 58.0% 63.0% 42%

1 mot 71.0% 71.0% 71.0% 29%
AcroDef-Dice | 2 mots 84.5% 84.0% 84.2% 16%

3 mots 91.4% 91.0% 91.2% 9%

Tableau 4. Evaluation de la mesurdcroDef.

Les résultats de nos expérimentations sont présentés alaaislé 4. Outre la F-
mesure, ce tableau présente également le taux d’erreursdgadéfinitions qui n'ont
pas été correctement prédites). Notons que, sur ce jeu aeédsyles différents calculs
propres a la mesutécroDef ont nécessité un nombre de requétes assez conséquent :
1800 requétésa partir du moteur de recherche Exalead. Cette table 4 mquade
résultat global est tout a fait satisfaisant avec, en pdi#ic une valeur de F-mesure
trés élevée avec un contexte représenté par trois mots@sslacmesuredcroDe f -
IM3 (92.1%). Ce tableau nous permet d'établir deux conohsi: (1) La mesure de

7. Expériences effectuées avec les 50 premiéres pages retounrfégsger 2007 par le moteur
de recherche Google avec la requéte "JO". Manuellement, nous évahe le fait que 10
pages sont propres au "Journal Officiel" et 10 pages sont redative"Jeux Olympiques".

8. Chaque document nécessite un test de deux définitions ("Jeux Olyespigt "Journal Of-
ficiel") avec 3 requétes par définition pour le calcul des mesures di&équeci représente
3 x 2 = 6 requétes par document. Des expérimentations ont été menées aveed@aa
partir de 100 documents. Nous avons donc effe6tué3 x 100 = 1800 requétes.



qualité AcroDef fondée sur I'lnformation Mutuelle au Cube donne de meiliendr
sultats car elle favorise les occurrences fréquentes (r@miportant de pages ayant
la définition a prédire). Notons que la mesuteroDe f-Dice donne également des
résultats de bonne qualité. (2) Plus le contexte est impoféa terme de nombre de
mots) et plus les résultats sont satisfaisants pour I'ehkedes mesures de qualité.

Aprés I'étude d’un domaine général, la section suivantp@se des expérimenta-
tions menées a partir d’'un domaine de spécialité en anglais.

5.2. Evaluation de la mesuredcroDef sur un domaine de spécialité

Dans nos expérimentations, nous nous sommes appuyés fasdernent de défi-
nitions en anglais propres aux données biologiques. Liegidn Acromin@ permet
d’obtenir une liste de définitions possibles pour un siglersio(Okazaket al.,2006).
Nous avons alors extrait aléatoirement 102 couples sagénitions issus de I'appli-
cation Acromine (pour chacun des sigles expérimentéstdeAsiromine propose de
4 a 6 définitions possibles). Notons enfin que les sigles que étudions sont com-
posés de deux, trois ou quatre caracteres (par exemple KIAePABCD dont les
définitions sont données dans la table 1 en introduction tiertiele). Pour chacun de
ces couples, nous avons extrait des résumés d’articlesdesla base de données bi-
bliographique spécialisée Medlifegui contiennent les sigles et les définitions. Cette
base est constituée de 204 documents (deux documents |pde sale/définition ex-
traits manuellement). Le but de nos expérimentations edétbEminer si, pour chaque
document, la définition est correctement prédite (en ctadea définitions possibles
avec nos mesures de qualité).

La répartition des 204 documents selon le nombre de pagsthd expansions
pour les sigles a définir dans les documents est donnée deatsdau 5. Ces expé-
rimentations ont nécessité I'exécution de 3500 reqtitee tableau 6 présente le
résultat de nos expérimentations pour lesquelles nousamsne nombre de fois ou
la définition correcte a été donnée au premier rang, parntddeg premieres défini-
tions et enfin parmi les trois premieres définitions en noymggnt sur les mesures
de qualitéAcroDef. Ces expérimentations ont été menées avec un seul mot pour le
contexte (mot le plus fréquent de chaque document). En, éffstaillant sur un do-
maine trés spécialisé, les requétes avec plus d’'un motrretptitrés souvent aucune
page avec le moteur de recherche généralise Exalead. Nmensous avons choisi
d'utiliser le moteur de recherche Exalead dans le but dtaueé approche généraliste
et afin d’avoir un protocole expérimental semblable a celésenté dans la section
précédente.

Le tableau 6 montre des résultats globalement satisfaisamtparticulier pour la
mesureAcroDe f fondée sur I'lnformation Mutuelle au Cube et la mesure deeDic

9. http ://www.nactem.ac.uk/software/acromine/
10. http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/PubMed/
11. Expériences menées en février 2008.



Néanmoins, ces résultats qui restent moins intéressamisarativement a ceux obte-
nus dans les expériences précédentes s’expliquent panjaleaté du traitement des
données bhiologiques comme nous allons l'illustrer plus.ldlotons cependant dans
le tableau 6 que la définition pertinente est située au preraigy avecAcroDef-
IM3 dans 36.3% des cas. Ce résultat est significativemenliemegu’une prédiction
aléatoire ayant un score de 22%Enfin, le tableau 6 montre que les définitions perti-
nentes sont trés rarement données en fin de listes aprélsd&ijmm de nos mesures de
qualité. Notre méthode donne donc la possibilité de prapd$etilisateur plusieurs
choix de définitions pertinentes (qui peuvent d’ailleurg &ynonymes comme nous
allons le préciser ci-dessous) ; ce qui permet d’éliminéormatiquement bon nombre
de définitions non pertinentes.

Nb de documents 12| 120 | 72
Nb de définitions possibles par document 6 5 4

Tableau 5. Nombre de définitions possibles pour les sigles des 204 datism

Mesure AcroDef-IM3 | AcroDef-IM | AcroDef-Dice
Nb de définitions correctes 74 62 72
situées au rang 1 (36.3%) (30.4%) (35.3%)
Nb de définitions correctes 118 116 122
situées aux rangs 1 ou 2 (57.8%) (56.9%) (59.8%)
Nb de définitions correctes 167 156 164
situées auxrangs 1,2 ouB  (81.9%) (76.5%) (80.4%)

Tableau 6.Prédiction des définitions issues des résumés.

Les difficultés majeures du traitement automatique du lgegsaturel d'un do-
maine de spécialité tel que la Biomédecine tient au fait @secbncepts véhiculés
peuvent se révéler extrémement proches (par exemple,iaghadite Acromine, le
sigle ZO issu de nos expérimentations a pour définitioftgula occludens, zona
occludens, zonulae occludentes, etc). Ainsi, une quantité importante d’erreurs de
prédictions peuvent s’expliquer par la présence de défirstirés proches voire sy-
nonymes. A titre d’exemple, I'analyse avec un expert du dos@ermet de dire
que les définitions suivantes font référence au méme cgncepmiui rend la désa-
mbiguisation automatique difficilecarboxy terminal, carboxy termini, carboxyl
terminal, carboxyl termini, COOH-terminal, COOH-termini, CO2H-terminal, etc).

Pour comparer nos trois mesures de qualité de maniére glsbate domaine de
spécialité, nous allons calculer la somme des rangs destiéfapertinentes. La me-
sure qui donne les meilleurs résultats posséde la sommeddaible. Cette méthode
qui permet d’évaluer les fonctions de rang est équivalemteapproches fondées sur

12. Résultat d'une prédiction alétoire calculée sur la base suivante : tekan4 de classer la
définition pertinente au rang 1 dans 72 cas, 1 chance sur 5 dans 120lcelsance sur 6 dans
12 cas.



les courbes ROC (Receiver Operating Characteristics) el de I'aire sous ces
derniéres (Rochet al.,2006). Ainsi, le tableau 7 confirme que, de maniére similaire
aux textes du domaine général, les mesur@® De f-IM3 et AcroDe f-Dice se com-
portent bien sur les données spécialisées de biologie.

Mesure AcroDef-IM3 | AcroDef-IM | AcroDef-Dice
Somme des rangs 472 500 473

Tableau 7. Somme des rangs des définitions pertinentes.

6. Conclusion et perspectives

L'approche globale présentée dans cet article consiste darpremier temps a
constituer ou enrichir de maniere automatique un dictioersagles/définitions. Cette
application utilise en entrée un corpus qui peut étre ou pénialisé. L'évaluation des
deux étapes constituant notre application montre destaésshtisfaisants en terme de
F-mesure. Bien entendu, dans ces dictionnaires plusiéfirsttbns peuvent étre spé-
cifiées pour un méme sigle (par exemple, SIG peut signifield&Smtermédiaire de
Gestion" ou "Systéme d’Information Géographique"). Le deifa seconde phase de
notre approche est, pour un sigle donné dans un documentssédant pas sa défi-
nition, de donner I'expansion adaptée. Pour effectuer céxda mesure de qualité
AcroDef a été proposée. Cette mesure donne des résultats parfatitestisfaisants
sur des données de domaine général et spécialisé. Danstmisstfavaux, hous pro-
posons d’associer de maniére automatique le domaine deesagie/définition pour
avoir un contexte plus riche. Ce contexte fondé sur la dégangation sémantique
(Audibert, 2003) et/ou les vecteurs sémantiques (Chaut®@)) pourront aider a
déterminer la thématique des textes utiles pour la désarisaition des définitions.
Enfin, un contexte plus riche sur la base de traits linguistgprécis (contexte formé
d’entités nommeées, de mots ayant une fonction grammatsgaeifique, etc) devra
étre pris en compte dans nos futurs travaux.
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