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Approche supervisée à base de cellules LSTM bidirectionnelles
pour la désambiguïsation lexicale

RÉSUMÉ
En désambiguïsation lexicale, l’utilisation des réseaux de neurones est encore peu présente et très
récente. Cette direction est pourtant très prometteuse, tant les résultats obtenus par ces premiers
systèmes arrivent systématiquement en tête des campagnes d’évaluation, malgré une marge d’amé-
lioration qui semble encore importante. Nous présentons dans cet article une nouvelle architecture
à base de réseaux de neurones pour la désambiguïsation lexicale. Notre système est à la fois moins
complexe a entraîner que les systèmes neuronaux existants et il obtient des résultats état de l’art sur la
plupart des tâches d’évaluation de la désambiguïsation lexicale en anglais. L’accent est porté sur la
reproductibilité de notre système et de nos résultats, par l’utilisation d’un modèle de vecteurs de mots,
de corpus d’apprentissage et d’évaluation librement accessibles.

ABSTRACT
LSTM Based Supervised Approach for Word Sense Disambiguation
In word sense disambiguation, there are still few usages of neural networks. This direction is very
promiseful however, the results obtained by these frst systems being systematically in the top of the
evaluation campaigns, with an improvement gap which seems still high. We present in this paper a
new architecture based on neural networks for word sense disambiguation. Our system is at the same
time less difcult to train than existing neural networks, and it obtains state of the art results on most
evaluation tasks in English. The focus is on the reproducibility of our systems and our results, through
the use of a word embeddings model, training corpora and evaluation corpora freely accessible.

MOTS -CLÉS : désambiguïsation lexicale, approche supervisée, LSTM, réseau neuronal.
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1 Introduction
La Désambiguïsation Lexicale (DL) est une tâche centrale en Traitement Automatique des Langues
(TAL) qui vise à attribuer le sens le plus probable à un mot donné dans un document, à partir d’un
inventaire prédéfni de sens.

Il existe une multitude d’approches pour la DL, dont les approches supervisées, qui utilisent des
méthodes d’apprentissage automatique couplées à de grandes quantités de données manuellement
annotées, les approches à base de connaissance, qui se basent sur des ressources lexicales telles que
des dictionnaires, des thésaurus ou des réseaux lexicaux par exemple, les approches semi-supervisées,
non-supervisées, ou encore les approches à base de graphes ou de similarités. Pour un état de l’art
plus complet, le lecteur est invité à lire par exemple Navigli (2009).

Depuis la création des campagnes d’évaluation pour les systèmes de DL telles que SensEval/SemEval,
les approches supervisées se retrouvent systématiquement dans les premières places en terme de
scores obtenus (Chan et al., 2007; Zhong & Ng, 2010; Iacobacci et al., 2016). Alors que l’on voit se
multiplier les utilisations de techniques d’apprentissage à base de réseaux de neurones dans la plupart
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des champs de recherche du TAL, comme par exemple pour la représentation vectorielle des mots
(Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014; Bojanowski et al., 2017), la traduction automatique
(Sutskever et al., 2014; Cho et al., 2014) ou l’étiquetage morpho-syntaxique (Andor et al., 2016), on
retrouve aussi des approches supervisées à base de réseaux de neurones pour la désambiguïsation
lexicale, et ce sont ces méthodes qui obtiennent aujourd’hui des résultats état de l’art (Yuan et al.,
2016; Kågebäck & Salomonsson, 2016; Raganato et al., 2017b).

Dans cet article, nous présentons une nouvelle approche supervisée de DL à base de réseaux de
neurones, qui s’appuie sur les modèles existants et qui obtient des résultats état de l’art sur la plupart
des tâches d’évaluation de la DL en anglais tout en étant moins complexe et difcile à mettre en place.
De plus, nous utilisons pour la première fois l’ensemble des corpus annotés avec des sens provenant
du dictionnaire WordNet (Miller, 1995) qui existent à ce jour, ce qui permet à notre système d’être
plus robuste car plus généralisable à de nouvelles données.

2 Architecture
Parmi les approches neuronales existantes pour la DL, on retrouve notamment deux travaux majeurs :
le modèle de Yuan et al. (2016) et celui de Raganato et al. (2017b).

Dans le modèle de Yuan et al. (2016), un réseau neuronal à base de LSTM est utilisé comme modèle
de langue, pour prédire un mot d’une séquence en fonction du contexte. Un apprentissage supervisé
sur des corpus annotés en sens est ensuite efectué pour que leur système apprenne à distinguer les
diférents sens d’un mot en fonction des mots prédits par leur modèle de langue. Dans un second
temps, les auteurs proposent une méthode de propagation de labels pour augmenter leurs données
annotées en sens et obtenir ainsi leur meilleurs résultats.

Raganato et al. (2017b) proposent quant à eux aussi un modèle à base de LSTM mais qui apprend
directement à prédire un label pour chacun des mots donnés en entrée. Le label à prédire fait partie
d’un ensemble comprenant tous les sens possibles dans un dictionnaire ainsi que tous les mots
observés pendant l’entraînement. Ils augmentent ensuite leur modèle avec une couche d’attention, et
ils efectuent un entraînement multi-tâches dans lequel leur réseau prédit à la fois un sens ou un mot,
un label de partie du discours, et un label sémantique.

Notre approche est aussi de considérer la désambiguïsation lexicale comme un problème de classi-
fcation dans lequel à chaque mot est assigné un label. Cependant, nous simplifons le modèle de
Raganato et al. (2017b) en considérant un label comme appartenant uniquement à l’ensemble de tous
les sens possibles de notre inventaire de sens. L’architecture de notre réseau de neurones, illustrée par
la fgure 1 repose ainsi sur 3 couches de cellules :

— La couche d’entrée, qui prend directement les mots sous une forme vectorielle construite
séparément de notre système. On pourra utiliser ici n’importe quelle base de vecteurs de mots
pré-entraînés telle que Word2Vec (Mikolov et al., 2013) ou GloVe (Pennington et al., 2014).

— La couche cachée, composée de cellules LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) bidirec-
tionnelles. Ces cellules dites “à mémoire” aussi appelées cellules “récurrentes” permettent
de calculer une sortie en considérant non seulement l’élément courant de la séquence, mais
aussi l’historique passé des cellules précédentes. Ces cellules sont communément utilisées
pour l’apprentissage automatique sur des séquences, aussi bien sur du texte écrit (Sutskever
et al., 2014) que sur de la parole (Chan et al., 2016).

— La couche de sortie, qui génère pour chacun des mots en entrée, une distribution de probabilité
sur tous les sens possibles du dictionnaire, à l’aide d’une fonction softmax classique.

La fonction de coût à minimiser pendant la phase d’apprentissage est l’entropie croisée entre la



FIGURE 1 – Architecture de notre réseau de neurones pour la DL.

couche de sortie et un vecteur type one-hot, pour lequel toutes les composantes sont à 0sauf à l’index
du sens cible où elle est à 1. On cherche ainsi à minimiser la fonction H(p, q) = −

P
x p(x) log q(x),

où x est est une composante du vecteur de la couche de sortie, p est la distribution de probabilité
réelle et qla sortie de notre réseau de neurones. Comme toutes les valeurs de la distribution réelle sont
à 0sauf à l’index du sens correct, pour un exemple donné, on cherche ainsi à minimiser la formule
− log q(s), où s est l’index du sens à prédire.

Notre modèle prédit toujours un sens en sortie pour chaque mot en entrée, même pour les mots outils
ou les mots qui n’ont pas été annotés dans le corpus d’entraînement, cependant, dans ces cas là, nous
avons un symbole spécial <skip> nous permettant d’ignorer les prédictions faites par le modèle et de
ne pas en tenir compte lors de la phase de rétro-propagation durant l’entraînement.

Contrairement à l’approche proposée par Raganato et al. (2017b), notre modèle peut ainsi apprendre
non seulement sur des données entièrement annotées, comme c’est le cas avec le SemCor (Miller
et al., 1993) par exemple, mais également sur des données partiellement annotées, comme l’OMSTI
(Taghipour & Ng, 2015) ou le DSO (Ng & Lee, 1997), dans lesquels un seul mot est annoté par
phrase. Il est en efet capable d’apprendre sur tous les mots d’une séquence en même temps, et à la
fois d’en ignorer certains éléments. L’entraînement se retrouve aussi moins complexe à réaliser que
pour Raganato et al. (2017b) car la taille de la couche de sortie est beaucoup plus petite : le nombre
de sens diférent dans la version 3.0 de WordNet est de 117 6591, alors qu’une taille de vocabulaire
typique pour des modèles de vecteurs de mots en anglais contient au minimum 400 000 mots et plus
généralement plus de 1 000 000 de mots2 3 .

Notre architecture est aussi très diférente de celles de Yuan et al. (2016) ou de Kågebäck & Sa-
lomonsson (2016), car leurs architectures ne permettent pas d’annoter tous les mots en entrée de
leurs modèles en une seule passe, mais seulement indépendamment les uns des autres, ce qui rend la
désambiguïsation d’un document beaucoup plus lente.

3 Protocole expérimental
Pour évaluer notre système de DL à base de réseaux de neurones, nous avons tiré parti du travail
de Vial et al. (2017), qui proposent une ressource contenant tous les corpus anglais annotés en sens
WordNet connus à ce jour, et nous avons entraînés notre modèle sur 6 de ces corpus : le SemCor

1. http://wordnet.princeton.edu/wordnet/man/wnstats.7WN.html
2. https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
3. https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html



(Miller et al., 1993), le DSO (Ng & Lee, 1997), le WordNet Gloss Tagged (Miller, 1995), l’OMSTI
(Taghipour & Ng, 2015), le MASC (Ide et al., 2008) et l’Ontonotes (Hovy et al., 2006). Nous
avons utilisé le corpus de la tâche 13 de SemEval 2015 (Moro & Navigli, 2015) comme corpus de
développement durant l’apprentissage, pour éviter le surapprentissage de nos données d’entraînement.
Enfn, nous avons évalué le modèle ayant obtenu le meilleur score F1 de DL sur notre corpus de
développement, sur les corpus de SensEval 2 (Edmonds & Cotton, 2001), SensEval 3 (Snyder &
Palmer, 2004), les tâches 7 et 17 de SemEval 2007 (Navigli et al., 2007; Pradhan et al., 2007), et
enfn la tâche 12 de SemEval 2013 (Navigli et al., 2013).

En entrée de notre réseau, nous avons utilisé les vecteurs de GloVe (Pennington et al., 2014) pré-
entrainés sur Wikipedia 2014 et Gigaword 5 disponibles librement 4. La taille des vecteurs est de 300,
la taille de vocabulaire est de 400 000 et tous les mots sont mis en minuscules. Nous avons choisi
ces vecteurs pour la petite taille du modèle et pour sa qualité par rapport aux tâches de similarité de
mots et d’analogie de mots. Ce sont aussi ces vecteurs qui sont utilisés en entrée du réseau décrit pas
Kågebäck & Salomonsson (2016).

Pour la couche cachée de neurones récurrents, nous avons choisi des cellules LSTM de taille de 1000
par direction (donc 2000 au total). C’est à peu près la taille qui est aussi utilisée dans Raganato et al.
(2017b) (chaque LSTM est de taille 1024) et Yuan et al. (2016) (une seule couche de taille 2048).

Enfn, entre la couche cachée et la couche de sortie, nous avons appliqué une régularisation de type
Dropout (Srivastava et al., 2014) à50%, une méthode qui vise à empêcher le surapprentissage pendant
l’entraînement afn rendre le modèle plus robuste.

Cette confguration permet de reproduire aisément nos résultats. En efet, en plus du modèle de
vecteurs de mots pré-entraîné, tous les corpus utilisés sont libres d’accès et dans un format unifé5. La
seule exception est le corpus DSO qui est payant, il ne contient cependant qu’approximativement 8%
des mots annotés dans nos corpus d’apprentissage, avec seulement 121 noms et 70 verbes diférents.

Les paramètres utilisés pour l’apprentissage sont les suivants :
— La méthode d’optimisation est Adam (Kingma & Ba, 2014), avec les même paramètres par

défaut tels que décrits dans leur article ;
— la taille de mini-lots utilisée est de 30 ;
— les phrases sont tronquées à 50 mots, pour faciliter l’entraînement tout en minimisant la perte

d’informations (moins de 5% des mots annotés dans nos données d’entraînement sont perdus) ;
— les séquences sont remplies de vecteurs nuls depuis la fn de façon à ce qu’elles aient toutes la

même taille au sein d’un mini-lot.
Nous avons construit notre réseau neuronal à l’aide de l’outil PyTorch 6 et nous avons efectué
l’apprentissage pendant 20 epochs. Une epoch correspondant à une passe complète sur nos données
d’entraînement. Nous avons évalué périodiquement (tous les 2000 mini-lots) notre modèle sur le
corpus de développement, et nous avons conservé uniquement le modèle ayant obtenu le plus grand
score F1 de désambiguïsation.

Pour réaliser la désambiguïsation d’une séquence de mots en utilisant le réseau entraîné, la méthode
suivante est utilisée :

1. Chaque mot est d’abord transformé en vecteur à l’aide du modèle de vecteurs de mots, puis
donné en entrée au réseau.

2. En sortie, pour chaque élément de la séquence est retourné une distribution de probabilité sur

4. https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
5. https://github.com/getalp/LREC2018-Vialetal
6. http://pytorch.org/



tous les sens observés pendant l’apprentissage. Nous assignons le sens le plus probable en
suivant cette distribution, parmi les sens possibles du mots dans WordNet, en fonction de son
lemme et de sa partie du discours. Ces deux informations étant systématiquement données
pendant les campagnes d’évaluations de la DL.

3. Si aucun sens n’est assigné, une stratégie de repli est efectuée, la plus courante et la nôtre est
d’assigner au mot son sens le plus fréquent dans WordNet.

4 Résultats
Nous avons évalué notre modèle sur tous les corpus d’évaluation communément utilisés en DL, à
savoir les tâches de DL des campagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Les scores obtenus par notre
système comparés aux systèmes semblables de l’état de l’art à base de réseaux de neurones (Yuan
et al., 2016; Raganato et al., 2017b), ainsi que l’étalon du sens le plus fréquent, et du meilleur système
précédant l’utilisation des réseaux de neurones en DL (Iacobacci et al., 2016) se trouvent dans la
table 1.

Système SE2 SE3 SE07 (07) SE07 (17) SE13 (12) SE15 (13)

Notre système 73.53% 69.24% 83.33% 60.22% 68.92% *73.69%

Yuan et al. (2016) (LSTM) 73.6% 69.2% 82.8% 64.2% 67.0% 72.1%
Yuan et al. (2016) (LSTM + LP) 73.8% 71.8% 83.6% 63.5% 69.5% 72.6%
Raganato et al. (2017b) (BLSTM) 71.4% 68.8% - *61.8% 65.6% 69.2%
Raganato et al. (2017b) 72.0% 69.1% 83.1% *64.8% 66.9% 71.5%(BLSTM + att. + LEX + POS)

Sens le plus fréquent 65.6% 66.0% 78.89% 54.5% 63.8% 67.1%
Iacobacci et al. (2016) 68.3% 68.2% - 59.1% - -

TABLE 1 – Scores F1 obtenus par notre système sur les tâches de DL des campagnes d’évaluations
SensEval 2 (SE2), SensEval 3 (SE3), SemEval 2007 (SE07) tâches 07 et 17, SemEval 2013 (SE13)
tâche 12 et SemEval 2015 (SE15) tâche 13. Les résultats préfxés par une astérisque (*) sont obtenus
sur le corpus utilisé pour le développement pendant l’apprentissage.

Le premier système de Yuan et al. (2016) obtient des résultats comparables au nôtre mais leur modèle
de langue est entraîné sur un corpus privé contenant 100 milliards de mots provenant de nouvelles, ce
qui rend la reproductibilité de leurs résultats très difcile.

Leur deuxième système (LSTM + LP) ajoute une étape de propagation de labels, dans laquelle ils
augmentent automatiquement leurs données d’entraînement annotées en sens, en recherchant dans une
grande quantité de textes non annotés des phrases similaires aux phrases annotées, et en portant les
labels de sens depuis les phrases annotées, vers les phrases non annotées. Cette méthode apporte de
meilleurs résultats sur la plupart des tâches, cependant ils récupèrent, pour leur données non annotées,
1000 phrases prises aléatoirement sur le web, pour chaque lemme, ce qui rend la reproductibilité des
résultats encore plus difcile.

Le système de Raganato et al. (2017b) qui est quant à lui très semblable au nôtre obtient des résultats
moins élevés malgré une plus grande complexité de leur modèle. Ils utilisent de plus 2 couches de
cellules LSTM bidirectionnelles de taille 2048 (1024 par direction), donc un total de 4096 unités
cachées, ce qui est deux fois plus que notre modèle.

Pour leur second système (BLTM + att. + LEX + POS), les auteurs ont ajouté une couche d’attention



à leur réseau, et ils efectuent de l’apprentissage multi-tâches, c’est à dire que leur réseau apprend à la
fois à prédire un label de mot ou de sens, ainsi que la partie du discours (POS) du mot, et son label
sémantique dans WordNet (LEX), la tâche est rendue ainsi plus complexe.

En comparaison avec ces autres systèmes, le nôtre obtient des scores supérieurs à ceux de Raganato
et al. (2017b) dans la majorité des cas, malgré une complexité réduite au niveau de l’architecture.
Nous obtenons des scores similaires ou légèrement inférieurs à ceux de Yuan et al. (2016) mais
en utilisant largement moins de données pour l’apprentissage, et surtout des données librement
accessibles.

Enfn, on voit que tous les systèmes supervisés à base de réseaux de neurones surpassent le système
de Iacobacci et al. (2016) sur les tâches sur lesquelles il a été évalué. Cette approche combinant
des classifeurs linéaires de type SVM et des traits à base de vecteurs de mots obtenait pourtant des
résultats état de l’art avant l’arrivée des systèmes neuronaux.

5 Conclusion
Nous présentons dans cet article une nouvelle architecture de réseau neuronal pour la désambiguï-
sation lexicale à base de cellules LSTM. Les LSTM sont des cellules récurrentes largement utilisées
dans les réseaux de neurones traitant des séquences tels que les systèmes sequence-to-sequence pour
la traduction automatique ou les systèmes utilisant un modèle de langue prédisant la prochaine entrée
d’une suite de mots. Notre modèle est composé d’une couche d’entrée qui prend une séquence de
vecteurs de mots construits séparément, il a ensuite une couche cachée de cellules LSTM bidirection-
nelles, et enfn il possède une couche de sortie entièrement connectée de la taille du nombre de sens
possible dans le dictionnaire utilisé. Ce modèle se distingue de ceux existants dans l’état de l’art par
le fait qu’il permet d’annoter tous les mots d’une séquence donnée en une seule passe, contrairement
à Yuan et al. (2016) et Kågebäck & Salomonsson (2016), pour lesquels chaque mot et chaque lemme
est traité indépendamment. Il est aussi moins complexe et moins difcile à entraîner que celui de
Raganato et al. (2017b).

Nous avons entraîné notre système sur six corpus au format UFSAC fournis par Vial et al. (2017), à
savoir le SemCor, le DSO, le WNGT, l’OMSTI, le MASC et l’Ontonotes, et nous l’avons évalué sur
les tâches de DL des campagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Les résultats montrent que notre
système obtient des scores équivalents à ceux des meilleurs systèmes neuronaux de l’état de l’art.
Seul le système de Yuan et al. (2016) augmenté par les données issues de leur propagation de labels
obtient des scores plus élevés. Cette augmentation indépendante de leur architecture neuronale est
cependant basée sur l’utilisation de grandes quantités de textes pris aléatoirement sur le web, ce qui
rend la reproductibilité difcile.

Les études sur les systèmes à base de réseaux de neurones pour la désambiguïsation lexicale sont
encore très récentes en atteste le faible nombre de systèmes existants pour le moment. C’est cependant
une direction prometteuse, tant les résultats obtenus par ces nouveaux systèmes ont montré leur
qualité sur les campagnes d’évaluation, dépassant les meilleurs systèmes non neuronaux. Dans le
même temps, les récents travaux comme Raganato et al. (2017a) ou Vial et al. (2017) facilitent la
création et l’évaluation rigoureuse de nouveaux systèmes de DL, étant donné que toutes les ressources
annotées en sens WordNet sont disponibles librement et dans un format unifé.

Nous avons prévu plusieurs améliorations pour notre système, notamment une étape de propagation de
labels comme celle proposée par Yuan et al. (2016), un changement dans la stratégie de repli utilisée
quand notre réseau n’annote pas un mot, et l’étude de l’impact de l’ajout de modèles d’attention, qui
ont montré leur efcacité dans le domaine de la traduction automatique.
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