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Résolution head-based vs. span-based

Pour une nouvelle définition de la tâche de résolution de coréférence
nouvelle proposition,
et premiers résultats
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Résolution head-based vs. span-based La tâche

Résolution de co-référence

Partitionnement des mentions de référents de discours en chaînes de
coréférence

(1) Bill Clinton a prononcé un discours devant les sénateurs aujourd’hui. Le
Président leur a présenté son nouveau projet de réforme du budget.

{Bill Clinton, Le Président, son}, {les sénateurs, leur}

Deux sous-tâches
identification des mentions
partitionnement en chaînes de coréférence
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Résolution head-based vs. span-based La tâche

Evaluation de la tâche

Corpus de référence (aussi pour l’apprentissage supervisé) : Ontonotes
Anglais, chinois et arabe

Des articles de journaux aux conversations téléphoniques

Singletons non annotés

Mentions : des syntagmes maximaux (sauf verbes)

(2) a. One of [the two honorable guests] in [the studio] is [Professor Zhou Hanhua from the Institute
of Law of the Chinese Academy of Social Sciences].

b. Hence, over here, [I] think [the municipal government, ah, including sub-district offices],
[made] a lot of effort to take good care of resident households.

Métrique(s)
Détection des mentions : empans exacts : rappel & précision

Partitionnement : alignement de sous-ensembles

Rep2

⌃⌥ ⇧⌅
⌃⌥ ⇧⌅⌃⌥ ⇧⌅ ⌃⌥ ⇧⌅
⌃⌥ ⇧⌅ ⌃⌥ ⇧⌅⌃⌥ ⇧⌅⌃⌥ ⇧⌅
1 2 3 4 5 76 8 9

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Gold

Rep1 ⌃⌥ ⇧⌅

métriques spécifiques : MUC, B3, CEAFe, BLANC, LEA
usage : CoNLL
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Résolution head-based vs. span-based Etat de l’art

Modèle mention-mention classique

Structure générale des résolveurs par apprentissage depuis les années 2000

Pré-traitement syntaxique pour identifier les mentions
Pour chaque mention du document, évaluer les paires formées avec les
mentions précédentes
(plus une mention nulle pour les cas de première mention/singleton)
Classer (ranking) les paires selon les descripteurs appris
Choisir la mention co-référente la plus proche ou la meilleure
Former les chaînes de coréférence par fermeture transitive
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Résolution head-based vs. span-based Etat de l’art

Descripteurs

Descripteurs unaires
Tête
Premier mot
Dernier mot
Mot précédent
Mot suivant
Longueur
Descripteurs binaires
Correspondance exacte
Correspondance des têtes
Distance en nombre de phrases
Distance en nombre de mentions
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Résolution head-based vs. span-based Etat de l’art

Etat de l’art - évaluation

(Lee et al., 2017)
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Résolution head-based vs. span-based Etat de l’art

Etat de l’art - approche neuronale end-to-end

MUC B3 CEAF�4

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Avg. F1

Our model (ensemble) 81.2 73.6 77.2 72.3 61.7 66.6 65.2 60.2 62.6 68.8
Our model (single) 78.4 73.4 75.8 68.6 61.8 65.0 62.7 59.0 60.8 67.2

Clark and Manning (2016a) 79.2 70.4 74.6 69.9 58.0 63.4 63.5 55.5 59.2 65.7
Clark and Manning (2016b) 79.9 69.3 74.2 71.0 56.5 63.0 63.8 54.3 58.7 65.3
Wiseman et al. (2016) 77.5 69.8 73.4 66.8 57.0 61.5 62.1 53.9 57.7 64.2
Wiseman et al. (2015) 76.2 69.3 72.6 66.2 55.8 60.5 59.4 54.9 57.1 63.4
Clark and Manning (2015) 76.1 69.4 72.6 65.6 56.0 60.4 59.4 53.0 56.0 63.0
Martschat and Strube (2015) 76.7 68.1 72.2 66.1 54.2 59.6 59.5 52.3 55.7 62.5
Durrett and Klein (2014) 72.6 69.9 71.2 61.2 56.4 58.7 56.2 54.2 55.2 61.7
Björkelund and Kuhn (2014) 74.3 67.5 70.7 62.7 55.0 58.6 59.4 52.3 55.6 61.6
Durrett and Klein (2013) 72.9 65.9 69.2 63.6 52.5 57.5 54.3 54.4 54.3 60.3

Table 1: Results on the test set on the English data from the CoNLL-2012 shared task. The final column
(Avg. F1) is the main evaluation metric, computed by averaging the F1 of MUC, B3, and CEAF�4 . We
improve state-of-the-art performance by 1.5 F1 for the single model and by 3.1 F1.

7 Experiments

We use the English coreference resolution data
from the CoNLL-2012 shared task (Pradhan et al.,
2012) in our experiments. This dataset contains
2802 training documents, 343 development docu-
ments, and 348 test documents. The training doc-
uments contain on average 454 words and a maxi-
mum of 4009 words.

7.1 Hyperparameters
Word representations The word embeddings
are a fixed concatenation of 300-dimensional
GloVe embeddings (Pennington et al., 2014) and
50-dimensional embeddings from Turian et al.
(2010), both normalized to be unit vectors. Out-
of-vocabulary words are represented by a vector
of zeros. In the character CNN, characters are
represented as learned 8-dimensional embeddings.
The convolutions have window sizes of 3, 4, and 5
characters, each consisting of 50 filters.

Hidden dimensions The hidden states in the
LSTMs have 200 dimensions. Each feed-forward
neural network consists of two hidden layers with
150 dimensions and rectified linear units (Nair and
Hinton, 2010).

Feature encoding We encode speaker informa-
tion as a binary feature indicating whether a pair
of spans are from the same speaker. Following
Clark and Manning (2016b), the distance features
are binned into the following buckets [1, 2, 3, 4, 5-
7, 8-15, 16-31, 32-63, 64+]. All features (speaker,

genre, span distance, mention width) are repre-
sented as learned 20-dimensional embeddings.

Pruning We prune the spans such that the maxi-
mum span width L = 10, the number of spans per
word � = 0.4, and the maximum number of an-
tecedents K = 250. During training, documents
are randomly truncated to up to 50 sentences.

Learning We use ADAM (Kingma and Ba,
2014) for learning with a minibatch size of 1.
The LSTM weights are initialized with random
orthonormal matrices as described in Saxe et al.
(2013). We apply 0.5 dropout to the word embed-
dings and character CNN outputs. We apply 0.2
dropout to all hidden layers and feature embed-
dings. Dropout masks are shared across timesteps
to preserve long-distance information as described
in Gal and Ghahramani (2016). The learning rate
is decayed by 0.1% every 100 steps. The model is
trained for up to 150 epochs, with early stopping
based on the development set.

All code is implemented in TensorFlow (Abadi
et al., 2015) and is publicly available. 3

7.2 Ensembling
We also report ensemble experiments using five
models trained with different random initializa-
tions. Ensembling is performed for both the span
pruning and antecedent decisions.

At test time, we first average the mention scores
sm(i) over each model before pruning the spans.

3https://github.com/kentonl/e2e-coref

192

(Lee et al., 2017)
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Résolution head-based vs. span-based Etat de l’art

Modèle de bout en bout (Lee et al., 2017)

Tâches jointes : identification des mentions + coréférence

chaque empan de phrase est une mention potentielle
pas d’hypothèse sur les mentions, pas d’erreurs venant du pré-traitement

! meilleure performance
! phase d’analyse syntaxique inutile

Représentations des empans

empans représentés par des vecteurs (word embeddings)
chaque phrase du document est passée à un BLSTM
un empan est représenté par les vecteurs BLSTM de ses bornes et sa longueur
une paire est représentée par les représentations des deux empans,
leur produit composante par composante et la distance entre les deux empans
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Résolution head-based vs. span-based Nouvelle proposition

Motivation

Analyse des erreurs de (Lee et al., 2017) :
Problèmes de frontières d’empans (hormis la longueur limitée à 10)

(3) I think in fact, we can sum up many beneficial experiences from this case
and actually extend them to other areas. (Gliosca, 2018)

) on essaie d’apprendre toute la syntaxe en ne considérant que les NP maximaux !

Réponses :
faire une vraie tâche jointe parsing + coréférence ! à explorer
travailler avec les têtes des syntagmes
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Résolution head-based vs. span-based Nouvelle proposition

Interlude 1 : qu’est-ce qu’une mention ?

mentions ! référent de discours : objets abstraits
plusieurs moyens de les identifier de façon univoque
avant : syntagmes maximaux
alternative : têtes
équivalent à 99 % dans Ontonotes
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Résolution head-based vs. span-based Nouvelle proposition

Interlude 2 : applications avales (downstream)

Résumé automatique (Durrett et al., 2016) :

sélection des phrases les plus importantes
contraintes d’anaphoricité pour éviter les pronoms orphelins
remplacement d’un pronom par son antécédent
ou inclusion de la phrase de l’antécédent

Traduction automatique (Le Nagard and Koehn, 2010) :

(4) a. The window is open. It is black.
b. La fenêtre est ouverte. Il est noir.

résolution des coréférences sur le document source
pronoms factices porteurs du genre dans la langue cible

Syntagmes maximaux non nécessaires
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Résolution head-based vs. span-based Nouvelle proposition

Nouvelle définition

mentions représentées par leurs têtes
tout aussi pertinent pour les applications (voire plus)
la syntaxe est laissée en dehors
focalisation sur la résolution des coréférences
évaluation basée sur les têtes

Principe :

mention représentée uniquement par le vecteur BLSTM de sa tête
plus de longueur des mentions
plus de mécanisme d’attention

Pourquoi c’est possible ?

le vecteur de la tête encode toute la phrase de la mention
la similarité est calculée entre représentations apprises
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Résolution head-based vs. span-based Nouvelle proposition

Résultats

Temps (s) Max RAM (Mo)
Gliosca (2018) 101 3181
Lee et al. (2017) 240 6972

Prec. Rec. F1
Gliosca (2018) 69.94 69.80 69.87
Lee et al. (2017) 71.12 65.62 68.25
Clark and Manning (2016) 73.18 63.23 67.83
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Résolution head-based vs. span-based Conclusion

Perspectives

faire adopter la nouvelle définition de la tâche

mécanisme d’attention à une fenêtre de mots

apprentissage par renforcement (Clark and Manning, 2016)

modèle mention-entité (Luo et al., 2004; Wiseman et al., 2016)

Questions ?
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Biais humains et statistiques en résolution de pronoms

Projet

Biais humains étudiés en psycholinguistique :
Préférence pour le sujet

Parallélisme syntaxique

Peut-on les découvrir en corpus ?
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Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Préférences

Préférences

Préférence pour le sujet (en anglais)

(5) The postman met the streetsweeper before he? went home.
(Crawley et al., 1990; Hemforth et al., 2010)

Explications : topicalité ? fréquence ? paramètre de langue ?

Parallélisme syntaxique (Smyth, 1994)

(6) a. The postman met the streetsweeper before Lea met him?.
b. The postman met the streetsweeper before he? met Lea.

Problème de définition (même fonction ?, même structure ?)

Biais mis en évidence sur des items contrôlés
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Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Méthode

Méthode

Construire par apprentissage un résolveur état-de-l’art
de façon que le modèle appris soit interprétable (coefficients de régression)
Confirmer (infirmer ?) le rôle des facteurs découvert par les psycholinguistes
Evaluer numériquement leur interaction
et le rôle d’autres facteurs éventuels

algorithme de résolution mention-mention (aka pair-wise) :
classification par régression logistique
Ontonotes (Pradhan et al., 2011)

Seulement pronoms de 3

e
personne

Annotation singletons

Annotation genre/nombre (automatiquement)

Exemples positifs et négatifs : (Soon et al., 2001)

26 / 50



Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Résultats

1 Résolution head-based vs. span-based
La tâche
Etat de l’art
Nouvelle proposition

2 Biais humains et statistiques en résolution de pronoms
Préférences
Méthode
Résultats

3 Des schémas Winograd français
Les schémas Winograd
Collection française
Robustesse statistique
Facilité pour les humains

27 / 50



Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Résultats

Traits

Estimate Signif.
(Intercept) -2.3533 ***
match in gender 2.4206 ***
match in number 0.2430 *
m1 is a subject 1.5142 ***
match in syntactic path 1.7318 ***
m1 is a proper noun 0.5007 ***
m1 is a possessive pronoun 1.9037 ***
m1 is a personal pronoun 0.7647 ***
words between m1 and m2 -0.0114 ***
m1 & m2 in the same sentence 0.3587 ***
length of syntactic path m1 -0.1361 ***
m1 is determined -0.2825 *
m1 is undetermined -0.4422 **
m1 has a demonstrative determiner 0.6045 *
m1 is a common noun -0.8967 ***
m1 spans m2 -3.4372 ***
length in words of m1 -0.0201 *
m1 is a geopolitical entity -1.2885 ***
m1 is a date -1.9416 ***

(Seminck and Amsili, 2017, 2018)
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Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Conclusion

Conclusion

L’influence des deux biais étudiés est confirmée,
et les coefficients permettent de quantifier leur interaction.
Ces préférences humaines ont donc une base statistique
Ça ne règle pas la question de l’origine/explication des préférences
(priming vs. motivation cognitive)

Pespectives :

Faire tourner le modèle sur des items expérimentaux 3

Utiliser le modèle pour prédire le temps de réaction 3

Trouver la “bonne” définition du parallélisme syntaxique
Poursuivre la comparaison avec d’autres préférences

Questions ?

29 / 50



Biais humains et statistiques en résolution de pronoms Conclusion

Conclusion

L’influence des deux biais étudiés est confirmée,
et les coefficients permettent de quantifier leur interaction.
Ces préférences humaines ont donc une base statistique
Ça ne règle pas la question de l’origine/explication des préférences
(priming vs. motivation cognitive)

Pespectives :

Faire tourner le modèle sur des items expérimentaux 3

Utiliser le modèle pour prédire le temps de réaction 3

Trouver la “bonne” définition du parallélisme syntaxique
Poursuivre la comparaison avec d’autres préférences

Questions ?

29 / 50



Des schémas Winograd français

1 Résolution head-based vs. span-based
La tâche
Etat de l’art
Nouvelle proposition

2 Biais humains et statistiques en résolution de pronoms
Préférences
Méthode
Résultats

3 Des schémas Winograd français
Les schémas Winograd
Collection française
Robustesse statistique
Facilité pour les humains

30 / 50



Des schémas Winograd français

Projet

Créer une collection de schémas Winograd en français
Vérifier empiriquement

qu’ils sont difficiles pour une machine

qu’ils sont faciles pour un humain
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Des schémas Winograd français Les schémas Winograd

Définition (Levesque et al., 2012)

une phrase avec un pronom ambigu...

(7) Nicolas n’a pas pu soulever son fils parce qu’ il était trop faible.
Qui était trop faible ? R0 : Nicolas

R1 : son fils

... dont l’antécédent est évident pour un humain

... et dont il existe une variante obtenue en substituant un mot :

(8) Nicolas n’a pas pu soulever son fils parce qu’ il était trop lourd.
Qui était trop lourd ?

... la bonne réponse change et elle est aussi évidente
) indices linguistiques insuffisants

Terminologie : 1 schéma = 2 items spe(cial) et alt(ernate)
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Des schémas Winograd français Les schémas Winograd

Test d’intelligence artificielle

Alternative au test de Turing (simulation d’une conversation par une IA)

besoin de raisonnement et de connaissances encyclopédiques
résoud des problèmes liés au test de Turing :

machine non humaine
détournement de la conversation (Levesque et al., 2012)

2016 : premier Winograd Schema Challenge (Morgenstern et al., 2016)
1

er
round : désambiguisation des pronoms (9)

2

e
round : schémas Winograd

(9) Mrs. March gave the mother tea and gruel, while she dressed the little
baby as tenderly as if it had been her own.

1

er
round : baseline (chance) : 42%

! meilleur système : Liu et al. (2016) : 58%
(66,7% dans une version plus récente)

! pas de 2

e
round
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Des schémas Winograd français Collection française

Motivation

Faire une collection pour le français
Comparaison interlangues
Benchmark pour les résolveurs en français

Deux expériences
Vérifier systématiquement la Google Proofness

les schémas ne peuvent pas être résolus sans

raisonnement et connaissances du monde

Vérifier la facilité de résolution des humains
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Des schémas Winograd français Collection française

Problèmes d’adaptation (i)

Des traits de genre et de nombre

(10) The drain is clogged with hair. It has to be hcleaned/removedi.

Traduction directe n’est pas possible, car cheveux est toujours au pluriel,
alors que siphon est au singulier.
Remplacé cheveux par savon.

(11) Il y a du savon dans le siphon de douche. Il faut le hretirer/nettoyeri.
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Des schémas Winograd français Collection française

Problèmes d’adaptation (ii)

Expression de but

(12) Mary tucked her daughter Anne into bed, so that she could
hsleep/worki.
Who is going to sleep ?

R0 : Mary
R1 : Anne

En français, les subordonnées finales sont de préférence à l’infinitif en cas de
contrôle du sujet.

(13) a. Marie a couché sa fillei pour qu’ellei dorme.
b. *Mariei a couché sa fille pour qu’ellei dorme.
c. Marie a couché sa fille pour dormir.

) Pas d’adaptation simple/directe de cet exemple en français.
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Des schémas Winograd français Collection française

Problèmes d’adaptation (iii)

Difficultés lexicales

(14) Susan knows all about Ann’s personal problems because she is
hnosy/indiscreeti.

‘indiscreet’ = indiscrète ? ?
Pas vraiment, puisque indiscret peut désigner :

– une personne qui révèle des choses qui devraient rester secrètes ; ou
– une personne qui essaie avec insistance de découvrir ce qui doit rester secret

! a nosy person

Nous avons donc “traduit” (14) par hbavardei (talkative)

(15) Sylvie est au courant de tous les problèmes personnels de Marie car elle
est hcurieuse/bavardei.
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Des schémas Winograd français Collection française

Produit

http://www.llf.cnrs.fr/winograd-fr

107 schémas en format xml,
traduits/adaptés à partir du jeu original en anglais
2 stagiaires + 2 validateurs

<schema id="9" engn="46">

<text>

<txt1> Si l’escroc avait réussi à tromper Samuel, il aurait pu </txt1>

<wordA>gagner</wordA>

<wordB>perdre</wordB>

<txt2> beaucoup d’argent. </txt2>

</text>

<question>

<qn1>Qui aurait pu </qn1>

<qwordA>gagner</qwordA>

<qwordB>perdre</qwordB>

<qn2> beaucoup d’argent ?</qn2>

</question>

<answer1>l’escroc</answer1>

<answer2>Samuel</answer2>

</schema>
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Des schémas Winograd français Robustesse statistique

1 Résolution head-based vs. span-based
La tâche
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Préférences
Méthode
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3 Des schémas Winograd français
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Des schémas Winograd français Robustesse statistique

Google-proofness

pas construction, les schémas ne peuvent pas être résolus sans l’intervention
de raisonnement à propos de connaissances du monde

“... there should be no obvious statistical test over text corpora that will reliably
disambiguate [the anaphor of a Winograd item] correctly."

(Levesque et al., 2012)

(16) Pendant la tempête, l’arbre est tombé et s’est écrasé sur le toit de ma
maison. Maintenant je dois le hdéplacer/répareri.

Certains items de la collection anglaise ont été vérifiés de ce point de vue,
mais nous voulions un test systématique applicable à toute la collection,
d’où l’élaboration d’une mesure simple basée sur l’Information Mutuelle.
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Des schémas Winograd français Robustesse statistique

Information Mutuelle

théorie de l’information (Shannon and Weaver, 1949)
mesure la dépendance entre deux variables aléatoires
peut mesurer la dépendance entre deux mots x et y (Church and Hanks,
1990)
MI (x , y) est positive si P(x , y) > P(x)⇥ P(y)

MI (x , y) = log2

✓
P(x , y)

P(x)⇥ P(y)

◆
(1)

comptages de fréquences (non-lissées) dans FrWaC
(1.6 milliard de tokens du domaine .fr) (Baroni et al., 2009)

fenêtre de voisinage : �2 + 2
expressions multi-mots : tête lexicale
lemmes plutôt que mots-formes (sauf cas particulier)
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Des schémas Winograd français Robustesse statistique

Illustration du calcul

(17) La sculpture est tombée de l’étagère car elle était trop
hencombrée/lourdei.

Item Spe
MI (étagère, encombrer) = 10.01

MI (étagère, lourd) = 4.03

Introduction d’un seuil de confiance (écart entre les deux valeurs)

Au total, la méthode a pu être appliquée à 180 items (sur ⇡ 220)
parmi lesquels 131 ont pu recevoir un score d’information mutuelle
(pas assez d’occurrences pour les items restants)
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Des schémas Winograd français Robustesse statistique

Résultats

Seuil # Items Exactitude Couverture
None 131 0.55 0.40
� 0.5 95 0.59 0.31
� 1.0 73 0.62 0.25
� 1.5 59 0.64 0.21
� 2.0 38 0.68 0.14
� 2.5 30 0.70 0.12
� 3.0 25 0.68 0.09
� 3.5 18 0.67 0.07
� 4.0 15 0.60 0.05

# Items nombre d’items auquels la méthode s’applique
Exactitude taux de réussite sur les items ayant reçu une mesure
Coverage pourcentage d’items ayant reçu une mesure
Réussite réponse au hasard pour les autres items

répondre au hasard donne ⇡ 50% de réussite
le taux de réussite sans application de seuil reste bas (55%)
réussite dans 70% des cas avec � 2.5 mais < 15% des items.
Dans son ensemble la collection est “Google-proof”.
Question ouverte : robustesse face à des méthodes plus sophistiquées
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Des schémas Winograd français Facilité pour les humains

Facilité pour les humains

Taux de réussite pour les humains : 92% sur les schémas en anglais (Bender, 2015)
Expérience en ligne :

22 participants sur IbexFarm

93,6 %

items randomisés
réponses avec RT > 100 et < 6000
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Des schémas Winograd français Facilité pour les humains

Type d’items difficiles

Ambigus :

(18) Pierre et Marc sont poursuivis pour diffamation. Pierre a écrit dans leur
livre plusieurs faux témoignages que Marc a colportés. Il aurait dû être
plus hprudent/honnêtei.

Réussite humaine : h50%/18%i

Connecteur :

(19) Les pompiers sont arrivés havant/aprèsi les policiers alors qu’ ils venaient
de plus loin.

Réussite humaine : h70%/75%i

Complexes :

(20) Pierre jouait aux cartes avec Adam qui menait au score. Si la chance
d’Adam n’avait pas tourné il aurait hperdu/gagnéi.

Réussite humaine : h50%/67%i
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Des schémas Winograd français Conclusion

Conclusion

La collection dans son ensemble est Google Proof

Il y a peu de schémas que les humains réussissent mal
On peut envisager de “nettoyer” la collection
Perspective : comparaison interlangue, mais correspondance non directe
Prochaine étape : plus de schémas, mais construits directement
Winograd Schema Challenge pour le français ?
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Schémas Winograd

Exemples de schémas

(21) J’ai sorti le portable de mon sac pour qu’ il soit hplus accessible/moins
lourdi. (101)

(22) Le frère jumeau de Joël arrive toujours à le battre au tennis, même s’ il a
suivi deux ans de cours en hmoins/plusi. (99)

(23) Sandrine a appris que le fils d’Anne avait eu un accident hdonc/cari elle
l’a prévenue. (98)

(24) Les pompiers sont arrivés havant/aprèsi les policiers alors qu’ ils venaient
de plus loin. (93)

(25) Fred est le seul homme encore vivant à se rappeler de mon arrière
grand-père. C’ hest/étaiti un homme remarquable. (25)
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