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Résumé

La lecture est fondamentale pour tout ce qu’un enfant doit apprendre pendant
son parcours scolaire. D’après des rapports nationaux (MJENR 2003) ou inter-
nationaux (PISA 2009), 20% à 30% des élèves français sont de faibles lecteurs et
ont des difficultés pour comprendre les textes écrits, 5% à 10% sont des enfants
dyslexiques. Ces lecteurs sont en grande difficulté face à des textes complexes
ou avec un vocabulaire peu courant.

Ces dernières années, un nombre important de technologies ont été créées
pour venir en aide aux personnes ayant des difficultés pour lire des textes écrits.
Les systèmes proposés intègrent des technologies de la parole (lecture à « voix
haute ») ou des aides visuelles (paramétrage et/ou mise en couleur des polices
ou augmentation de l’espace entre lettres et lignes). Cependant, il est essentiel
de proposer aussi des transformations sur le contenu afin d’avoir des substituts
de mots plus simples et plus fréquents. Cela permettra de rendre les textes plus
accessibles et plus faciles à lire et à comprendre. Le but de cette thèse est de
contribuer à un système d’aide à la lecture permettant de proposer automatique-
ment une version simplifiée d’un texte donné tout en gardant le même sens des
mots.

Le travail présenté adresse le problème de l’ambiguïté sémantique (très cou-
rant en traitement automatique des langues) et vise à proposer des solutions
pour la désambiguïsation sémantique à l’aide de méthodes non supervisées et
à base de connaissances provenant de ressources lexico-sémantiques. Dans
un premier temps, nous proposons un état de l’art sur les méthodes de désam-
biguïsation sémantique et les mesures de similarité sémantique (essentielles
pour la désambiguïsation sémantique). Par la suite, nous comparons divers algo-
rithmes de désambiguïsation sémantique afin d’identifier le meilleur. Enfin, nous
présentons nos contributions pour la création d’une ressource lexicale pour le
français proposant des synonymes désambiguïsés et gradués en fonction de
leur niveau de difficulté de lecture et compréhension. Nous montrons que cette
ressource est utile et peut être intégrée dans un module de simplification lexicale
de textes.

Mots clés : désambiguïsation sémantique, simplification lexicale, traitement
automatique des langues, enfants dyslexiques, faibles lecteurs.
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Abstract

Reading is fundamental to everything that a child needs to learn during his
school career. According to national reports (MJENR 2003) or international re-
ports (PISA 2009), 20% to 30% of French pupils are poor readers and have diffi-
culties to understand the written texts, 5% to 10% are dyslexic children. These
readers are very troubled when reading complex texts or texts with unusual vo-
cabulary.

In recent years, a large number of technologies have been created to help
people who have difficulty when reading written texts. The proposed systems
integrate speech technologies (reading aloud) or visual aids (setting and/or colo-
ring of fonts or increasing the space between letters and lines). However, it is
essential to also propose transformations on the texts’ content in order to have
simpler and more frequent substitutes. This will make the texts more accessible
and easier to read and understand. The purpose of this thesis is to contribute to
develop a reading aid system that automatically provides a simplified version of
a given text while keeping the same meaning of words.

The presented work addresses the problem of semantic ambiguity (quite co-
mmon in natural language processing) and aims to propose solutions for word
sense disambiguation (WSD) by using unsupervised and knowledge-based app-
roaches from lexico-semantic resources. First, we propose a state of the art of
the WSD approaches and semantic similarity measures which are crucial for this
process. Thereafter, we compare various algorithms of WSD in order to get the
best of them. Finally, we present our contributions for creating a lexical resource
for French that proposes disambiguated and graduated synonyms according to
their level of difficulty to be read and understood. We show that our resource is
useful and can be integrated in a lexical simplification of texts module.

Keywords: word sense disambiguation, lexical simplification, natural language
processing, dyslexic children, poor readers.
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Introduction

Motivation et contexte de travail
Le domaine de la lisibilité et de la simplification de textes est en plein essor en

traitement automatique des langues (TAL) (Collins-Thompson, 2014 ; Fran-
çois, 2015). Dans ce domaine, l’objectif principal est d’estimer le degré de dif-
ficulté d’un texte donné et d’en proposer une version simplifiée, adaptée aux
besoins d’un public particulier : apprenants d’une langue, personnes avec peu
d’instruction ou atteintes d’une pathologie du langage comme la dyslexie.

La dyslexie est un trouble du développement qui entraîne des difficultés de
lecture et de compréhension des textes écrits. Ces difficultés se traduisent par
un décodage lent et laborieux : plus les mots sont longs, plus le temps de lecture
augmente et ceci de façon exponentielle (Ziegler et al., 2003). Par conséquent,
un enfant dyslexique lit en un an ce qu’un normo-lecteur lit en deux jours (Cun-
ningham et Stanovich, 1998). Il s’agit d’un cercle vicieux parce que lire avec
fluidité implique beaucoup d’entraînement et d’exposition aux textes écrits (Zie-
gler et al., 2014). Par ailleurs, le manque de fluidité et la lenteur à lire nuisent
à la compréhension des textes (les enfants sont plus concentrés sur le déco-
dage des mots et des phrases) : cela a des conséquences au niveau du succès
scolaire de l’enfant car la lecture est fondamentale pour tout ce que l’enfant doit
apprendre pendant son parcours scolaire. La figure 0.1 illustre le cercle vicieux
des troubles d’apprentissage (Vaivre-Douret et Tursz, 1999).

Ces dernières années, un nombre important de technologies ont été créées
pour venir en aide aux personnes en difficulté 1. Concrètement, pour le public
dyslexique, les systèmes proposés intègrent des technologies de la parole (lec-
ture « à voix haute », par exemple le système Gothit 2) ou des aides visuelles
(paramétrage et/ou mise en couleur des polices (Rello et al., 2014) ou aug-
mentation de l’espace entre lettres et lignes (Zorzi et al., 2012)). Une autre so-
lution possible, qui sollicite des techniques complexes en TAL, est l’application
de transformations sur le contenu textuel.

1. Pour la lecture chez les dyslexiques (SITBON et al., 2010), pour la lecture chez les aphasiques
ayant un trouble du langage (CARROLL et al., 1998) ou pour la lecture chez les adultes avec déficiences
intellectuelles (HUENERFAUTH et al., 2009).

2. Ghotit Real Writer & Reader software (http://www.ghotit.com).
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Problèmes de comportement

Difficultés relationnelles

Perte de confiance en soi

Agressivité

Anxiété

Dépression

Milieu familial

Milieu scolaire

Milieu social

Désinvestissement

Inhibition intellectuelle

Opposition

Figure 0.1. – Le cercle vicieux des troubles d’apprentissage

Parmi les travaux menés sur les transformations de textes, nous pouvons ci-
ter le travail de Sitbon et Bellot (2008) qui ont proposé une méthode d’adap-
tation des requêtes dans un système de recherche d’information basée sur la
phonétique (l’inconsistance graphème-phonème est cruciale dans des langues
comme le français où la différence entre langue orale et langue écrite est im-
portante (Brunswick, 2010)). D’autre part, Rello et al. (2013) ont, quant à eux,
mené plusieurs expériences pour l’espagnol qui montrent que la longueur des
mots, ainsi que leur fréquence, sont décisives pour la lisibilité et la compréhen-
sion des textes chez les dyslexiques. Simplifier les mots des textes, tout en
conservant le sens, s’avère ainsi une approche prometteuse à laquelle nous
nous sommes proposés de contribuer dans le cadre de cette thèse qui participe
au projet ANR ALECTOR 3 (Aide à la LECTure pour améliORer l’accès aux do-
cuments pour enfants dyslexiques et faibles lecteurs 4). Ce projet aborde le défi
de la simplification automatique de textes (SAT).

3. L’Agence Nationale de la Recherche finance le projet ALECTOR (http://www.agence-nationale-
recherche.fr/Projet-ANR-16-CE28-0005).

4. https://alectorsite.wordpress.com
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D’après Siddharthan (2014), la simplification est le processus de transforma-
tion d’un texte en un texte équivalent mais plus accessible à lire et à comprendre
pour un public donné. Par exemple, les enfants dyslexiques représentent une
cible très importante. D’après des rapports nationaux (MJENR 5 2003) ou inter-
nationaux (PISA 6 2009), 20% à 30% des élèves français ont des difficultés pour
comprendre les textes écrits, 5 à 10% sont des enfants dyslexiques. Ces lecteurs
sont en grande difficulté face à des textes complexes ou avec un vocabulaire peu
courant.

La simplification automatique de textes est un domaine relativement récent
en TAL (Gonzalez-Dios et al., 2017 ; Paetzold et Specia, 2017 ; Shardlow,
2014 ; Siddharthan, 2014) et il y a encore peu de travaux menés pour le fran-
çais (Brouwers et al., 2014 ; Gala et al., 2018 ; Seretan, 2012). En général,
la simplification peut être mise en œuvre soit par l’ajout d’informations (refor-
mulations, explications, définitions, etc.), soit par la réduction de la complexité
linguistique. La plupart des systèmes de simplification existants se basent essen-
tiellement sur cette dernière approche qui consiste à transformer le texte initial
en un équivalent plus simple (Shardlow, 2014).
D’aprèsGala et al. (2018), il y aurait quatre niveaux de simplification de textes :

(1) niveau lexical ; (2) niveau grammatical ; (3) niveau syntaxique ; et (4) niveau
discursif. La figure 0.2 présente ces différents niveaux de simplification avec une
brève description de chacun.

L’objectif de la simplification est que les lecteurs en difficulté puissent avoir
la possibilité de s’entraîner à la lecture et ainsi améliorer leurs compétences,
avant de se détacher progressivement des versions simplifiées de textes. En
effet, la simplification de textes peut être vue comme une ''béquille'' permettant
aux enfants dyslexiques et faibles lecteurs de s’entraîner à la lecture. La lecture
de textes simplifiés améliore la qualité et la vitesse (avec un nombre réduit des
mots mal lus) ainsi que la compréhension (Nandiegou et Reboul, 2018). Les
textes mieux lus seront alors source de renouvellement de confiance chez ces
lecteurs qui, de ce fait, retrouveront ou découvriront le plaisir de la lecture. Par
ailleurs, il est à noter que la simplification n’appauvrit pas les textes : au contraire,
elle en propose un substitut adapté aux difficultés sans en altérer le sens.

La simplification lexicale de textes représente l’une des étapes les plus im-
portantes de la simplification. Elle peut mener à une amélioration de la vitesse
de lecture. Cette amélioration est primordiale car les enfants en difficulté, lisant
plus lentement que leurs camarades sans difficultés, peuvent avoir tendance à
prendre du retard dans l’exécution des consignes ou la résolution d’un exercice.
La simplification leur permettrait donc de réduire l’écart avec les normo-lecteurs,
et ainsi les soulager de la pression liée à cet écart. La simplification lexicale vise
à choisir des substituts équivalents généralement plus courts, plus fréquents et
plus réguliers. Cependant, il s’avère que les substituts les plus courts sont aussi

5. Le site du Ministre de la Jeunesse, de l’Éducation Nationale et de la Recherche.
6. Programme International pour le Suivi des Acquis des élèves.
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Simplification de textes

1. Simplification
lexicale

2. Simplification
grammaticale

3. Simplification
syntaxique

4. Simplification
discursive

1.1 Identification des mots considérés comme complexes (trop longs, peu fréquents,
irréguliers, etc.).

1.2 Suppression ou substitution des mots complexes par un synonyme plus simple.

2.1 Flexion verbale : changement de désinence temporelle. Remplacement des temps
verbaux utilisés par des temps plus usuels et moins littéraires comme le présent
et le passé composé.

2.2 Nature grammaticale : remplacement d’un mot par un autre de la même famille
morphologique mais de nature différente (p.ex. un nom par un infinitif).

3.1 Réorganisation des structures syntaxiques complexes pour l’amélioration de la
clarté de l’information.

3.2 Décomposition d’une phrase longue en plusieurs phrases courtes.

4.1 Remplacement des pronoms par leur référent anaphorique (un syntagme nomi-
nal) afin de mettre en évidence l’élément déjà évoqué.

Figure 0.2. – Les différents niveaux de la simplification de textes

des mots ayant plusieurs sens. Par exemple, l’adjectif glacial correspond aux
sens des mots décrits ci-dessous :

1. froid, polaire
2. sec, insensible
3. inhospitalier

Dans cet exemple et pour un texte donné, il est souhaitable de distinguer le
sens propre ('basse température') (1), du sens figuré qualifiant une personne ou
un comportement (2), ou du sens lieu, ambiance (3). Le mot glacial est un mot
polysémique et son niveau de difficulté en termes de lecture et compréhension
peut s’avérer supérieur par rapport au niveau de difficulté des mots sec et froid.
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Désambiguïsation sémantique
Le processus de simplification lexicale se heurte à un problème de taille en

TAL, celui de la désambiguïsation sémantique (indispensable à d’autres app-
lications que nous décrivons ci-après). Il s’agit d’une tâche intermédiaire qui ne
constitue pas une fin en soi, mais est indispensable à un niveau ou à un autre
pour accomplir la plupart des tâches du TAL (Wilks et Stevenson, 1996). Elle
consiste à sélectionner automatiquement le sens le plus approprié d’un mot en
contexte (Ide et Véronis, 1998 ; Navigli, 2009). La désambiguïsation séman-
tique est essentielle pour l’amélioration de plusieurs applications (Kilgarriff,
1997 ; Navigli, 2009). Nous présentons, ci-dessous, celles ayant le plus d’inté-
rêt à utiliser un système de désambiguïsation sémantique.

Traduction automatique (Machine Translation – MT)
La traduction automatique est la première des applications ayant considéré

la désambiguïsation sémantique comme une tâche intermédiaire fondamentale
(Weaver, 1949). Il s’agit donc d’un domaine de recherche par excellence où il
est crucial de lever l’ambiguïté sémantique des mots afin d’aboutir à des traduc-
tions correctes (Carpuat et Wu, 2007 ; Vickrey et al., 2005) . Par exemple, la
traduction en anglais du mot français glacial est icy ou bitter selon s’il s’agit du
froid ou d’une personne blessée (ou en colère).

Recherche d’information (Information Retrieval – IR)
Lever l’ambiguïté des mots d’une requête utilisateur fournie à un moteur de

recherche peut permettre d’affiner le résultat retourné (Schütze et Pedersen,
1995 ; Zhong etNg, 2012). Par exemple, si nous cherchons des textes traitant le
sujet : 'les rayons laser', il faut ignorer les textes traitant les sujets suivants : 'les
rayons de soleil', 'les rayons de magasin' ou encore 'les rayons de bicyclette'.

La plupart des moteurs de recherche n’utilisent pas explicitement la séman-
tique pour supprimer les documents, d’une base documentaire donnée, qui ne
sont pas pertinents par rapport à une requête utilisateur. Concrètement, une
désambiguïsation de tous les mots présents dans la base documentaire, as-
sociée à une éventuelle désambiguïsation des mots de la requête, permettrait
d’éliminer les documents contenant les mêmes mots de la requête mais utilisés
avec des significations différentes 7 et de retrouver des documents exprimant la
même signification avec des libellés différents 8.

7. Cela a pour conséquence d’augmenter le nombre de documents pertinents retrouvés rapporté au
nombre de documents total proposé par le moteur de recherche. Ce rapport fait référence en recherche
d’information (IR) à la précision.

8. Cela a pour conséquence d’augmenter le nombre de documents pertinents retrouvés au regard du
nombre de documents pertinents que possède la base documentaire. Ce rapport fait référence en recherche
d’information (IR) au rappel.
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Lexicographie
La désambiguïsation sémantique et la lexicographie (i.e., la réalisation de

dictionnaires) peuvent certainement bénéficier l’une de l’autre. D’une part, la
désambiguïsation sémantique peut aider à fournir des groupements de sens
empiriques et indices statistiques contextuels pour des nouveaux sens ou des
sens existants, comme elle peut aider à créer de nouveaux dictionnaires plus
lisibles (Richardson et al., 1998). D’autre part, un lexicographe peut fournir de
meilleurs inventaires de sens et des corpus annotés sémantiquement dont le
bénéfice sera pour l’utilisation des méthodes de désambiguïsation sémantique.

Traitement de la parole (Speech Processing – SP)
La phonétisation correcte des mots en synthèse de la parole demande une

tâche de désambiguïsation. Cette tâche est également utilisée en reconnais-
sance de la parole pour la segmentation des mots et pour la discrimination d’ho-
mophones. Ces derniers représentent des mots qui se prononcent de manière
identique mais dont le sens est différent, par exemple bar et barre,mer etmaire
ou auteur et hauteur. Ferrand (1999) a décrit les caractéristiques de 640 homo-
phones pour le français.

Substitution lexicale
La substitution lexicale est une tâche qui, ces dernières années, a reçu un

intérêt majeur au sein de la communauté du TAL (Fabre et al., 2014 ; McCarthy
et Navigli, 2009). Le principe consiste à remplacer un mot-cible par un substitut
potentiel tout en gardant le même sens du mot-cible par rapport au contexte
dans lequel il apparaît.

La substitution lexicale reflète non seulement les capacités des systèmes de
désambiguïsation sémantique à choisir le bon sens, mais peut également être
utilisée pour comparer les ressources lexicales. Elle a le potentiel d’être elle-
même bénéfique pour d’autres applications (par exemple, dans le cadre d’une
simplification automatique de textes).

Positionnement et objectifs de ce travail de thèse
Le travail de cette thèse se positionne dans le cadre d’une recherche pluridisci-

plinaire en TAL, linguistique-informatique et psycholinguistique. Le but de ce tra-
vail est de contribuer à une étape essentielle de la simplification de textes : la sim-
plification lexicale. En effet, un des défis les plus importants de cette étape est
de pouvoir remplacer des mots par des équivalents plus accessibles d’un point
de vue de leur compréhension, tout en conservant le même sens en contexte.

Nos objectifs s’inscrivent dans l’élaboration d’un outil de simplification auto-
matique de textes destiné à un public d’enfants dyslexiques et faibles lecteurs. Il
s’agit d’un dispositif d’aide à la lecture permettant de proposer semi-automatiquement
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une version simplifiée d’un texte donné tout en gardant le même sens des mots.
L’idée derrière cette simplification est bien évidemment que le texte soit plus ac-
cessible en termes de lecture et compréhension. Si nous reprenons l’exemple de
l’adjectif 'glacial ', pour choisir un mot équivalent plus simple, il faut tenir compte
du contexte dans lequel 'glacial ' apparaît. De ce fait, pour simplifier il est essen-
tiel de lever d’abord l’ambiguïté des mots en tenant compte du contexte.

Selon lemodèle de simplification lexicale proposé parShardlow (2014), quatre
étapes sont essentielles (cf. figure 0.3) :

Entrée
p.ex. « Le chat attrape la souris. »

1. Identification des mots complexes
« Le chat attrape la souris. »

2. Génération des substituts
attraper : gagner, prendre, recevoir,

secouer, surprendre, toucher

3. Désambiguïsation sémantique
attraper : gagner, prendre, recevoir,

secouer, surprendre, toucher

4. Tri de synonymes
(1) prendre (2) toucher (3) surprendre

Sortie
« Le chat prend la souris. »

Figure 0.3. – Processus de simplification lexicale : application à la substitution du
verbe complexe 'attraper '
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1. Identification des mots 'complexes' à remplacer dans un texte donné. Ces
mots complexes sont des mots-cibles à remplacer par des substituts équi-
valents plus courts, plus fréquents et plus réguliers.

2. Génération d’une liste de synonymes pour chacun des mots-cibles.
3. Identification des synonymes correspondant au sens des mots-cibles.
4. Parmi la liste de synonymes, choix des mots 'simples' pour remplacer les

mots-cibles.

Le deuxième point décrit une notion très importante, à savoir : la synonymie.
En effet, il s’agit d’une relation lexicale sémantique d’équivalence entre signi-
fiés. La synonymie exacte (ou absolue) étant rarissime, on considère comme
synonymes deux unités lexicales ayant une « valeur sémantique suffisamment
proche pour que l’une puisse être utilisée à la place de l’autre pour exprimer
sensiblement la même chose. » (Polguère, 2002). Deux unités lexicales recou-
vrant (par inclusion ou intersection) la même notion sont donc des synonymes,
par exemple glacial et froid dans le sens 'basse température' ou glacial et inhos-
pitalier dans le sens 'lieu, ambiance'.

La figure 0.3, ci-dessus, présente une application du modèle de Shardlow
(2014) sur la phrase : « Le chat attrape la souris ». Nous supposons que le
verbe attraper est identifié comme étant complexe. Nous supposons aussi que
la liste des synonymes du verbe est celle représentée dans la deuxième étape de
la figure. La prochaine étape consiste à lever l’ambiguïté du verbe par rapport
au contexte dans lequel il apparaît (ici, la phrase). Enfin, il ne reste plus qu’à
remplacer le verbe attraper par un équivalent plus simple.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons aux deux dernières
étapes et essentiellement à la troisième, à savoir : la désambiguïsation séman-
tique. Concrètement, nos objectifs sont les suivants :

— Étude des méthodes de désambiguïsation sémantique existantes en TAL.
— Développement de différents modèles de désambiguïsation sémantique et

identification du meilleur afin de choisir le bon sens en contexte parmi une
liste de sens candidats. Cela permettrait ainsi de sélectionner un synonyme
équivalent plus adapté et plus pertinent.

— Contribution à l’enrichissement d’une ressource lexicale proposant non seule-
ment des synonymes désambiguïsés mais intégrant aussi des informations
sur le niveau de difficulté de lecture et de compréhension d’un mot-sens.

— Développement d’une application mobile permettant une lecture de textes
sur des tablettes afin de mener des tests de lecture pour étudier le béné-
fice de la simplification lexicale auprès de lecteurs ayant des difficultés de
lecture et de compréhension.
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Organisation des chapitres
Ce travail de thèse est organisé en sept chapitres :

— Les deux premiers chapitres sont consacrés aux travaux d’état de l’art (cha-
pitre 1 pour la désambiguïsation sémantique et chapitre 2 pour les app-
roches utilisées pour mesurer la similarité sémantique entre mots et sens
de mots, essentielles pour la désambiguïsation).

— Les chapitres 3 à 7 présentent nos contributions, notamment :
— Le développement de méthodes de désambiguïsation sémantique à

partir de différentes ressources lexico-sémantiques existantes.
— La création d’une ressource lexicale pour le français, appelée ReSyf,

permettant d’avoir des synonymes désambiguïsés et gradués en fonc-
tion de leur niveau de difficulté.

Ci-dessous, une brève description de chaque chapitre :

Le chapitre 1 est consacré à l’état de l’art en désambiguïsation sémantique.
Nous présentons ici notre étude sur les types de sources de connaissances
utilisés pour réaliser la désambiguïsation sémantique, à savoir : les ressources
lexico-sémantiques et les corpus de données. Nous donnons un aperçu des
approches de désambiguïsation et montrons l’importance de la représentation
sémantique de mots et de sens pour lever l’ambiguïté des mots polysémiques.

Le chapitre 2 propose une classification des mesures de similarité sémantique
et donne un aperçu des méthodologies d’évaluation de ces mesures.

Dans le chapitre 3, nous présentons nos premiers systèmes de désambiguï-
sation sémantique en nous basant sur des données provenant de corpus de
données et de ressources lexico-sémantiques.

Le chapitre 4, quant à lui, propose une nouvelle approche pour la création de
représentations sémantiques de mots et de sens. Ces représentations peuvent
être utilisées pour la tâche de désambiguïsation sémantique.

Dans le chapitre 5, nous utilisons les représentations sémantiques, créées et
validées dans le chapitre précédent, pour effectuer une nouvelle désambiguïsa-
tion sémantique. De nouveaux systèmes de désambiguïsation sont développés
ici en utilisant nos propres représentations sémantiques.

Le chapitre 6 décrit une ressource lexicale pour le français proposant des
synonymes désambiguïsés et gradués en fonction de leur niveau de difficulté
en termes de lecture et compréhension. Cette ressource peut être utilisée pour
la tâche de simplification lexicale et cela après avoir mené une désambiguïsation
sémantique.

Dans le dernier chapitre (cf. chapitre 7), nous présentons une application An-
droid que nous avons développée et qui fonctionne sur n’importe quel appareil
mobile (smartphone ou tablette) ayant le système d’exploitation mobile Android.
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Cette application présente des textes, phrase par phrase et permet le chronomé-
trage et l’enregistrement de la lecture via le micro de l’appareil. Elle a été utilisée
dans le cadre de l’étude du bénéfice de la simplification lexicale de textes auprès
d’enfants présentant des troubles de la lecture (Nandiegou et Reboul, 2018).

Nous terminons ce mémoire avec un bilan du travail réalisé, avant d’aborder
les différentes perspectives envisageables. Enfin, les différentes publications
que nous avons réalisées durant cette thèse sont présentées à la fin de ce mé-
moire, après la bibliographie et les annexes.
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CHAPITRE 1.

Désambiguïsation sémantique :
état de l’art

1.1. Description de la tâche de désambiguïsation
sémantique

La désambiguïsation sémantique est l’une des tâches les plus populaires en
TAL et en intelligence artificielle (IA). C’est une tâche intermédiaire qui ne consti-
tue pas une fin en soi, mais est indispensable à un niveau ou à un autre pour
accomplir la plupart des tâches du TAL (Wilks et Stevenson, 1996). Ainsi, la
désambiguïsation sémantique suscite de l’intérêt depuis les premiers jours du
TAL (Ide et Véronis, 1998). Elle est essentielle pour l’amélioration de plusieurs
applications telles que la recherche d’information (Schütze et Pedersen, 1995 ;
Zhong et Ng, 2012), la traduction automatique (Carpuat etWu, 2007 ; Vickrey
et al., 2005) et la substitution lexicale (McCarthy et Navigli, 2009).
Schématiquement, il s’agit de choisir quel est le sens le plus approprié pour

chaque mot d’un texte. La plupart des systèmes de désambiguïsation séman-
tique existants s’appuient sur deux grandes étapes (Navigli, 2009) : (1) repré-
sentation de l’ensemble des sens d’un mot ; et (2) choix du sens le plus proche
du mot par rapport à son contexte. La première étape repose sur l’utilisation de
ressources lexico-sémantiques telles que les dictionnaires ou les réseaux sé-
mantiques. Ide et Véronis (1998) ont montré que la meilleure possibilité d’iden-
tifier le sens d’un mot ambigu est de se référer à son contexte.

L’annotation ou l’étiquetage sémantique des mots en sens nécessite une réso-
lution de la polysémie en contexte (Audibert, 2003). La discrimination du sens
des mots est une tâche centrale dans les applications du TAL. Cette tâche est
repérée comme l’une des difficultés principales d’après Weaver (1949). Les dif-
ficultés de la désambiguïsation sont nombreuses, l’une, et non des moindres,
reste l’établissement de la liste de sens pour chaque mot dont les propriétés
distributionnelles permettent une utilisation dans le cadre de systèmes automa-
tiques (Pierrel, 2000).
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La désambiguïsation peut être de deux types :
(a) Désambiguïsation ciblée, seulement sur un mot particulier dans un texte.
(b) Désambiguïsation complète, pour tous les mots pleins d’un texte.
Lesmots pleins, ou ce que nous appelons aussi mots à classe ouverte, peuvent

être des noms, verbes, adjectives ou adverbes. Il y a deux critères importants
pour choisir l’algorithme de désambiguïsation d’un mot donné :

(1) Mesure de similarité qui dépend des contraintes de la base de connais-
sances et du contexte applicatif.

(2) Temps d’exécution de l’algorithme.
Pour rédiger cet état de l’art, nous sommes partis de l’état de l’art proposé par

Ide et Véronis (1998) pour les travaux antérieurs à 1998 et de l’état de l’art de
Navigli (2009) auxquels nous avons incorporé les publications récentes dans le
domaine.

Dans ce chapitre, après avoir présenté en section 1.2 les ressources utilisées
comme sources de connaissances pour la représentation des sens de mots et
l’aide à la désambiguïsation, nous nous intéressons aux approches de désam-
biguïsation sémantique existantes et les travaux réalisés (section 1.3). Nous pré-
sentons ensuite les méthodologies d’évaluation en section 1.4 avant de terminer
par synthétiser les informations importantes dans la section Conclusion (cf. sec-
tion 1.5).

1.2. Ressources utilisées commesources de connais-
sances

Tous les systèmes de désambiguïsation sémantique, quelle que soit l’approche
qu’ils adoptent, utilisent les connaissances présentes dans le contexte et dans
les ressources lexico-sémantiques (Agirre et Martinez, 2001 ; Agirre et Ste-
venson, 2007). Dans les sous-sections suivantes, nous examinons brièvement
ces sources de connaissances utilisées pour résoudre le problème de l’ambi-
guïté sémantique.

1.2.1. Ressources lexico-sémantiques
Les ressources lexico-sémantiques sont des sources de connaissances consti-

tuées d’informations produites indépendamment du contexte d’un mot-cible à
désambiguïser. Elles peuvent être structurées comme des bases de données et
des ontologies, non structurées comme des listes demots, ou se trouver quelque
part entre les deux. Les sources les plus utilisées sont les suivantes :

(a) Dictionnaires électroniques pour décrire en machine les dictionnaires tradi-
tionnels. Ces dictionnaires fournissent au minimum les catégories gramma-
ticales possibles d’un mot donné ainsi que la définition (ou glose) de cha-
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cun de ses sens. Pour ne citer que quelques uns, nous trouvons le TLFi 1,
Trésor de la Langue Française informatisé (Dendien et Pierrel, 2003) et
le Wiktionnaire 2 (Navarro et al., 2009), un dictionnaire construit d’une
manière collaborative.

(b) Thésaurus distributionnels décrivant des listes de référence lexicale. Ces
thésaurus regroupent les mots en fonction des relations lexicales et séman-
tiques – le plus souvent la relation de synonymie (Ferret, 2014a).

(c) Réseaux lexico-sémantiques permettant de lier les concepts et leurs lexica-
lisations via une taxonomie des relations lexicales et sémantiques. Parmi
ceux-ci, le plus connu est le WordNet de Princeton pour la langue an-
glaise 3 (Fellbaum, 1998), qui est décrit avec d’autres réseaux plus en dé-
tail ci-dessous. Ces réseaux peuvent fournir tout ou une partie des mêmes
informations que les dictionnaires et les thésaurus ; ce qui les distingue est
leur structure bien définie en tant que graphes dirigés ou non dirigés.

(d) Encyclopédies permettant de fournir de longues descriptions de textes pour
les entrées lexicales mais peu d’informations linguistiques. L’encyclopédie
la plus utilisée pour la désambiguïsation sémantique étantWikipédia 4 (Mi-
halcea, 2006).

WordNet
WordNet est une ressource lexicale de large couverture, développée depuis

plus de 30 ans pour la langue anglaise. WordNet est utilisable librement, y
compris pour un usage commercial, ce qui en a favorisé une diffusion très large.
Plusieurs autres ressources linguistiques ont été constituées (manuellement ou
automatiquement) à partir de, en extension à, ou en complément à WordNet.
Des programmes issus du monde de l’IA ont également établi des passerelles
avec WordNet. La ressource WordNet pour la langue anglaise, ou PWN :
Princeton WordNet (Fellbaum, 1998), est une base de données lexicale dé-
veloppée depuis 1985 par des linguistes du laboratoire des sciences cognitives
de l’Université de Princeton. C’est un réseau sémantique, qui se fonde sur une
théorie psychologique du langage.

WordNet décrit des termes, mots simples – Single Words ou expressions
polylexicales – Multiword Expression (MWE), selon quatre catégories gram-
maticales différentes : noms, adjectifs, adverbes et verbes. Il est structuré en
synsets (concepts). Chaque synset correspond à un ensemble de termes, que
nous pouvons qualifier de synonymes entre eux, et représente un sens décrit par
une définition. La première version diffusée de WordNet remonte à juin 1991.
Son but est de répertorier, classifier et mettre en relation de diverses manières

1. http://atilf.atilf.fr
2. http://redac.univ-tlse2.fr/lexiques/wiktionaryx.html
3. http://wordnet.princeton.edu
4. https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikipédia:Accueil_principal
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le contenu sémantique et lexical de la langue anglaise. Le système se présente
sous la forme d’une base de données électronique qu’on peut télécharger sur un
système local. Des interfaces de programmation sont disponibles pour de nom-
breux langages. S’il n’est pas exempt de critiques (granularité très fine, absence
de relations paradigmatiques, etc.), WordNet n’en reste pas moins l’une des
ressources du TAL les plus populaires. Pour sa version 3.0, WordNet propose
un ensemble de 117 658 synsets et 155 287 termes uniques 5.
Pour le français, l’EuroWordNet 6 (Vossen, 1998) constitue la première tra-

duction française deWordNet. C’est une ressource d’une couverture limitée qui
demande des améliorations significatives avant de pouvoir être utilisée (Jacquin
et al., 2007).

WOLF
WOLF : WordNet libre pour le français est une ressource inspirée du Word-

Net anglais de Princeton. WOLF représente une seconde traduction du Word-
Net pour le français. C’est une ressource initialement construite à l’aide de cor-
pus parallèles (Sagot et Fišer, 2008) et étendue avec différentes techniques
telles que la nominalisation d’événements (Apidianaki et Sagot, 2012) et la
désambiguïsation demots inter-langues (Hanoka et Sagot, 2012). La ressource
WOLF est distribuée sous une licence libre compatible avec la LGPL (Lesser
General Public License) et c’est aujourd’hui le WordNet français standard.
Cette ressource est en cours de validation manuelle et est librement consul-
table 7. WOLF contient l’intégralité des synsets du PWN d’abord en version 2
puis en version 3 bien que nombreux synsets restent vides dans WOLF. Cela
permet d’avoir toute la structure arborescente des synsets du PWN dansWOLF.
Actuellement, plus que la moitié des synsets est déjà décrite en français.

BabelNet
Navigli et Ponzetto (2012) ont proposé un réseau sémantique multilingue,

nommé BabelNet 8, permettant de fournir des sens lexicographiques et des en-
tités encyclopédiques. BabelNet a été créé en intégrant automatiquement la
plus grande encyclopédie multilingue – c’est-à-direWikipédia – avec WordNet
(Fellbaum, 1998). La construction de cette ressource s’est faite en deux grandes
étapes : (1) mise en correspondance entre les pages deWikipédia et les sens de
WordNet ; et (2) système de traduction automatique, basé sur l’application de
traduction en ligne de Google, pour recueillir une grande quantité de concepts
multilingues et la compléter par les traductions manuellement éditées dans Wi-
kipédia. La construction de BabelNet a permis de couvrir les sens manquants

5. http://wordnet.princeton.edu/wordnet/man/wnstats.7WN.html
6. http://projects.illc.uva.nl/EuroWordNet
7. https://gforge.inria.fr/projects/wolf
8. http://babelnet.org
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dans WordNet. Le résultat est une ressource multilingue qui fournit des en-
trées lexicalisées multilingues, reliées entre elles avec une grande quantité de
relations sémantiques.

De la même façon queWordNet, BabelNet regroupe les mots en différentes
langues par groupes de synonymes appelés Babel synsets. Pour chaque Babel
synset, BabelNet fournit des définitions textuelles en plusieurs langues, obte-
nues à partir de WordNet et Wikipédia. À l’heure actuelle, BabelNet intègre
non seulement Wikipédia mais aussi plus de dix autres ressources, parmi les-
quelles il y aWiktionnaire,Wikidata,OmegaWiki etOpenMultilingualWord-
Net, une collection deWordNets disponibles dans différentes langues. À la dif-
férence de WordNet qui offre une seule définition par sens, BabelNet permet
d’offrir plusieurs définitions pour plusieurs langues.

La version 2.0 de BabelNet couvrait 50 langues, y compris toutes les langues
européennes. Actuellement, la version 4.0 couvre 284 langues et contient près
de 15.8 millions de synsets. Le réseau sémantique comprend toutes les rela-
tions lexico-sémantiques de WordNet (hyperonymie et hyponymie, méronymie
et holonymie, antonymie et synonymie, etc.). Pour la langue française, Babel-
Net contient actuellement 4 141 338 synsets et 5 301 989 termes uniques dont
177 894 termes sont polysémiques.

JeuxDeMots
Lafourcade (2007) a proposé JeuxDeMots, un réseau lexical contributif où

les acteurs clés sont de simples internautes qui jouent à travers une interface
présentée sous forme d’un jeu en ligne 9. La base lexicale de ce réseau est
en constante évolution, sa structure s’appuie sur les notions de nœuds et de
relations entre nœuds. Chaque nœud représente une unité lexicale décrivant un
terme. Les relations entre les nœuds sont typées et pondérées. Certaines de ces
relations correspondent à des fonctions lexicales portant sur le vocabulaire lui-
même (comme la relation d’idée associée et de synonymie) ou sur des relations
sémantiques (comme la relation de raffinement sémantique qui décrit les sens
possibles d’un terme ambigu, la relation d’hyperonymie évoquant des termes
génériques et d’hyponymie évoquant des termes spécifiques). Il existe un autre
type de relation décrit dans JeuxDeMots portant sur la prédiction de ce que
peut faire un sujet ou ce qui peut être fait avec un objet.

La validation de la qualité des données collectées pour la construction de la
base lexicale est fournie par les joueurs. Plus précisément, des relations propo-
sées d’une manière anonyme par un joueur sont validées par d’autres joueurs,
tout aussi anonymement. Les relations entre les unités lexicales sont pondérées.
La pondération s’effectue de la façon suivante : plus une instance d’une relation
est proposée, plus son poids est important, ceci tout en respectant certaines
règles du jeu qui n’acceptent pas les relations taboues. Si nous nous référons

9. http://jeuxdemots.org
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aux données collectées datant de Janvier 2018 10, la base lexicale contenait
180 390 253 instances de relations, 3 025 485 termes ayant au moins une relation
sortante (termeA → termeB) et 2 429 836 termes ayant au moins une relation
entrante (termeA ← termeB).

Le tableau 1.1 liste toutes les ressources lexico-sémantiques présentées ci-
dessus avec le nom des auteurs, la date de publication de la première version,
le numéro de la dernière version et sa date de publication, le nombre de sens et
le nombre de langues couvertes pour chaque ressource.

Ressource Auteur(s) Date de
publication

Dernière version Nombre de sens Nombre de
langues

WORDNET
de Princeton
FELLBAUM
(1998)

Christiane,
Fellbaum

Juin 1991 3.0 (Décembre
2006) et une

version ultérieure
3.1

117 658 synsets 1 (anglais)

EUROWORDNET
VOSSEN
(1998)

Piek, Vossen Mars 1996
(début du

projet)

Juin 1999
(achèvement du

projet)

15 132 : allemand ;
23 370 : espagnol ;
22 745 : français ;
40 428 : italien ;
7 678 : estonien ;

44 015 :
néerlandais ; et

12 824 : tchèque

7 (allemand,
espagnol,

français, italien,
estonien,

néerlandais et
tchèque)

WOLF SA-
GOT et FIŠER
(2008)

Benoît, Sagot et
Darja, Fišer

Mai 2008 1.0b4 (Janvier
2012)

59 091 synsets en
français parmi

117 658 du
WORDNET 3.0
pour l’anglais

1 (français)

BABELNET
NAVIGLI et
PONZETTO
(2012)

Roberto, Navigli
et Simone Paolo,

Ponzetto

Décembre
2012

4.0 (Février
2018)

15 788 626 (Babel
synsets)

284 (français
inclus)

JEUXDEMOTS
LAFOUR-
CADE (2007)

Mathieu,
Lafourcade

Juillet 2007 4.1.0 (la mise à
jour de la base est

mensuelle)

70 234 (raffine-
ments sémantiques

pour le français)
[Janvier 2018].
Actuellement,
seulement le
français est
maintenu

10 langues
(anglais, arabe,

français,
espagnol,

japonais, khmer,
portugais, thaï,
vietnamien et

comorien)

Table 1.1. – Ressources lexico-sémantiques utilisées comme sources de connais-
sances

10. http://www.jeuxdemots.org/JDM-LEXICALNET-FR/?C=M;O=D
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1.2.2. Corpus de données
Nous pouvons distinguer deux grands types de corpus de données utilisés

pour la tâche de désambiguïsation sémantique : (a) corpus annotés sémantique-
ment en sens ; et (b) corpus non annotés (ou corpus bruts). Les corpus annotés
en sens sont des textes dans lesquels certains mots pleins ou tous les mots
pleins ont été annotés avec des étiquettes de sens provenant d’un inventaire
de sens particulier. Ceux-ci comprennent SemCor (Miller et al., 1993), Open
Mind Word Expert (Mihalcea et Chklovski, 2003) et les différents corpus
Senseval/SemEval décrits dans la sous-section 1.4.4. Les corpus bruts sont
de grandes collections de documents qui manquent d’annotations en sens, bien
que certains contiennent d’autres types d’annotation. Parmi ces corpus, il y a
le BNC (British National Corpus) (Burnard, 2007), Europarl 11 (European
Parliament Proceedings Parallel Corpus) (Koehn, 2005) etANC (American
National Corpus) (Ide et Suderman, 2004). D’autres, tels que le corpus Wa-
Cky (Baroni et al., 2009), sont automatiquement récoltés depuis le Web.

1.3. Approches pour la désambiguïsation sémantique
Il existe plusieurs méthodes de désambiguïsation sémantique, deux catégo-

ries majoritaires peuvent être distinguées :

1. Les méthodes dirigées par les données (cf. sous-section 1.3.2), où l’on
trouve les méthodes supervisées, semi-supervisées et non supervisées
(Bakx, 2006 ; Navigli, 2009).
(a) Les méthodes supervisées s’appuient sur un corpus d’apprentissage

réunissant des exemples d’instances désambiguïsées de mots.
(b) Les méthodes semi-supervisées, quant à elles, s’appuient sur un cor-

pus de petite taille et permettent d’arriver à la construction d’un corpus
de grande taille.

(c) Les méthodes non supervisées exploitent les résultats de méthodes
d’acquisition de sens d’une manière automatique.

2. Méthodes basées sur les connaissances (cf. sous-section 1.3.3), néces-
sitant une modélisation étendue des informations lexico-sémantiques ou
encyclopédiques (Lafourcade, 2011 ; Navigli, 2009 ; Tchechmedjiev,
2012).

La figure 1.1 illustre ces différentes méthodes. Avant de pouvoir présenter en
détail ces approches de désambiguïsation, il nous semble essentiel de décrire
à quoi correspond la représentation sémantique des mots et des sens.

11. http://www.statmt.org/europarl
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Méthodes de désambiguïsation sémantique

Dirigées par
les données

Basées sur les
connaissances

Méthodes supervisées Méthodes semi-supervisées Méthodes non supervisées

Corpus de données
Inventaire de sens

(WORDNET, BABELNET,
JEUXDEMOTS, etc.)

Avec annotations
en sens

Sans annotations
en sens

Acquisition
automatique de sens

Mise en
correspondance

en
gr

an
de

qu
an

tit
é

en
petite

quantité

Figure 1.1. – Méthodes de désambiguïsation sémantique

1.3.1. Représentation sémantique de mots et de sens
Il y a deux grandes catégories d’approches pour construire des représenta-

tions sémantiques de mots et de sens : (1) à base de modèles distributionnels
(Baroni et al., 2014 ; Turney et Pantel, 2010) ; et (2) à base de ressources
lexico-sémantiques (Camacho-Collados et al., 2015 ; Wu et Giles, 2015 ;
Zesch et al., 2008). Par exemple, NASARI (Camacho-Collados et al., 2015)
est un modèle à base des ressources BabelNet et Wikipédia. Aussi, les Word
embeddings ou ce que nous appelons « plongements de mots » (Mikolov et al.,
2013a ; Pennington et al., 2014) sont des exemples de modèles distribution-
nels.

NASARI
Il s’agit d’une approche permettant la modélisation de concepts et d’entités

nommées via l’attribution d’une représentation sémantique des sens de mots.
NASARI (Camacho-Collados et al., 2015), a Novel Approach to a Semantically-
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Aware Representation of Items, est un modèle permettant de représenter les
items lexicaux (mots ou sens) comme des vecteurs dans un espace sémantique.
Il y a deux types de modèle NASARI : (a) à base de mots où les dimensions
des vecteurs de représentation sémantique correspondent à des mots ; et (b) à
base de sens où les dimensions correspondent à des sens. Le calcul des pon-
dérations dans ces vecteurs repose sur l’utilisation de la spécificité lexicale de
Lafon (1980), une mesure statistique utilisée principalement pour l’extraction
de termes. NASARI utilise les correspondances (sens BabelNet, article Wiki-
pédia) : les entrées de NASARI représentent l’identifiant d’un sens de BabelNet
possédant une correspondance dansWordNet et le titre d’un article deWikipé-
dia s’il en existe un. Sachant que NASARI repose sur les données deWikipédia,
il ne propose des vecteurs sémantiques que pour les noms (la catégorie gram-
maticale la plus couverte par BabelNet).

Modèles distributionnels
À ce jour, les modèles distributionnels sont le paradigme prédominant pour

la modélisation des mots. Ce paradigme repose sur l’hypothèse suivante : « les
mots dont les distributions sont similaires sont sémantiquement proches » (Har-
ris, 1954). Ces modèles visent à construire un vecteur pour chaque mot en fonc-
tion des différents contextes dans lesquels il peut apparaître, capturant générale-
ment des informations sémantiques et syntaxiques de mots. Les techniques les
plus connues reposent sur l’analyse statistique des données textuelles (ADT) en
prenant en considération les cooccurrences pour la création des représentations
vectorielles de mots. Les modèles classiques considèrent le contexte comme un
sac de mots (Deerwester et al., 1990 ; Salton et al., 1975) tandis que les mo-
dèles les plus sophistiqués tiennent compte, par exemple, des dépendances
syntaxiques (Lin, 1998b). Les poids dans les vecteurs à base de cooccurrences
sont habituellement calculés à base de tf-idf, Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency (Jones, 1972) ou de la pmi, Pointwise Mutual Information
(Evert, 2005). Le modèle d’espace vectoriel VSM (Vector Space Model) (Tur-
ney et Pantel, 2010), lui-même fondé sur les bases de la statistique des cooc-
currences, est un modèle distributionnel pour lequel le poids associé à chaque
dimension du vecteur indique la pertinence ou l’importance de cette dimension
pour le mot en entrée.

Les représentations distributionnelles de mots ont été tout d’abord proposées
par Rumelhart et al. (1988) et ont été utilisées avec succès dans les modèles
de langage (Bengio et al., 2006 ; Mnih et Hinton, 2009) ainsi que dans nom-
breuses tâches du TAL telles que l’apprentissage des représentations de mots
(Mikolov, 2012), la reconnaissance d’entités nommées (Turian et al., 2010),
l’étiquetage de rôles sémantiques (Collobert et al., 2011) ou la désambiguïsa-
tion sémantique (Camacho-Collados et al., 2016). Les représentations distribu-
tionnelles sont très utiles pour les tâches du TAL car elles peuvent être utilisées
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comme entrées entières d’algorithmes ou comme traits dans des applications
telles que la recherche d’information (Manning et al., 2008) et la classification
de documents (Sebastiani, 2002). Le principal avantage est que les représen-
tations de mots similaires sont proches dans l’espace vectoriel défini.

Word embeddings
Les dernières années ont vu une augmentation spectaculaire de la popularité

des représentations vectorielles continues de mots, appelées word embeddings
ou « plongements de mots », principalement en raison de leur capacité à cap-
turer des informations sémantiques à partir de quantités massives de contenu
textuel. En conséquence, de nombreuses tâches du TAL ont essayé de tirer
parti du potentiel de ces modèles distributionnels, souvent appliqués avec suc-
cès (Baroni et Lenci, 2010 ; Mikolov et al., 2013a ; Sahlgren, 2008). Il s’agit
de projeter les mots selon un modèle de langage dans un espace dans lequel
les relations sémantiques entre ces mots peuvent être observées ou mesurées.

Les embeddings représentent les mots comme ils peuvent représenter aussi
les sens ou les textes dans un espace vectoriel continu à n dimensions. Les
embeddings capturent des informations syntactico-sémantiques telles que les
régularités de langage. Ces relations sont capturées par un vecteur de décalage
d’une relation spécifique. La capacité des embeddings à capturer des connais-
sances a été exploitée dans plusieurs applications telles que la traduction auto-
matique (Mikolov et al., 2013c), l’analyse des sentiments (Socher et al., 2013)
et la désambiguisation sémantique (Chen et al., 2014).
Un embedding est une représentation d’un objet topologique tel qu’un col-

lecteur, un graphe ou un champ dans un certain espace de telle sorte que
sa connectivité ou ses propriétés algébriques soient préservées (Insall et al.,
2018). Il a été tout d’abord présenté par Bengio et al. (2003). Un mot embedding
peut se voir comme un mapping qui, grâce à la fonction de mise en correspon-
dance M : {V → Rn : w 7→ ~w}, projette le mot w provenant du vocabulaire V
dans un espace continu R à n dimensions (Rn).

Contrairement aux techniques distributionnelles traditionnelles telles que l’ana-
lyse sémantique latente (LSA : Latent Semantic Analysis) présentée par Lan-
dauer et Dumais (1997) ou l’allocation latente de Dirichlet (LDA : Latent Diri-
chlet Allocation) présentée par Blei et al. (2003), Bengio et al. (2003) ont
conçu un réseau de neurones à propagation avant (feed-forward) capable de
prédire un mot w étant donné les mots précédents menant au mot w. Collo-
bert et Weston (2008) ont présenté un modèle beaucoup plus profond com-
posé de plusieurs couches pour l’extraction de traits, dans le but de construire
une architecture générale pour les tâches du TAL. Une percée majeure est sur-
venue lorsque Mikolov et al. (2013a) ont mis en avant un algorithme efficace
pour l’entraînement des embeddings et qui se nomme Word2Vec 12.

12. https://code.google.com/archive/p/word2vec
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Word2Vec construit un réseau de neurones dont le but est de projeter les
mots d’une langue (contenus dans une fenêtre sémantique définie) dans un es-
pace de représentation vectorielle. Chaque mot est représenté par un vecteur,
de taille modérée, qui correspond à une projection du mot dans un espace où
les distances modélisent les relations inter-mots. Cette projection permet de tirer
profit des mots selon leurs sens dans une région de l’espace sémantique proche.
Par exemple, « Paris » et « Londres » partagent l’idée de « capitale d’un Pays ».
Il y a deux types du modèle Word2Vec : le premier repose sur une architecture
fondée sur les sacs-de-mots continus (continuous bag of words ou CBOW), le
deuxième repose sur une architecture fondée sur les Skip–Gram. Ces architec-
tures sont manipulées par un réseau de neurones. Le modèle CBOW cherche
à prédire un mot selon son contexte alors que le modèle Skip–Gram cherche à
prédire un contexte sachant un mot.

Unmodèle similaire àWord2Vec a été présenté parPennington et al. (2014),
développé à Stanford et qui se nomme Glove 13 (Global Vectors for Word
Representation), mais au lieu d’utiliser des traits latents pour représenter les
mots, Glove fait une représentation explicite produite à partir du calcul statis-
tique sur les occurrences de mots. Glove repose sur une utilisation de cooc-
currences entre les termes (le nombre de fois qu’un terme apparaît en concomi-
tance avec un autre). En croisant les probabilités de cooccurrences, il se veut
capable de reproduire le même fonctionnement de Word2Vec.

Schnabel et al. (2015) ont présenté une étude sur les méthodes d’évaluation
des techniques d’embeddings. Dans les évaluations classiques, les résultats
montrent des ordres différents de ces techniques d’embeddings remettant en
question l’hypothèse qu’il existe une seule représentation vectorielle optimale.
Ces évaluations se répartissent en deux catégories principales : l’évaluation
extrinsèque et l’évaluation intrinsèque. Dans l’évaluation extrinsèque, les word
embeddings sont utilisés en tant que traits d’entrée pour une tâche en aval afin
de mesurer les changements dans les métriques de performance spécifiques
à cette tâche. Les évaluations intrinsèques, quant à elles, testent directement
les relations syntaxiques ou sémantiques entre les mots (Baroni et al., 2014 ;
Mikolov et al., 2013b). Ces tâches impliquent généralement un ensemble présé-
lectionné de mots pour une requête et de mots-cibles liés sémantiquement. Les
évaluations sont effectuées en compilant un score agrégé, comme un coefficient
de corrélation, pour mesurer la qualité des embeddings. Schnabel et al. (2015)
ont proposé de nouvelles méthodes d’évaluation permettant de comparer direc-
tement les embeddings à des requêtes spécifiques. Ces nouvelles méthodes
permettent de réduire les biais et fournissent des jugements pertinents de ma-
nière rapide et précise grâce au crowdsourcing, une technique d’enrichissement
par la foule 14.

13. https://nlp.stanford.edu/projects/glove
14. Le crowdsourcing peut être représenté par un modèle de résolution de problèmes à l’ère d’Internet

qui consiste, pour une personne ou une organisation, à lancer un appel à solutions auprès du public, les
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1.3.2. Approches dirigées par les corpus de données
Après avoir décrit les différentes approches pour représenter les mots et les

sens de mots, nous décrivons dans cette sous-section les différentes approches
dirigées par les données pour la désambiguïsation sémantique (cf. figure 1.1).

Approches supervisées
Ces méthodes sont basées sur l’hypothèse que le contexte d’un mot polysé-

mique peut fournir suffisamment de preuves pour sa désambiguïsation. Puisque
l’annotation manuelle des occurrences de mots en sens est un processus diffi-
cile et long, connu sous le nom de goulot d’étranglement de l’acquisition des
connaissances (Pilehvar et Navigli, 2014), les méthodes supervisées ne sont
pas évolutives et nécessitent la répétition d’un effort comparable pour chaque
nouvelle langue. Actuellement, les systèmes de désambiguïsation sémantique
les plus performants sont basés sur un apprentissage supervisé.

Une annotation de mots d’un corpus avec des sens désambiguïsés provenant
d’un inventaire de sens (par exemple, WordNet) est extrêmement coûteuse. À
l’heure actuelle, très peu de corpus annotés sémantiquement sont disponibles
pour l’anglais ; à notre connaissance, rien n’existe pour le français. Le consor-
tium de données linguistiques (LDC : Linguistic Data Consortium 15) a dis-
tribué un corpus contenant approximativement 200 000 phrases en anglais is-
sues du corpus Brown et Wall Street Journal dont toutes les occurrences de 191
lemmes ont été annotées avecWordNet (Ng et Lee, 1996). Le corpus SemCor
(Miller et al., 1993) reste le plus grand corpus annoté manuellement en sens
(352 textes avec 234 136 instances de sens de mots). Cependant, ces corpus
contiennent peu de données pour être utilisés avec des méthodes statistiques.
Ng (1997) estime que, pour obtenir un système de désambiguïsation à large cou-
verture et de haute précision, nous avons probablement besoin d’un corpus d’en-
viron 3, 2 millions d’instances de sens de mots. L’effort humain pour construire
un tel corpus d’apprentissage peut être estimé à 27 années pour une annota-
tion d’un mot par minute par personne (Edmonds, 2000). Il est clair qu’avec une
telle ressource à portée de main, les systèmes supervisés seraient beaucoup
plus performants. Plus récemment, Pasini et Camacho-Collados (2018) ont
proposé un court survol sur les corpus annotés en sens en passant par ceux
qui sont annotés manuellement, semi-automatiquement ou encore totalement
d’une manière automatique.

Comme analysé par Lee et Ng (2002), les systèmes de désambiguïsation
classiques utilisent généralement un ensemble fixe de traits pour modéliser le
contexte d’un mot. Le premier trait est basé sur les mots entourant le mot-cible.
Il s’agit généralement du contexte local sous la forme d’un tableau binaire, où

intéressés pouvant y répondre en présentant des propositions ou des plans de leur propre initiative, souvent
après avoir collaboré à distance et en ligne avec d’autres personnes qui ont une idée semblable.

15. https://www.ldc.upenn.edu
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chaque position représente l’occurrence d’un mot particulier. Les étiquettes de
catégories grammaticales (POS : Parts of Speech) des mots voisins ont égale-
ment été largement utilisées. Les collocations locales représentent un autre trait
standard qui capture les séquences ordonnées de mots pouvant apparaître au-
tour du mot-cible (Firth, 1957). Bien qu’elles ne soient pas très populaires, les
relations syntaxiques ont également été étudiées en tant que traits syntaxiques
(Stetina et al., 1998).

Le système IMS (It Makes Sense) de Zhong et Ng (2010) est un bon repré-
sentant pour cette catégorie des méthodes de désambiguïsation. IMS fournit
une plateforme extensible et flexible permettant l’utilisation non seulement de
différents traits syntaxiques et sémantiques mais aussi des techniques de classi-
fication. Par défaut, IMS utilise trois ensembles de traits : (1) étiquettes POS des
mots environnants, avec une fenêtre de trois mots de chaque côté, restreinte par
la limite de la phrase ; (2) ensemble de mots qui apparaissent dans le contexte
du mot-cible après suppression des mots outils ; et (3) collocations locales com-
posées de 11 traits autour du mot-cible. IMS utilise une machine à vecteurs de
support linéaire (SVM : Support Vector Machine) comme classificateur.
D’autres traits plus sophistiqués ont également été étudiés : les modèles sé-

mantiques distributionnels, tels que l’analyse sémantique latente (Van de Cruys
et Apidianaki, 2011), l’allocation latente de Dirichlet (Cai et al., 2007) ainsi que
les word embeddings (Iacobacci et al., 2016 ; Rothe et Schütze, 2015 ; Ta-
ghipour et Ng, 2015 ; Zhong et Ng, 2010). Durant les dernières années, des
efforts ont été faits pour tirer parti de l’intégration des embeddings afin d’amélio-
rer les systèmes de désambiguïsation sémantique supervisés. Taghipour etNg
(2015) ont montré que les performances des systèmes supervisés convention-
nels peuvent être améliorés en utilisant les embeddings comme de nouveaux
traits. Dans la même direction, Rothe et Schütze (2015) ont entraîné des em-
beddings en mélangeant des mots et des sens, et en introduisant un ensemble
de traits basés sur des calculs dans les représentations résultantes. Iacobacci
et al. (2016) ont proposé des méthodes grâce auxquelles les word embeddings
peuvent être exploités dans des systèmes état-de-l’art de désambiguïsation sé-
mantique supervisée. Ils ont aussi effectué une analyse approfondie de la ma-
nière dont les différents paramètres de ces modèles affectent les performances
des systèmes de désambiguïsation. Ils ont ainsi étudié les différentes techniques
de combinaison des embeddings.

Approches semi-supervisées
Pour ces méthodes, un petit corpus annoté manuellement est généralement

utilisé comme point de départ pour arriver à la création d’un corpus plus grand
annoté sémantiquement. Des travaux basés sur ces méthodes ont été présen-
tés par Mihalcea et Faruque (2004). Une deuxième option consiste à utiliser
une approche à base de corpus bilingues alignés sur les mots, basée sur l’hy-
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pothèse qu’un mot ambigu dans une langue pourrait être sans ambiguïté dans
le contexte d’une seconde langue, contribuant ainsi à annoter le sens dans la
première langue (Ng et Lee, 1996).

Des efforts ont été fournis pour annoter sémantiquement des corpus en utili-
sant des méthodes de boostrapping. Hearst (1991) a proposé un algorithme,
CatchWord, pour une classification des noms qui comprend une phase d’ap-
prentissage au cours de laquelle plusieurs occurrences de chaque nom sont ma-
nuellement annotées. Les informations statistiques extraites du contexte de ces
occurrences sont ensuite utilisées pour lever l’ambiguïté d’autres occurrences.
Si une autre occurrence peut être désambiguïsée avec certitude, le système
acquiert automatiquement des informations statistiques de ces nouvelles occur-
rences désambiguïsées, améliorant ainsi ses connaissances progressivement.
Hearst (1991) indique qu’une première série d’au moins 10 occurrences est né-
cessaire pour la procédure, et que 20 ou 30 occurrences sont nécessaires pour
une haute précision.

Approches non supervisées
Ces méthodes sont basées sur l’hypothèse que les sens similaires se pro-

duisent dans des contextes similaires. Il est donc possible de regrouper les
usages de mots en fonction de leur signification commune et d’induire des sens.
Ces méthodes conduisent à la difficulté de mettre en correspondance les sens
induits dans un inventaire de sens et elles nécessitent toujours une interven-
tion manuelle afin d’effectuer une telle mise en correspondance. Pour ne citer
que quelques exemples, ces méthodes ont été étudiées par Agirre et al. (2006),
Brody et Lapata (2009),Manandhar et al. (2010), Van de Cruys et Apidianaki
(2011) et Marco et Navigli (2013).

Reisinger etMooney (2010) ont proposé un modèle à base d’un espace vec-
toriel multi-prototype permettant dans un premier temps de mettre les contextes
de chaque mot dans des clusters et ensuite chaque cluster génère un vecteur
prototype distinct pour un mot en faisant la moyenne sur tous les vecteurs de
contexte dans le cluster. Huang et al. (2012) ont suivi cette idée mais ont in-
troduit des vecteurs à distribution continue basés sur des modèles utilisant les
réseaux de neurones. Ces deux modèles conduisent à une induction de sens
non supervisée en regroupant des contextes de mots. Il reste difficile pour ces
modèles de déterminer le nombre de clusters pour chaque mot, une limite qui
n’existe pas lorsque nous utilisons une base de connaissances comme Word-
Net, BabelNet ou JeuxDeMots. Les modèles à base de clusters ne peuvent
pas être utilisés d’une manière directe pour effectuer une désambiguïsation sé-
mantique puisqu’il reste difficile de faire le lien entre un sens et un cluster.
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1.3.3. Approches basées sur les ressources
lexico-sémantiques

Cesméthodes fonctionnent indépendamment des données annotées dans les
corpus et peuvent exploiter la structure des réseaux sémantiques pour identifier
les significations les plus appropriées. Elles permettent d’obtenir une large cou-
verture et une bonne performance en utilisant des connaissances structurées
rivalisant ainsi les méthodes supervisées.

Les approches fondées sur les connaissances exploitent largement les res-
sources lexico-sémantiques. Cependant, il a été montré par Cuadros et Rigau
(2006) que les quantités d’informations lexicales et sémantiques contenues dans
de telles ressources sont généralement insuffisantes pour avoir de très hautes
performances en désambiguïsation. De ce fait, beaucoup de travaux ont été pro-
posés pour étendre automatiquement les ressources existantes. Par exemple,
le travail de Suchanek et al. (2008) permettant d’inclure des liens de Wikipédia
à WordNet afin d’intégrer une utilisation complète de l’heuristique du premier
sens de WordNet et avoir une représentation plus riche pour ce sens. Pon-
zetto et Navigli (2009), quant à eux, ont proposé dans un premier temps une
mise en correspondance à base de graphes entre les catégories de Wikipédia
et les sens de WordNet. Ensuite, ils ont proposé une mise en correspondance
intégrale entre les pages de Wikipédia et les sens de WordNet (Ponzetto et
Navigli, 2010).

L’une des approches les plus classiques de cette catégorie consiste à estimer
la proximité sémantique entre chaque sens candidat par rapport à chaque sens
de chaque mot appartenant au contexte 16 du mot à désambiguïser. En d’autres
termes, il s’agit de donner des scores locaux et de les propager au niveau glo-
bal. Une application de cette méthode exhaustive est proposée par Pedersen et
al. (2003). Nous pouvons imaginer la rapide explosion combinatoire (complexité
exponentielle) que retourne cette approche exhaustive. Il est possible de se re-
trouver facilement avec un temps de calcul très long alors que le contexte qu’il
s’agit d’utiliser est petit. Par exemple, pour une phrase de 10 mots avec 10 sens
en moyenne, il y aurait 1010 combinaisons possibles (séquences de 10 sens, un
sens pour chacun des 10 mots). Le calcul exhaustif est donc très compliqué à
réaliser dans des conditions réelles et, surtout, rend impossible l’utilisation d’un
contexte de taille importante. Pour diminuer le temps de calcul, il est possible
d’utiliser une fenêtre autour du mot afin de réduire le temps d’exécution d’une
combinaison mais le choix d’une fenêtre de taille quelconque peut mener à une
perte de cohérence globale de la désambiguïsation. Plusieurs solutions, autres
que la méthode exhaustive, ont été proposées. Par exemple, des approches à
base de corpus pour diminuer le nombre de combinaisons à examiner comme
la recherche des chaînes lexicales compatibles (Vasilescu et al., 2004) ou en-

16. Il peut s’agir d’une phrase, d’un paragraphe ou d’un texte brut.
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core des approches issues de l’intelligence artificielle comme le recuit simulé 17

(Cowie et al., 1992) et les algorithmes à colonies de fourmis (Guinand et La-
fourcade, 2010 ; Schwab et al., 2011) ou encore les algorithmes génétiques
(Gelbukh et al., 2003). Tchechmedjiev (2012) fournit plus de détails pour ces
méthodes.

Le contexte du mot à désambiguïser est délimité par une fenêtre textuelle qui
se situe à gauche ou à droite ou des deux côtés et dont la taille peut varier. Les
fenêtres peuvent être délimitées soit à l’aide de séparateurs de phrases ou de
paragraphes, soit à l’aide de « n-grammes » qui permettent d’observer un certain
nombre (n−1) de mots entourant le mot polysémique dans le texte. La définition
de la taille de la fenêtre textuelle est liée à celle de la distance optimale entre les
mots ambigus et les indices contextuels pouvant servir à leur désambiguïsation
(Audibert, 2007). Selon Yarowsky (1993), une grande fenêtre est nécessaire
pour lever l’ambiguïté des noms alors que seulement une petite fenêtre suffit
pour le cas des verbes ou des adjectifs. Dans un cadre d’analyse distribution-
nelle de données, plusieurs recherches sont faites sur la construction automa-
tique de thésaurus à partir de cooccurrences de mots provenant d’un corpus de
grande taille. Pour chaque mot-cible en entrée, une liste ordonnée de voisins les
plus proches (nearest neighbours) lui est attribuée. Les voisins sont ordonnés en
fonction de la similarité distributionnelle qu’ils ont avec le mot-cible. Lin (1998a)
a proposé une méthode pour mesurer la similarité distributionnelle entre deux
mots (unmot-cible et son voisin).McCarthy et al. (2004) ont proposé unmodèle
de désambiguïsation qui tient compte de l’utilisation des voisins distributionnels.

Plusieurs modèles de représentation sémantique supposent que chaque mot
possède un seul vecteur sémantique. Ceci est généralement problématique car
l’ambiguïté sémantique est omniprésente, ce qui est aussi le problème de la
désambiguïsation sémantique. Chen et al. (2014) ont proposé un modèle unifié
permettant à la fois une représentation et une désambiguïsation des sens de
mots. Chaque sens a sa propre représentation. Ce modèle assume, d’une part,
qu’une meilleure qualité de représentation des sens (WSR – Word Sense Re-
presentation) capture de riches informations permettant d’améliorer la désam-
biguïsation sémantique. D’autre part, une désambiguïsation d’unemeilleure qua-
lité permet de fournir des corpus fiables pouvant être utilisés pour l’apprentis-
sage des représentations des sens. Le développement de ce modèle se réalise
en trois grandes étapes : (1) initialisation des vecteurs de mots et vecteurs de
sens ; (2) l’application d’un algorithme de désambiguïsation ; et (3) apprentis-
sage des vecteurs de sens à partir d’occurrences pertinentes.

La première étape consiste à se servir d’un modèle neuronal Word2Vec de
type Skip–gram entraîné sur un corpus de données textuelles pour apprendre
des représentations vectorielles continues demots. La représentation vectorielle
des sens est basée sur les définitions (gloses de WordNet). Le vecteur de

17. Méthode d’optimisation stochastique classique fondée sur les principes physiques du refroidissement
des métaux qui a été appliquée à la désambiguïsation.
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chaque sens d’un mot-cible est le vecteur moyen après concaténation des vec-
teurs de mots de la définition. Le modèle ne prend que les mots pleins de la
définition hors le mot-cible ayant un score de similarité positif et non nul avec le
mot-cible.

La deuxième étape consiste à appliquer un des deux algorithmes de désam-
biguïsation proposés et qui sont à base de connaissances provenant de Word-
Net : (a) l’algorithme L2R (left to right) ou (b) l’algorithme S2C (simple to com-
plex). La différence principale de ces deux algorithmes est dans l’ordre des mots.
L’algorithme L2R désambiguïse les mots de gauche à droite dans l’ordre naturel
de la phrase tandis que l’algorithme S2C désambiguïse les mots avec peu de
sens en premier. L’avantage de l’utilisation de S2C est que la désambiguïsation
des mots avec peu de sens peut être utile pour la désambiguïsation des autres
mots. Comme la représentation d’un sens se construit à partir des mots de la dé-
finition, la représentation du contexte peut se faire de même à partir des vecteurs
de mots. Les deux algorithmes reposent sur le principe suivant : chaque sens
de mot possède un score et le sens ayant le meilleur score est celui retourné en
sortie. Si la différence entre le score obtenu par le meilleur sens et le score du
sens se trouvant en deuxième position est supérieure au seuil ε = 0.1, le vecteur
du contexte est mis à jour en remplaçant le vecteur du mot polysémique traité
par le vecteur du sens correspondant.

La troisième étape consiste à réentraîner le modèle Skip–gram sur le même
corpus utilisé lors de l’étape 1 mais cette fois-ci pour apprendre à la fois des
représentations de mots et de sens. La stratégie de mise à jour implémentée
dans l’étape 2 est utilisée ici pour valider ou non l’existence d’un sens pour un
mot polysémique donné.

Moro et al. (2014) ont développé un système de désambiguïsation, nommé
Babelfy 18, à base de connaissances provenant du réseau sémantique Babel-
Net. Babelfy est un système état-de-l’art qui utilise l’intégralité de la structure
de BabelNet. Cette structure inclut non seulement des sens lexicographiques
mais aussi des entités encyclopédiques. En plus de la désambiguïsation des
noms communs, verbes, adjectifs et adverbes, Babelfy permet la détection et
la désambiguïsation d’entités nommées dans toutes les langues couvertes par
BabelNet (271 langues lors de l’utilisation de la version 3.0 de BabelNet).

La tâche de désambiguïsation d’entités nommées (aussi appelée Entity Lin-
king), et comme citée par Daher et al. (2017), est une tâche qui consiste à faire
automatiquement le lien entre des entités trouvées dans un texte et des entités
connues, présentes dans la base de connaissances utilisée (Ling et al., 2015 ;
Shen et al., 2015). Par exemple, pour l’entité nomméeNewYork,BabelNet dans
sa version 4.0 propose plus de 20 sens différents. Parmi ces sens, on trouve :
Ville de New York, l’état de New York, titre d’une chanson, nom d’un album, nom
de l’épisode d’une série télévisée, nom d’un magazine, etc.

18. http://babelfy.org
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1.4. Méthodologies d’évaluation
Après avoir décrit en section 1.3 les différentes approches pour la désambi-

guïsation sémantique, nous décrivons dans cette section les différentes métho-
dologies d’évaluation pour les systèmes de désambiguïsation sémantique.

Ces méthodologies se divisent en deux catégories. La première, connue sous
le nom d’évaluation extrinsèque, in vivo ou de bout en bout, mesure la contribu-
tion du système à la performance globale de certaines applications plus larges,
telles que la traduction automatique. La deuxième catégorie est celle des évalua-
tions intrinsèques ou in vitro, où les systèmes sont testés en tant qu’applications
autonomes à l’aide de repères spécialement construits. Les méthodes d’évalua-
tion extrinsèques sont effectuées dans le contexte d’une application particulière
du monde réel. Elles sont considérées comme une évaluation plus appropriée
de l’utilité ultime d’un système (Edmonds et Kilgarriff, 2002). Dans l’évalua-
tion intrinsèque, que nous présentons dans le reste de la section, les annotations
de sens appliquées par les systèmes automatisés sont directement comparées
aux annotations appliquées par les humains sur les mêmes données. Les éva-
luations intrinsèques sont populaires parce qu’elles sont faciles à définir et à
mettre en œuvre (Palmer et al., 2007). Cependant, elles ont un certain nombre
d’inconvénients : elles sont liées à un inventaire de sens particulier ; un ensemble
d’étiquettes de sens appliquées manuellement à partir d’un inventaire ne peut
pas être utilisé pour évaluer les systèmes de désambiguïsation sémantique uti-
lisant un inventaire différent. Les évaluations intrinsèques ont également été cri-
tiquées comme étant artificielles dans la mesure où leurs résultats peuvent ne
pas correspondre aux performances du système dans des tâches réelles (Ide et
Véronis, 1998).

Dans ce qui suit, nous présentons tout d’abord à quoi correspond un corpus
de référence (cf. sous-section 1.4.1). Ensuite, nous décrivons les mesures pour
évaluer les systèmes de désambiguïsation sémantique (cf. sous-section 1.4.2)
et les systèmes Baseline (cf. sous-section 1.4.3) avant de terminer par décrire
les campagnes d’évaluation existantes (cf. sous-section 1.4.4).

1.4.1. Corpus de référence
Un prérequis pour l’évaluation intrinsèque est un ensemble de données – i.e.,

un corpus de textes dans lequel des annotateurs humains ont fournit des éti-
quettes de sens aux mots. Ces textes peuvent se représenter par un document
unique ou une grande collection de phrases isolées ; le but est d’avoir un nombre
suffisant d’occurrences de mots étiquetées (également connues sous le nom
d’éléments, d’instances ou d’exemples) pour permettre une évaluation statisti-
quement significative. Les étiquettes de sens que les annotateurs humains ap-
pliquent aux éléments du corpus sont des renvois aux significations répertoriées
dans un inventaire de sens particulier. Idéalement, une seule étiquette de sens
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est appliquée à chaque élément, bien que de nombreux corpus permettent aux
annotateurs d’appliquer plusieurs libellés de sens pour les cas où la distinction
de sens n’est pas claire. Certains corpus fournissent également des étiquettes
de sens spéciales pour marquer les instances dont la signification n’est pas four-
nie par l’inventaire de sens. L’évaluation peut varier quant à la façon de traiter
ces étiquettes « non assignables ». Certains les traitent comme des étiquettes
de sens ordinaires ; d’autres les excluent simplement et les notent comme des
instances non attribuables.

1.4.2. Mesures d’évaluation
L’évaluation des systèmes de désambiguïsation sémantique est généralement

effectuée en termes de mesures d’évaluation empruntées au domaine de la re-
cherche d’information (Palmer et al., 2007), que nous présentons ci-après.
SoitM = (w1, . . . , wn) l’ensemble de test de taille n décrivant les occurrences

de mots polysémiques annotées en sens dans un corpus de référence ; soit Ar

une fonction de référence permettant d’associer à chaque occurrence de mot
wi ∈M (i ∈ {1, . . . , n}) le(s) sens le(s) plus approprié(s) à partir d’un inventaire
de sens I – i.e., Ar(wi) ⊆ SensI(wi) ; Soit As ∈ SensI(wi)∪ε la fonction système
qui permet d’associer à chaque occurrence de mot wi ∈ M le sens retourné
automatiquement par un système de désambiguïsation sémantique. Lorsque le
système ne fournit aucun sens, c’est la réponse ε qui est mise en sortie. Les
mesures d’évaluation peuvent se décrire comme ci-dessous :

Couverture
Il s’agit du pourcentage d’éléments de l’ensemble de test pour lesquels le

système de désambiguïsation a fourni des affectations de sens. La fonction C
décrite dans l’équation 1.1 retourne la couverture.

C = Affectations réalisées
Total d′affectations à réaliser = |{i ∈ {1, . . . , n} : As(wi) 6= ε}|

n
(1.1)

Précision
Cette mesure permet de fournir la qualité des réponses données par le sys-

tème de désambiguïsation. Il s’agit de déterminer le pourcentage d’éléments
pour lesquels le système a fourni des affectations de sens correctes. La fonc-
tion P décrite dans l’équation 1.2 retourne la précision.

P = Affectations correctes
Affectations réalisées = |{i ∈ {1, . . . , n} : As(wi) ∈ Ar(wi)}|

|{i ∈ {1, . . . , n} : As(wi) 6= ε}|
(1.2)
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Rappel
Il s’agit du pourcentage d’éléments de l’ensemble de test pour lesquels le

système de désambiguïsation a fourni des affectations de sens correctes. La
fonction R décrite dans l’équation 1.3 retourne le rappel.

R = Affectations correctes
Total d′affectations à réaliser = |{i ∈ {1, . . . , n} : As(wi) ∈ Ar(wi)}|

n
(1.3)

À partir des fonctions 1.2 et 1.3, nous avons R 6 P . Si C = 100% alors P = R.
En désambiguïsation sémantique, le rappel fait référence au taux d’exactitude
(accuracy rate) qui se détermine par la même mesure.

F–mesure
Il s’agit d’une mesure qui détermine la moyenne harmonique pondérée de la

précision et du rappel. La fonction F1 décrite dans l’équation 1.4 retourne cette
moyenne.

F1 = 2PR
P +R

(1.4)

Il est à noter que F1 = P = R lorsque P = R.

1.4.3. Systèmes « Baseline »
Un test de performance pour tout algorithme de désambiguïsation se fait en

comparaison par rapport à une baseline, par exemple la baseline du sens le plus
fréquent dans un corpus (MFS : Most Frequent Sense) considérée comme la
baseline la plus forte (Agirre et Edmonds, 2007) ou WFS (WordNet First
Sense) pour décrire le premier sens dans le réseau sémantiqueWordNet (Mil-
ler et al., 1990). Il n’est cependant pas facile de battre cette baseline. Plus
clairement, si les chercheurs en désambiguïsation sémantique avaient accès
aux valeurs duMFS, leur effort pour améliorer cette heuristique repousserait les
frontières de la désambiguïsation. Cependant, pour obtenir les valeurs du MFS,
c’est-à-dire le nombre d’occurrences de chaque sens pour chaque mot, il est né-
cessaire d’avoir à disposition un corpus annoté en une grande quantité de sens
comme le corpus SemCor (Miller et al., 1993) pour l’anglais. Il n’est pas pos-
sible pour la plupart des langues d’avoir un tel corpus même si des ressources
sémantiques ayant le rôle d’un inventaire de sens sont disponibles. Créer des
corpus de telle taille pour toutes les langues est très coûteux et irréalisable de
nos jours, si on tient compte du temps à fournir et la somme d’argent nécessaire
à investir.

Bhingardive et al. (2015) ont proposé une méthode non supervisée pour la
détection du MFS à partir d’un corpus non annoté et cela en exploitant les word
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embeddings. Laméthode s’appelleUMFS–WE (UnsupervisedMost Frequent
Sense Detection using Word Embeddings). L’idée développée est de compa-
rer le word embedding d’un mot-cible avec ses sense embeddings. C’est ainsi
que le sens prédominant est celui ayant la similarité la plus élevée avec le mot-
cible. WordNet a été utilisé comme inventaire de sens pour les expériences
effectuées. Le vecteur du sense embedding est définit comme le vecteur moyen
d’un ensemble de mots décrivant le sens. L’obtention de ce sac de mots a été
réalisée par l’application de l’algorithme de Lesk étendu proposé par Baner-
jee et Pedersen (2003), que nous détaillons dans le chapitre 2, permettant de
prendre non seulement les mots décrits dans le sens lui-même mais aussi les
mots décrivant les sens reliés par une relation d’hyperonymie et d’hyponymie.
Bhingardive et al. (2015) ont observé un gain de performance significatif par
rapport au WFS pour la langue Hindou. Aussi pour la langue anglaise, ils ont
amélioré la baseline MFS basée sur le corpus SemCor pour les mots dont la
fréquence est supérieur à 2. La méthode qu’ils proposent est indépendante de
la langue et du domaine utilisé.

McCarthy et al. (2007) ont proposé, quant à eux, une approche non supervi-
sée pour trouver le sens prédominant à l’aide d’un thésaurus. Ils ont utilisé diffé-
rentes mesures de similarité basées sur WordNet. Leur approche surpasse la
baseline MFS basée sur SemCor pour les mots dont la fréquence d’apparition
dans SemCor est inférieure à 5.

1.4.4. Campagnes d’évaluation
Plusieurs campagnes d’évaluation ont été organisées pour évaluer la perfor-

mance des algorithmes de désambiguïsation : Senseval–1 (Kilgarriff et Ro-
senzweig, 2000), Senseval–2 (Edmonds, 2002), Senseval–3 (Mihalcea et Ed-
monds, 2004) pour l’anglais et RomansEval, désambiguïsation sémantique des
sens pour des langues romanes telles que le français (Segond, 2000) et l’italien
(Calzolari et Corazzari, 2000). La suite des travaux de désambiguïsation a
été explorée dans des campagnes successives qui ont eu lieu tous les trois ans
entre 1998 et 2010 et annuellement depuis 2012. Par exemple, SemEval–2007
(Navigli et al., 2007), SemEval–2013 (Navigli et al., 2013) et SemEval–2015
(Moro et Navigli, 2015). Pour chaque campagne d’évaluation, des corpus de
données ont été fournis.

L’évaluation intrinsèque peut être utilisée pour deux variantes de désambiguï-
sation : all-words disambiguation (AWD), les systèmes sont censés fournir une
annotation en sens pour chaque mot plein dans un texte donné. Dans l’autre
variante, lexical sample disambiguation (LSD), les systèmes reçoivent un en-
semble fixe de lemmes comme échantillon lexical et sont chargés de désambi-
guïser toutes leurs occurrences dans un document ou une collection de textes
courts. AWD est la tâche de référence pour l’évaluation de la désambiguïsation
sémantique, car elle nécessite un inventaire de sens ayant une large couverture
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et un effort considérable pour produire l’ensemble de données annotées manuel-
lement. Il est également plus difficile d’appliquer des méthodes de désambiguï-
sation supervisées à tous les scénarios possibles pour lesquels les mots poly-
sémiques peuvent apparaître. Cela demande un nombre suffisant d’exemples
annotés manuellement pour chaque mot. Cependant, AWD est une tâche plus
naturelle qui lie les distributions de mots et de sens se trouvant dans des textes
du monde réel. En revanche, la tâche LSD permet de produire plus facilement
des données de test, car toutes les instances d’un lemme donné peuvent être éti-
quetées en même temps (désambiguïsation ciblée) plutôt que d’avoir des anno-
tations séquentielles d’un mot au mot qui le suit. Comme les ensembles d’échan-
tillons lexicaux contiennent généralement un nombre minimum d’occurrences
par lemme, ils sont particulièrement adaptés aux systèmes de désambiguïsation
supervisés. Pour la tâche LSD, il est courant de sélectionner les lemmes de ma-
nière à assurer une distribution particulière à travers la catégorie grammaticale,
la fréquence des mots, la polysémie, le domaine ou d’autres caractéristiques
d’intérêt.

L’un des obstaclesmajeurs d’une désambiguïsation sémantique pour atteindre
de bons résultats est la granularité fine des inventaires de sens. Dans Senseval–
3, les systèmes ayant participé à la tâche English All-Words (EAW) ont atteint
une performance autour de 65% (Snyder et Palmer, 2004) avec une utilisation
de WordNet comme inventaire de sens. Une performance de 72, 9% a été ob-
tenue sur la tâche English Lexical Sample (ELS). WordNet est une ressource
possédant une granularité fine dont la distinction des sens est difficile à recon-
naître par les annotateurs humains (Edmonds et Kilgarriff, 2002).

Une désambiguïsation avec un inventaire de sens à granularité forte (ou plus
optimale) a alors été proposée dans SemEval–2007 sur les mêmes tâches de
Senseval–3 (EAW et ELS). Les résultats ont été meilleurs : 82− 83% pour EAW
et 88, 7% pour ELS. Cela montre que la granularité de l’inventaire de sens a
un impact décisif lorsque nous souhaitons atteindre des performances dans les
80− 90%.
Le tableau 1.2 présente des statistiques sur les corpus de données pour la

langue anglaise proposés dansSenseval–1,Senseval–2,Senseval–3,SemEval–
2007 et SemEval–2010. Pour la plupart de ces corpus, WordNet est utilisé
comme inventaire de sens. Pour Senseval–1 et pour la tâche ELS, Hector (At-
kins, 1992) est utilisé comme inventaire de sens (un dictionnaire produit par des
lexicographes de la Presse Universitaire d’Oxford). Pour SemEval–2007 et pour
la tâche ELS, la ressource OntoNotes (Hovy et al., 2006) est utilisée comme
inventaire de sens. Pour ces campagnes, deux corpus ont été proposés pour
la tâche ELS : un pour l’apprentissage et un pour le test. Le tableau 1.2 décrit
pour chaque corpus le nombre total d’occurrences de mots annotés (tokens) et
le nombre de mots uniques annotés (types).
Le tableau 1.3 présente des statistiques sur les différents ensembles de don-

nées multilingues proposés dans SemEval–2013 et SemEval–2015.
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Tâche de désambiguïsation sémantique Inventaire de sens Corpus d’apprentissage Corpus de test

Tokens Types Tokens Types

SENEVAL–1 ELS HECTOR 13 127 30 8 451 35
SENEVAL–2 EAW WORDNET 1.7 – – 2 473 > 1 082
SENEVAL–2 ELS WORDNET 1.7 8 611 73 4 328 73
SENEVAL–3 EAW WORDNET 1.7 – – 2 041 > 960
SENEVAL–3 ELS WORDNET 1.7 7 860 57 3 944 57
SEMEVAL–2007 EAW (granularité fine) WORDNET 2.1 – – 466 > 327
SEMEVAL–2007 ELS (granularité forte) ONTONOTES 22 281 100 4 851 100
SEMEVAL–2007 EAW (granularité forte) WORDNET 2.1 – – 2 269 1 183
SEMEVAL–2010 EAW WORDNET 3.0 – – 1 632 8 157

Table 1.2. – Ensembles de données proposés pour la tâche de désambiguïsation
sémantique monolingue, traitant la langue anglaise, dans

Senseval/SemEval

Langue Instances Mots Expressions Entités Nombre moyen Nombre moyen
singuliers polylexicales nommées de sens par instance de sens par lemme

BABELNET (SEMEVAL–2013)

Allemand 1 467 1 267 21 176 1.00 1.05
Anglais 1 931 1 604 127 200 1.02 1.09
Espagnol 1 481 1 103 129 249 1.15 1.19
Français 1 656 1 389 89 176 1.05 1.15
Italien 1 706 1 454 211 41 1.22 1.27

WIKIPÉDIA (SEMEVAL–2013)

Allemand 1 156 957 21 176 1.07 1.08
Anglais 1 242 945 102 195 1.15 1.16
Espagnol 1 103 758 107 248 1.11 1.10
Français 1 039 790 72 175 1.18 1.14
Italien 1 977 869 85 41 1.20 1.18

WORDNET (SEMEVAL–2013)

Anglais 1 644 1 502 85 57 1.01 1.10

BABELNET (SEMEVAL–2015)

Anglais 1 261 1 094 81 86 8.1 7.6
Espagnol 1 239 1 088 67 84 6.8 6.8
Italien 1 225 1 085 66 74 6.1 5.9

Table 1.3. – Ensembles de données proposés pour la tâche de désambiguïsation
sémantique multilingue dans SemEval–2013 et SemEval–2015

Pour ces campagnes, seulement des corpus de test sont fournis. Trois inven-
taire de sens ont été utilisés, à savoir : BabelNet, Wikipédia et WordNet.

47



Le tableau 1.3 décrit le nombre d’instances annotéesmanuellement pour chaque
langue. Ces instances sont des termes représentant soit des mots simples, soit
des expressions polylexicales. Il est à noter que seulement des noms (noms
communs et entités nommées) ont été proposés comme instances à désambi-
guïser pour le corpus SemEval–2013 alors que le corpus SemEval–2015 pro-
pose une annotation sémantique manuelle pour l’ensemble des mots pleins.
Aussi, un corpus en langue française est disponible seulement dans SemEval–
2013 alors qu’il n’a pas été proposé pour la campagne qui a suivi. Dans le ta-
bleau 1.3, les deux dernières colonnes, présentant le nombre moyen de sens,
décrivent le nombre moyen d’annotations en sens effectuées par les annota-
teurs.

1.5. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons formellement défini la tâche de désambiguï-

sation sémantique des sens de mots. Nous avons étudié les types de sources
de connaissances utilisés pour réaliser cette tâche, à savoir : les ressources
lexico-sémantiques et les corpus de données. Nous avons donné un aperçu
des approches de désambiguïsation et montré l’importance de la représenta-
tion sémantique de mots et de sens. Nous avons vu que les méthodes supervi-
sées nécessitent un corpus d’apprentissage rassemblant une grande quantité
d’exemples. Les méthodes basées sur les connaissances, quant à elles, ne né-
cessitent pas d’avoir de tels corpus et cela n’empêche pas qu’elles soient com-
pétitives vis-à-vis des méthodes supervisées. Enfin, nous avons décrit comment
les systèmes de désambiguïsation sont évalués, en présentant les mesures uti-
lisées pour évaluer leur performance ainsi que les corpus de référence dispo-
nibles et proposés durant les campagnes d’évaluation.

Dans le chapitre suivant, nous explorons les différentes approches utilisées
pour mesurer la similarité sémantique entre mots et sens de mots. Comme nous
l’avons mentionné au tout début de ce chapitre, la mesure de similarité séman-
tique est un critère important pour le choix de l’algorithme de désambiguïsation
sémantique.
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CHAPITRE 2.

Mesures de similarité sémantique

2.1. Introduction
L’intelligence artificielle fédère de nombreux domaines scientifiques dans le

but de développer des machines capables d’aider les humains à prendre des
décisions pour l’exécution de traitements complexes. La plupart de ces traite-
ments exigent des compétences cognitives élevées que ce soit pour des pro-
cessus d’apprentissage ou des processus de décision. Pour le TAL, l’un des
principaux objectifs de ces recherches est de donner aux machines la capacité
de déterminer la relation sémantique qui existe entre des termes de la façon
dont les êtres humains définissent cette relation.

Au cours des dernières années, de nombreux chercheurs de différents do-
maines ont développé et étudié la notion de mesure sémantique : il s’agit d’un
outil mathématique utilisé principalement pour estimer la force de la relation sé-
mantique entre les unités lexicales à travers des descriptions numériques por-
tant leurs significations. Cette mesure peut se voir sous deux angles (Turney
et Pantel, 2010) :
(a) Mesure de proximité sémantique proche de la synonymie. Par exemple,

les mots outil et instrument sont des synonymes et partagent le même
hyperonyme matériel.

(b) Mesure de proximité sémantique incluant, sans restrictions, différentes re-
lations sémantiques (souvent appelée semantic relatedness). Par exemple,
outil a pour hyperonyme matériel comme il a pour hyponyme marteau.

Pour le TAL, mesurer la similarité sémantique entre les mots est essentielle
pour de nombreuses applications telles que la substitution lexicale (Biran et al.,
2011 ; Fabre et al., 2014 ; McCarthy et Navigli, 2009) ou l’enrichissement sé-
mantique de requêtes (Voorhees, 1994). De ce fait, elle a reçu un intérêt consi-
dérable qui a eu comme conséquence le développement d’une vaste gamme
d’approches pour en déterminer une mesure. Ainsi, plusieurs types de mesures
de similarité existent. Les mesures de similarité sémantique utilisent différentes
représentations obtenues à partir d’informations provenant soit de ressources
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lexico-sémantiques, soit de gros corpus de données ou bien des deux. Intuitive-
ment, les mots vert et couleur, qui se réfèrent au sens couleur et dont il existe
une relation sémantique d’hyperonymie–hyponymie entre les deux, ont une si-
milarité sémantique plus forte que celle entre vert et vers même s’il existe dans
ce cas-là une similarité formelle (graphique) très élevée. Les mesures de simila-
rité sémantique sont essentielles non seulement pour les mots mais également
pour les sens ou les textes. Elles peuvent être utilisées pour la désambiguïsation
sémantique (Navigli, 2009) ou l’alignement et l’intégration de différentes res-
sources lexico-sémantiques (Matuschek et Gurevych, 2013). Pour les textes,
elles permettent par exemple d’évaluer la qualité de sortie des systèmes de tra-
duction automatique (Lavie et Denkowski, 2009) ou de recherche d’information
(Otegi et al., 2015). Des travaux existants ont montré qu’il est possible d’ajuster
ou d’étendre des approches utilisées pour un niveau de granularité à un autre.
Par exemple, les mesures au niveau du mot ont été ajustées pour mesurer la
similarité entre les textes (Corley etMihalcea, 2005) alors que les mesures au
niveau du sens ont été étendues au niveau du mot en supposant que la similarité
entre deux mots est celle de leurs sens les plus proches (Budanitsky et Hirst,
2006).

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord dans la section 2.2 une clas-
sification des mesures de similarité sémantique existantes ; cette classification
distingue les deux approches principales correspondant aux mesures à base
de corpus et mesures à base de ressources lexico-sémantiques. Une troisième
classe est ajoutée consistant à combiner les mesures provenant des deux précé-
dentes classes. Nous nous intéressons ensuite aux méthodologies d’évaluation
(cf. section 2.3) en présentant les listes de référence disponibles et les mesures
d’évaluation avant de terminer par proposer, dans un résumé, les informations
les plus importantes de ce chapitre (cf. conclusion, section 2.4).

2.2. Classification desmesures de similarité séman-
tique

Le but des mesures sémantiques est de capturer la force de l’interaction sé-
mantique entre les mots, sens ou textes en fonction de leur description. Par
exemple, les mots fournaise et four sont-ils plus sémantiquement liés que les
mots fournaise et instrument ? La plupart des êtres humains seraient d’accord
qu’ils le sont. Cela a été prouvé par exemple dans les expériences de Joubarne
et Inkpen (2011) utilisant l’accord inter-annotateurs sur les évaluations de simi-
larité sémantique.

La classification des mesures sémantiques tient compte de plusieurs aspects,
parmi lesquels :

(a) Type d’éléments que la mesure vise à comparer (par exemple : mots, sens
ou textes).
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(b) Sources de connaissances à utiliser pour extraire la sémantique requise
par la mesure.

(c) Hypothèses à prendre en compte lors de la comparaison.
(d) Forme canonique adoptée pour la représentation des éléments à comparer.

Nous pouvons classer les mesures de similarité sémantique en fonction des
sources de connaissances à utiliser. Nous présentons tout d’abord dans la sous-
section 2.2.1 les mesures à base de corpus. Ensuite, nous présentons dans la
sous-section 2.2.2 les mesures basées sur des ressources lexico-sémantiques
avant de terminer par celles pouvant utiliser les deux sources de connaissances
(cf. sous-section 2.2.3).

La figure 2.1 illustre les différentes approches utilisées par les mesures sé-
mantiques. Il est à noter qu’il existe deux points de vue possibles pour l’étude
des éléments à comparer 1 : (1) démarche onomasiologique où on part des sens
des termes vers les différentes réalisations de ces termes ; et (2) démarche sé-
masiologique où on part du signe des termes vers leur concept. Pour la pre-
mière démarche, les éléments à comparer sont des éléments lexicaux, c’est-à-
dire des termes, phrases ou textes. Nous pouvons inclure dans cette démarche
les gloses (définitions) des sens puisqu’elles sont représentées comme des
phrases. Pour la deuxième démarche, les éléments à comparer sont des concepts
ou instances de concepts provenant de ressources structurées comme les on-
tologies ou les réseaux lexico-sémantiques. L’utilisation de la structure hiérar-
chique des réseaux lexico-sémantiques nous permet d’effectuer une comparai-
son entre les sens des termes.

2.2.1. Mesures à base de corpus
Les mesures sémantiques basées sur les corpus de données permettent la

comparaison d’unités lexicales à partir de l’analyse de textes. Ces mesures re-
posent sur l’analyse statistique de l’usage des mots dans les textes, c’est-à-dire,
l’analyse des occurrences de mots et les contextes dans lesquels ils se pro-
duisent. Ces mesures ne peuvent pas être réduites à des formules mathéma-
tiques uniques. Elles se réfèrent plutôt à des architectures complexes de trai-
tements qui sont utilisées à la fois pour (a) extraire la sémantique des unités
lexicales comparées ; et (b) comparer ces unités en analysant leur sémantique.
Elles tirent parti d’une grande variété d’algorithmes, ce qui fait qu’elles repré-
sentent un vaste domaine d’étude.

Ces mesures sont souvent désignées comme des mesures distributionnelles
(Mohammad et Hirst, 2012) puisqu’elles sont basées sur l’hypothèse distribu-
tionnelle de Harris (1954) : « les mots dont les distributions sont similaires

1. Les éléments à comparer peuvent être des termes, phrases, textes ou concepts.
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Mesures sémantiques

À base de corpus
(mesures basées sur

l’analyse de la statistique
des cooccurrences)

À base de ressources
lexico-sémantiques

Mesures hybrides (CRLS)

Approches
géométri-
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les ensembles

Approches
probabilistes

Approches à
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syntactico-
sémantiques
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Mesures hybrides (C) Mesures hybrides (RLS)

Éléments lexicaux à comparer
Concepts ou instances

de concepts à comparer

[Termes, Phrases, Textes] Sens des termes

Approches d’agrégationApproches purement hybrides

Démarche onomasiologique Démarche sémasiologique

glose(s)

Figure 2.1. – Approches à base de corpus et de ressources lexico-sémantiques uti-
lisées par les mesures sémantiques

sont sémantiquement proches », une hypothèse centrale de la sémantique dis-
tributionnelle. Cependant, il existe des mesures à base de corpus dont l’hypo-
thèse distributionnelle n’est pas considérée comme la racine de l’approche. Par
exemple, les mesures basées sur l’analyse des résultats fournis par les sys-
tèmes de recherche d’information. Mihalcea et al. (2006) et Panchenko (2013)
ont proposé différentes classifications de ces mesures. Achananuparp et al.
(2008) ont proposé un état de l’art sur les travaux associés.
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Une grande partie de l’état de l’art liée aux mesures à base de corpus se
concentre sur la comparaison de deux mots d’une paire donnée ; Des études
approfondies ont été proposées par Curran (2003), Sahlgren (2008),Moham-
mad et Hirst (2012) et Panchenko (2013). Plusieurs contributions ont égale-
ment été proposées pour comparer des paires de phrases ou de textes (Bus-
caldi et al., 2013 ; Corley et Mihalcea, 2005 ; Ramage et al., 2009), faisant
ainsi référence à la tâche de similarité sémantique entre textes (STS, Semantic
Textual Similarity). Cependant, la plupart des mesures pour comparer des
phrases ou des textes sont des extensions de mesures définies principalement
pour comparer des mots, ou reposent sur des approches qui sont également uti-
lisées pour comparer des mots tels que l’analyse sémantique latente (Lintean
et al., 2010) ou l’allocation latente de Dirichlet (Blei et al., 2003). D’autre part,
Kamp et al. (2014) ont étudié la notion de compositionnalité qui est essentielle
pour adapter les modèles à base de mots aux modèles à base de sens ou de
textes.

Les représentations sémantiques des unités lexicales, comme nous les avons
décrite dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.3.1), sont d’une importancemajeure
pour la définition des mesures sémantiques à base de corpus. Ces représenta-
tions sont des objets mathématiques décrivant, par exemple, des ensembles
de mots, des vecteurs ou des distributions de probabilités. Elles proviennent
du modèle sémantique développé à partir d’un corpus de données. Le modèle
sémantique est la pièce maîtresse à partir de laquelle les représentations sont
extraites. Par définition, l’utilisation d’une mesure sémantique consiste à compa-
rer la représentation sémantique de deux éléments différents en se basant sur
des formules mathématiques. Dans ce qui suit, nous ne nous intéressons pas
à lister toutes les mesures à base de corpus proposées dans la littérature mais
plutôt à présenter les notions centrales sur lesquelles s’appuient les mesures
les plus utilisées. Les modèles à base de corpus s’appuient principalement sur
le contexte dans lequel les occurrences de mots apparaissent. Le contexte est
d’une importance majeure pour capturer le sens d’un mot à travers l’analyse des
relations syntactico-sémantiques. En effet, la signification d’un mot est généra-
lement considérée comme interprétable seulement dans le cadre de l’utilisation
d’un contexte donné.

Afin de mesurer la similarité sémantique entre deux mots en se basant sur un
modèle distributionnel, il existe trois principales approches décrites par Harispe
et al. (2015) :

(a) Approche géométrique/spatiale permettant d’évaluer les positions relatives
de deuxmots dans l’espace sémantique défini par les vecteurs de contextes.
Par exemple, la mesure Cosinus.

(b) Approche basée sur les ensembles permettant d’analyser le chevauche-
ment de l’ensemble des contextes dans lesquels les mots apparaissent.
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Par exemple, l’indice (ou coefficient) de Dice (Dice, 1945) et l’indice (ou
coefficient) de Jaccard (Jaccard, 1901).

(c) Approche probabiliste basée sur des modèles probabilistes et des mesures
proposées par la théorie de l’information. Par exemple, la mesure Weigh-
ted Overlap (Pilehvar et al., 2013) et les mesures de Lin (1998a) ; Lin
(1998b).

Cosinus
De base, Cosinus est une fonction trigonométrique qui dans un triangle rec-

tangle permet de mesurer l’angle, le rapport de la longueur du côté adjacent par
la longueur de l’hypoténuse. Cosinus est la mesure la plus utilisée actuellement
pour mesurer la similarité dans un espace d’embedding (Mikolov et al., 2013a).
Elle permet de calculer la similarité entre deux vecteurs V1 et V2 en calculant
le rapport entre le produit scalaire et la norme des deux vecteurs. La fonction
SimCos décrite dans l’équation 2.1 retourne Cosinus.

SimCos(V1, V2) = V1 . V2

‖V1‖ ‖V2‖
(2.1)

Indice de Dice
Dice (1945) a proposé une mesure permettant de calculer la similarité entre

deux ensembles demots. SoientA etB deux ensembles finis, la fonction SimDice

décrite dans l’équation 2.2 retourne l’indice de Dice.

SimDice(A,B) = 2× |A ∩B|
|A|+ |B| (2.2)

|A| et |B| sont le nombre d’éléments des ensembles A et B respectivement
et |A ∩ B| est le nombre d’éléments qui se trouvent à la fois dans les deux
ensembles A et B. L’indice peut varier de 0 (quand A et B sont disjoints) à 1
(quand A et B sont égaux).

Indice de Jaccard
Jaccard (1901) a proposé une mesure de même type que la mesure de

Dice, c’est-à-dire, applicable sur des ensembles d’éléments. L’indice de Jaccard
consiste à déterminer le rapport entre la taille de l’intersection des ensembles
considérés et la taille de l’union de ces ensembles. La fonction SimJaccard décrite
dans l’équation 2.3 retourne l’indice de Jaccard.

SimJaccard(A,B) = |A ∩B|
|A ∪B|

(2.3)
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Weighted Overlap
Pilehvar et al. (2013) ont proposé une mesure de similarité, nomméeWeigh-

ted Overlap (WO), permettant de calculer la similarité entre deux listes ordon-
nées en comparant le classement des dimensions. Nous supposons que les
éléments de chaque liste sont classés selon leur poids d’importance, du plus
fort vers le plus faible. Soit D l’ensemble des dimensions non nulles qui ap-
paraissent à la fois dans les deux vecteurs V1 et V2. Soit rd(V ) la fonction qui
renvoie le rang de la dimension d dans le vecteur V . La fonction SimWO décrite
dans l’équation 2.4 retourne WO.

SimWO (V1, V2) =
∑

d∈D (rd(V1) + rd(V2))−1∑|D|
i=1 (2i)−1 (2.4)

Le dénominateur est un facteur de normalisation qui garantit une valeur maxi-
male de 1. La fonction retourne une valeur minimale de 0, cette valeur se pro-
duit lorsqu’il n’y a pas de chevauchement entre les deux vecteurs, c’est-à-dire
|D| = 0. Elle retourne la valeur de 1 lorsqu’il y a une parfaite correspondance au
niveau du classement des dimensions partagées.

Mesure de Lin
Lin (1998a) a proposé une mesure de similarité entre mots en utilisant des dé-

pendances syntaxiques extraites automatiquement après analyse d’un corpus
de données. Ces dépendances syntaxiques devront être stockées et indexées.
Cette méthode repose sur l’utilisation d’un ensemble de relations grammaticales
de dépendances syntaxiques. L’ensemble peut représenter une liste définie de
relations comme il peut représenter toutes les relations extraites lors de l’analyse
du corpus. La mesure de Lin permet de mesurer le degré de cooccurrence entre
deux mots. La seule condition pour que la mesure fonctionne est que les deux
mots à comparer doivent partager la même partie du discours (POS ou catégorie
grammaticale). Prenons l’exemple suivant : « Le chat attrape la souris » . Nous
pouvons avoir les triplets 2 de dépendance syntaxique suivants : (attraper, sujet,
chat), (attraper, objet, souris), (chat, déterminant, le) et (souris, déterminant, la).
Nous pouvons voir les triplets comme des traits syntaxiques : pour le triplet (at-
traper, sujet, chat), le nom chat possède le trait syntaxique sujet (attraper). La
fonction SimLin décrite dans l’équation 2.5 retourne la similarité distributionnelle
de Lin entre deux mots w1 et w2.

SimLin(w1, w2) = 2 × I(F (w1) ∩ F (w2))
I(F (w1)) + I(F (w2)) (2.5)

F (wi) représente l’ensemble des traits syntaxiques du mot wi. F (wi) ∩ F (wj)

2. Un triplet de dépendance syntaxique se compose d’un gouverneur, d’un nom de la relation syn-
taxique et d’un dépendant.
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décrit l’ensemble des traits syntaxiques partagés entre wi et wj. I(S) est le flux
d’information contenu dans les traits de S, avec I(S) = −∑

f∈S log P (f) où
P (f) est la probabilité estimée par le pourcentage des mots possédant le trait
syntaxique f parmi l’ensemble des mots ayant la même catégorie grammaticale
des mots w1 et w2. La mesure de Lin prend une valeur entre 0 et 1. Elle retourne
1 si w1 et w2 partagent les mêmes traits syntaxiques et retourne 0 si aucun trait
syntaxique du mot w1 n’est partagé avec les traits syntaxiques du mot w2.
Même si les mesures sémantiques à base de corpus sont non supervisées et

ne requièrent pas de connaissances provenant de ressources lexico-sémantiques,
il est tout de même indispensable que les mots à comparer doivent se produire
plusieurs fois dans le corpus. Aussi, les résultats obtenus dépendent directe-
ment de la qualité du corpus utilisé. D’autre part, il est tout à fait possible de
combiner différentes mesures à base de corpus, ce à quoi nous faisons réfé-
rence dans la figure 2.1 par mesures hybrides (C : Corpus).

2.2.2. Mesures basées sur des ressources
lexico-sémantiques

Les mesures de cette catégorie utilisent explicitement les connaissances défi-
nies dans les ressources représentant non seulement des unités lexicales à com-
parer (mots ou sens de mots) mais aussi des concepts et leurs instances définis,
par exemple, dans des ontologies. Ces mesures sont généralement utilisées
pour exploiter des relations sémantiques non ambiguës ou des concepts défi-
nis dans des taxonomies. WordNet est l’une des ressources les plus utilisées
par ces mesures. Les réseaux sémantiques peuvent être considérés comme
étant des graphes permettant ainsi de structurer des nœuds ayant des caracté-
ristiques similaires dans des classes ordonnées. La figure 2.2 décrit un exemple
de représentation à base de graphe tiré du réseau JeuxDeMots. Comme nous
l’avons mentionné dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.2.1), JeuxDeMots pro-
pose différentes relations lexico-sémantiques.

Dans ce qui suit, nous présentons des algorithmes largement utilisés pour
mesurer la similarité sémantique entre mots et sens ainsi qu’une fonction d’acti-
vation proposée par Lafourcade (2011) permettant d’utiliser les connaissances
provenant de JeuxDeMots.

Algorithme de Lesk
Les premières approches de désambiguïsation sémantique à base de connais-

sances provenant de ressources lexico-sémantiques avaient tendance à utiliser
des dictionnaires traditionnels comme inventaire de sens et étaient orientées
vers la tâche de désambiguïsation d’un échantillon lexical. Cette tâche a été
mentionnée dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.4.4). L’avènement des diction-
naires électroniques dans les années 1980 a conduit les premiers systèmes de
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chatminet souris rongeur

animal

entité

r-hyperonymie

r-hyperonymie

r-hyperonymie

r-hyperonymie

r-hyperonymie

r-synonymie

r-synonymie r-peut-manger

Figure 2.2. – Exemple de représentation à base de graphe de certains nœuds du
réseau JeuxDeMots

désambiguïsation à traiter tous les mots polysémiques couverts par ces diction-
naires. Probablement, la première de ces tentatives fut celle de Lesk (1986),
dont le système ne nécessite rien de plus que les mot(s) cible(s) en contexte et
un dictionnaire électronique.

L’idée derrière cet algorithme est que deux mots se trouvant dans un même
contexte peuvent être simultanément désambiguïsés. Étant donné la description
(glose(s)) de chaque sens pour chaque mot du contexte, le principe consiste à
trouver le maximum de chevauchement entre chaque combinaison de sens. Soit
T = {w1, . . . , wn} une liste de mots pleins utilisée pour décrire un contexte, soit
D : L → S une fonction dictionnaire permettant d’associer à chaque mot w ap-
partenant au lexique L du dictionnaire un ensemble de sens candidats (D(w) ⊆
S). D’autre part, chaque sens s ∈ S a une description G(s) = (g1, g2, . . . , gm),
qui comme T est aussi une liste de mots pleins. Les mots de l’ensemble G(s)
peuvent être considérés comme des traits sémantiques. La fonction Lesk décrite
dans l’équation 2.6 retourne le nombre de mots en commun entre deux sens.

Lesk(s1, s2) = | G(s1) ∩G(s2) | (2.6)

Pour désambiguïser une paire de mots wi et wj, il suffit de trouver la paire
de sens permettant d’avoir le maximum de chevauchement. La fonction SimLesk

décrite dans l’équation 2.7 retourne ce maximum.

SimLesk(wi, wj) = arg max
sk∈D(wi),sz∈D(wj)

Lesk(sk, sz) (2.7)
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La méthode s’adapte facilement pour désambiguïser plus de deux mots. Soit
T

′ = {t1, . . . , tm} un ensemble faisant partie de T (T ′ ⊆ T ). La fonction Lesk (T ′)
décrite dans l’équation 2.8 retourne la meilleure combinaison de sens.

Lesk (T ′) = arg max
st1∈D(t1),...,stm∈D(tm)

m∑
i=1

m∑
j=1
i 6=j

Lesk(sti
, stj

) (2.8)

Afin d’avoir une idée de comment fonctionne un algorithme de Lesk, prenons
l’exemple de la phrase : « Le chat attrape la souris » où nous cherchons à
désambiguïser le mot souris. Nous supposons que le dictionnaire utilisé par l’al-
gorithme contient les entrées pour souris, chat et attraper comme décrit dans le
tableau 2.1.

– souris
Sens 1 : Petit mammifère rongeur omnivore de la famille des Muridés.
Sens 2 : Périphérique pour ordinateur, système de pointage.
– chat
Sens 1 : Mammifère carnivore félin de taille moyenne, au museau court et

arrondi, domestiqué, apprivoisé ou encore à l’état sauvage.
Sens 2 : Communication informelle entre plusieurs personnes sur le réseau

Internet, par échange de messages affichés sur leurs écrans.
– attraper
Sens 1 : Prendre (un animal) à une trappe, à un piège ou à quelque chose

de semblable.

Table 2.1. – Description des sens des mots souris, chat et attraper

L’algorithme a besoin d’au moins deux mots en entrée pour fonctionner. Cette
condition est remplie puisque la phrase contient trois mots pleins, à savoir deux
noms communs (chat et souris) et un verbe (attraper). Pour simplifier l’exemple,
supposons que le dictionnaire dispose d’un seul sens pour le verbe attraper.
L’algorithme compare les définitions pour chaque combinaison possible de sens
du mot souris avec les mots attraper et chat : {(souris1, chat1), (souris1, chat2),
(souris1, attraper1), (souris2, chat1), (souris2, chat2), (souris2, attraper1)}. Parmi ces
couples, chat1 et souris1 partagent comme mots pleins le mot mammifère qui
reste le seul point en commun vis-à-vis des autres combinaisons. Dans cet
exemple, le seul sens du verbe attraper ne partage pas de mots avec les sens
de souris. Au final, la similarité entre souris (animal) et chat (animal) est plus
forte que la similarité entre souris (périphérique) et chat (communication).

Bien que l’implémentation de l’algorithme reste simple, il a rapporté une pré-
cision de 50 à 70% dans les campagnes d’évaluation Senseval/SemEval (cf.
sous-section 1.4.4, chapitre 1). Après sa proposition par Lesk (1986), l’algo-
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rithme a connu une large palette de variantes qui ont été utilisées comme réfé-
rence pour une comparaison avec des systèmes plus sophistiqués. Cependant,
des imprécisions dans la version originale de l’algorithme laissent indéterminés
des détails aussi importants. Par exemple, la comptabilisation de plusieurs oc-
currences d’un même mot, la lemmatisation des gloses, etc. De ce fait, il est
probable d’avoir deux implémentations de l’algorithme qui ne fonctionnent pas
exactement de la même manière.

Variante de Lesk simplifié
Kilgarriff et Rosenzweig (2000) ont proposé une variante permettant de

comparer chaque sens candidat d’un mot-cible wc directement avec le contexte
dans lequel il apparaît. Cette variante consiste à analyser le chevauchement
entre le contexte (excepté wc) et chaque définition de sens candidat. La fonction
Leskwc décrite dans l’équation 2.9 retourne le score pour cette variante.

Leskwc = arg max
sk∈D(wc)

| G(sk) ∩ T | (2.9)

Il est à noter que l’algorithme de Lesk est très sensible auxmots présents dans
les définitions. Une absence des mots importants dans les définitions rend l’algo-
rithme incapable de lever l’ambiguïté. Plusieurs améliorations ont été proposées
pour remédier à ce problème en cherchant soit à ajouter, si cela est possible, les
exemples proposés avec les sens (Kilgarriff etRosenzweig, 2000) ou plutôt à
étendre l’algorithme en ajoutant les définitions des sens reliés par des relations
sémantiques (Banerjee et Pedersen, 2003).
Kilgarriff et Rosenzweig (2000) ont trouvé que l’inclusion des exemples

de sens pour la variante de Lesk simplifié conduit à des performances signifi-
cativement meilleures que l’utilisation seulement des définitions de sens. Soit
E = {e1, . . . , en} un ensemble d’exemples associé à un sens s. Les fonctions
2.6, 2.7 et 2.9 deviennent respectivement 2.10, 2.11 et 2.12.

Lesk
′(s1, s2) = | (G(s1) ∪ E(s1)) ∩ (G(s2) ∪ E(s2)) | (2.10)

SimLesk′ (wi, wj) = arg max
sk∈D(wi),sz∈D(wj)

Lesk
′(sk, sz) (2.11)

Lesk
′

wc
= arg max

sk∈D(wc)
| (G(sk) ∪ E(sk)) ∩ T | (2.12)

Algorithme de Lesk étendu
Une autre variante de l’algorithme de Lesk a été proposée par Banerjee

et Pedersen (2003) qui ont observé que, là où il existe une ressource lexico-
sémantique permettant de fournir des relations entre sens, celles-ci peuvent être
utilisées pour augmenter le nombre de définitions avec celles des sens associés.
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Ils ont utilisé WordNet comme inventaire de sens. Soit R un ensemble de rela-
tions y compris la description du sens (G) :R = {Glose,Hyperonymie,Hyponymie,
Meronymie,Holonymie} 3. La fonction LeskÉtendu décrite dans l’équation 2.13
retourne le score de Lesk étendu entre deux sens selon l’ensemble de relations
R. Pour que la fonction soit symétrique, une paire de relations (r1, r2) est conser-
vée seulement et seulement si la paire inverse (r2, r1) existe dans la ressource.
L’ensemble R comme présenté par Banerjee et Pedersen (2003) n’est pas
obligatoirement fixe, ce qui peut créer d’autres variantes.

LeskÉtendu(s1, s2) =
∑

(r1,r2)∈R2

| G(r1(s1)) ∩G(r2(s2)) | (2.13)

Dans cet algorithme, la manière de calculer le recouvrement entre les mots
des définitions est différente. Le calcul est basé sur le principe relevé par la loi
de Zipf (1949), qui met en évidence une relation quadratique entre la longueur
d’une phrase et sa fréquence d’occurrence dans un corpus. De ce fait, n mots
qui apparaissent l’un à côté de l’autre dans une séquence portent plus d’infor-
mations que s’ils étaient séparés.

D’autre part, Ponzetto et Navigli (2010) ont combiné l’algorithme de Lesk
étendu avec la variante de Lesk simplifié pour avoir un algorithme simplifié étendu.
Dans ce dernier, les définitions sont concaténées et comparées directement
avec le contexte du mot-cible.

Mesure de similarité globale pour la désambiguïsation sémantique
Navigli (2009) a proposé une mesure globale qui s’utilise pour lever l’ambi-

guïté d’un mot polysémique.
Siwc est lemot-cible à désambiguïser et T est l’ensemble desmots du contexte

dans lequel apparaît le mot wc alors la fonction Ŝ décrite dans l’équation 2.14
retourne le score du sens candidat retourné.

Ŝ = arg max
s∈S(wc)

∑
wi∈T

wi 6=wc

MAX Score(s, s′) (2.14)

– S(wi) est l’ensemble des sens du mot wi.
– s

′ ∈ S(wi) avec i = 1 . . . n et i 6= c.
– S(wc) est l’ensemble des sens du mot-cible wc.
– Score(s, s′) est la fonction utilisée pour mesurer la similarité entre les deux

sens s et s′.

3. Une description détaillée de ces relations est disponible sur le site du WORDNET de Princeton :
https://wordnet.princeton.edu/man/wngloss.7WN.html#sect4.
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Fonction d’activation
Lafourcade (2011) a proposé une fonction à base du réseau lexical JeuxDe-

Mots permettant de mesurer la similarité entre deux nœuds du réseau. Cette
fonction est appelée par activation parce qu’elle permet de vérifier s’il existe une
connexion directe entre les deux nœuds. Soient w1 et w2 deux termes décrits
dans JeuxDeMots, soit R un ensemble de relations contenant au moins une re-
lation r. La valeur w1[w2] est le poids de la dimension w2 dans le vecteur Vw1 du
terme w1. De même pour w2[w1] qui présente le poids de la dimension w1 dans le
vecteur Vw2 du terme w2. La fonction Act décrite dans l’équation 2.15 représente
la fonction d’activation.

Act : R×R×N+ → R

Act(w1, w2, R) = max(w1[w2], w2[w1], Sim (w1, w2))
(2.15)

Avec Sim une mesure de similarité sémantique entre les deux termes w1 et w2.
Il est à noter que la fonction Act se définit sur l’ensembleR comme elle peut être
restreinte sur l’ensemble R+, c’est-à-dire, l’ensemble de poids des dimensions
des vecteurs à comparer est positif – i.e., Act : R+ ×R+ ×N+ → R+.
Comme pour les mesures à base de corpus, il est tout à fait possible de combi-

ner différentes mesures à base de ressources lexico-sémantiques, ce que nous
faisons référence dans la figure 2.1 par mesures hybrides (RLS : Ressources
Lexico–Sémantiques).

2.2.3. Mesures basées sur les deux types de ressources
Dans les deux sous-sections précédentes, nous avons étudié deux types de

mesures sémantiques : (1) basées sur les corpus permettant de comparer des
mots, phrases ou textes (statistique des cooccurrences) ; et (2) basées sur les
connaissances pouvant être utilisées pour comparer des mots ou sens de mots
provenant de ressources lexico-sémantiques. Des mesures hybrides existent
permettant de combiner les deux types de mesures, ce que nous faisons réfé-
rence dans la figure 2.1 par CRLS. Par exemple, la ressource Wikipédia peut
être utilisée par ce nouveau type de mesure puisqu’elle représente à la fois un
corpus riche en textes et une organisation conceptuelle riche en connaissances.
La plupart du temps, les mesures hybrides sont de base une combinaison de
plusieurs mesures (Panchenko et Morozova, 2012). Harispe et al. (2015) ont
décrit deux grandes approches utilisées par ces mesures :

(a) Mesures purement hybrides : définition de stratégies tirant parti de l’analyse
des données provenant des deux sources de connaissances. Par exemple,
la mesure de Resnik (1995) basée sur la théorie de l’information.
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(b) Mesures agrégées : définition d’agrégation combinant desmesures séman-
tiques basées sur les corpus, sur les ressources lexico-sémantiques et
même les mesures purement hybrides. L’idée derrière est que les scores
des mesures sont agrégés selon une fonction mathématique. Par exemple,
les fonctions minimum, maximum, médiane, etc.

Panchenko et Morozova (2012) ont démontré le rôle important que peut
jouer la combinaison des mesures à base de corpus et de ressources lexico-
sémantiques pour l’amélioration des performances des systèmes d’évaluation
de mesures de similarité.

2.3. Méthodologies d’évaluation
Toute évaluation d’une mesure sémantique vise à distinguer les avantages

et les inconvénients de cette mesure dans une application donnée, c’est-à-dire,
la comparaison pouvant s’effectuer entre différentes mesures permet de déter-
miner le degré de pertinence d’une mesure à une autre et selon un contexte
d’utilisation spécifique. En effet, dans l’absolu, il est difficile de généraliser et
dire qu’une mesure sémantique est la meilleure dans tous les contextes d’utilisa-
tion possibles. On ne peut que dire qu’une mesure est meilleure qu’une autre si
certaines conditions sont remplies. Par exemple, la mesure de Lin (Lin, 1998a)
définie dans la sous-section 2.2.1 peut être meilleure qu’un Cosinus pour la
comparaison de deux mots selon une analyse d’un corpus donné mais cette
comparaison de mesures peut avoir lieu seulement et seulement si les deux
mots à comparer partagent la même catégorie grammaticale vu que la méthode
de Lin ne fonctionne que lorsque les deux mots à comparer sont de la même
nature grammaticale.

Cette section présente deux éléments principaux pour l’évaluation des me-
sures sémantiques. Tout d’abord, nous présentons dans la sous-section 2.3.1
les listes de référence décrivant des jeux de données pour permettre la com-
paraison des mesures sémantiques. Ensuite, dans la sous-section 2.3.2, nous
présentons les mesures d’évaluation.

2.3.1. Listes de référence
Mesurer la similarité sémantique entre les mots ou sens est un domaine qui

a reçu beaucoup d’attention depuis plusieurs années. Des jeux de données ont
été construits pour l’évaluation de la similarité, que ce soit pour l’anglais (Fin-
kelstein et al., 2001 ; Rubenstein et Goodenough, 1965), pour l’allemand
(Mohammad et al., 2007) ou pour le français (Joubarne et Inkpen, 2011).

Le tableau 2.2 présente dans un ordre chronologique les listes de référence
état-de-l’art les plus utilisées pour la comparaison des mesures sémantiques.
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Référence Type d’évaluation et possibilité d’accès à la ressource Nombre de paires

RUBENSTEIN et GOODENOUGH
(1965) [RG–65 (Anglais)]

Similarité sémantique entre noms communs 65

MILLER et CHARLES (1991)
[MC–30]

Similarité sémantique entre noms communs 30

LANDAUER et DUMAIS (1997)
[TOEFL]

Évaluation du degré de la synonymie entre noms com-
muns, verbes et adjectifs. Liste TOEFL : Test of English
as a Foreign Language

80

FINKELSTEIN et al. (2001)
[WORDSIM353]

Évaluation de la relation sémantique. Ressource :
http://www.cs.technion.ac.il/∼gabr/resources/data/wordsim353

153 et 200. Total :
353

TURNEY (2001) [ESL] Évaluation du degré de la synonymie entre noms com-
muns, verbes et adjectifs. Liste ESL : English as a Second
Language, une liste similaire à TOEFL

50

MOHAMMAD et al. (2007) [RG–
65 (Allemand)]

Version allemande de la liste RG–65. Ressource :
https://www.ukp.tu-darmstadt.de/data/semantic-
relatedness/german-relatedness-datasets

65

PEDERSEN et al. (2007) Évaluation de la relation sémantique entre mots du do-
maine médical

29

JOUBARNE et INKPEN (2011)
[RG–65 (Français)]

Version française de la liste RG–65 avec un nouveau
jugement humain. Ressource :

65

http://www.site.uottawa.ca/∼mjoub063/wordsims.htm

SCHWARTZ et GOMEZ (2011)
[CONCEPTSIM]

Similarité sémantique entre sens provenant de WORDNET
(synsets). Désambiguïsation des paires de noms communs
des listes RG–65, MC–30 et WORDSIM353. Ressource :
http://www.seas.upenn.edu/∼hansens/conceptSim

65 (RG–65) ; 28
(MC–30) ; 97

(WORDSIM353).
Total : 190

HUANG et al. (2012) [SCWS] Évaluation de la relation sémantique entre mots en
contexte. Liste SCWS : Stanford’s Contextual Word Simi-
larities. Ressource :

2 003

https://nlp.stanford.edu/∼ehhuang/SCWS.zip

LUONG et al. (2013) [RW] Évaluation de la relation sémantique entre mots rares.
Liste RW : The Stanford Rare Word Similarity Dataset.
Ressource :

2 034

https://nlp.stanford.edu/∼lmthang/morphoNLM

BAKER et al. (2014) Évaluation de la relation sémantique entre verbes. 143
Ressource : http://ie.technion.ac.il/∼roiri

BRUNI et al. (2014) [MEN test
Collection]

Évaluation de la relation sémantique entre mots. Res-
source : http://clic.cimec.unitn.it/∼elia.bruni/MEN.html

3 000

HILL et al. (2014) [SIMLEX–
999]

Similarité sémantique entre mots. Ressource :
http://www.cl.cam.ac.uk/∼fh295/simlex.html

999

Table 2.2. – Listes de référence état-de-l’art utilisées pour la comparaison des
mesures sémantiques
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La plupart des listes ci-dessus sont basées sur des évaluations humaines et
sont composées de paires de termes ou sens pour lesquelles les humains ont
été invités à attribuer des scores de similarité sémantique pour évaluer la relation
lexicale de synonymie ou des relations sémantiques telles que l’hyperonymie et
l’hyponymie. Les instructions fournies aux participants varient d’un jeu de don-
nées à l’autre. Par exemple, l’échelle utilisée dans la liste proposée par Ruben-
stein et Goodenough (1965) est de [0, 4] 4 alors que celle utilisée pour la liste
proposée par Finkelstein et al. (2001) est de [0, 10] 5. Généralement, la qualité
d’un ensemble de données est évaluée en analysant l’accord entre les partici-
pants, c’est-à-dire, comment les scores des participants sont corrélés.

La grande majorité des listes présentées dans le tableau 2.2 sont en anglais.
Certaines ont été traduites manuellement ou automatiquement dans d’autres
langues ou mises en correspondance avec des bases de connaissances (par
exemple, la liste ConceptSim proposée par Schwartz et Gomez (2011) utilise
WordNet). Dans ce cas, les paires de mots sont (manuellement) mises en cor-
respondance avec des paires non ambiguës de sens afin d’être utilisées pour
évaluer les mesures sémantiques fondées sur les connaissances.

Par ailleurs, il existe des listes dédiées à des domaines spécifiques (la liste
proposée par Pedersen et al. (2007) pour le domaine médical) ou pour le traite-
ment des mots rares (la liste proposée par Luong et al. (2013)). Le projet SML 6

(The Semantic Measures Library), présentant une librairie open source Java, de
base propose différentes mesures sémantiques pour calculer la similarité entre
différents éléments linguistiques (mots, sens, phrases ou même textes) mais
fournit aussi différentes informations sur les listes de référence.

La liste proposée par Rubenstein et Goodenough (1965) est une liste très
populaire et très utilisée, souvent appelée RG–65. Elle contient un ensemble de
65 paires de noms communs pour la langue anglaise. Le but de la création de
cette liste était d’étudier la similarité sémantique et contextuelle pour l’ensemble
des paires.

Joubarne et Inkpen (2011), quant à eux, ont fournit le même jeu RG–65 pour
la langue française. Ils sont passés par une traduction des paires de l’anglais
vers le français et ont établi un autre jugement humain. La traduction a été
réalisée par l’utilisation d’une combinaison du dictionnaire Larousse français-
anglais 7, Le Grand dictionnaire terminologique (GDT 8) maintenu par l’Office
québécois de la langue française, un couple de locuteurs natifs et un traducteur
humain. Le jugement humain a fait appel à 18 évaluateurs qui ont le français
comme langue maternelle.

4. De 0 (les deux éléments d’une paire donnée ne sont pas liés) à 4 (les deux éléments d’une paire
donnée sont complètement liés).

5. De 0 (non liés) à 10 (complètement liés).
6. http://www.semantic-measures-library.org/sml
7. http://www.larousse.fr/dictionnaires/francais-anglais
8. http://www.granddictionnaire.com
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Certains jeux de données comme celui de Finkelstein et al. (2001), propo-
sant un ensemble de 353 paires, ont été décomposés en deux-sous ensembles
parce que la similarité sémantique telle qu’elle est reste toujours soumise à de
multiples facteurs. Par exemple, au sens large, les personnes âgées et les ado-
lescents n’associeront probablement pas le même score de similarité séman-
tique entre les deux mots smartphone et ordinateur mais si le regard tend vers le
type de relation existant entre les mots, l’objectif de mesurer la similarité séman-
tique entre cesmots aura été atteint (Miller etCharles, 1991). Par conséquent,
il est essentiel de bien définir le type d’évaluation.

2.3.2. Mesures d’évaluation
Dans la littérature, deux approches peuvent être distinguées pour évaluer et

comparer les mesures sémantiques. L’une des deux approches est intrinsèque
(comparaison directe aux annotations humaines) et l’autre est extrinsèque (éva-
luation d’un système qui en dépend). Dans la plupart des évaluations, l’approche
intrinsèque est la plus utilisée, c’est-à-dire l’approche basée sur le calcul du
score de similarité et/ou du degré de la relation sémantique. D’autre part, les
mesures sémantiques peuvent être évaluées indirectement en analysant les ré-
sultats de traitement qui en dépendent.

L’évaluation intrinsèque définit une classe de mesures qui sont différentes de
celles proposées dans la section 2.2. Ces nouvelles mesures sont de nature
statistique et s’appuient plutôt sur le classement absolu ou relatif des entités
dans les vecteurs. Les mesures sémantiques sont dans ce cas là évaluées pour
leur capacité à imiter les évaluations humaines. Les exemples type pour ces
mesures d’évaluation : la corrélation de Spearman (ρ) et de Pearson (r), qui
calculent la dépendance statistique du classement de deux variables. Pearson
mesure la corrélation linéaire de deux variables en fonction des différences dans
leurs valeurs, tandis que Spearman considère le classement relatif des valeurs
des deux variables. SoitL la liste de référence contenant l’ensemble des n paires
évaluées par les annotateurs, soit V1 le vecteur contenant les valeurs attendues
(la valeur souhaitée pour chaque paire de L), soit V2 le vecteur contenant les
valeurs obtenues par l’utilisation d’une mesure sémantique donnée. La fonction
r (V1, V2) décrite dans l’équation 2.16 retourne la corrélation de Pearson.

r (V1, V2) =
∑n

i=1 (V1i − V̄1) (V2i − V̄2)√∑n
i=1 (V1i − V̄1)2

√∑n
i=1 (V2i − V̄2)2

(2.16)

La fonction ρ (V1, V2) décrite dans l’équation 2.17 retourne la corrélation de
Spearman.

ρ (V1, V2) = 1− 6 ∑n
i=1 (V1i − V2i)2

n (n2 − 1) (2.17)
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Des adaptations de cette corrélation sont souvent envisagées pour évaluer
d’une manière indirecte (évaluation extrinsèque) la qualité des mesures séman-
tiques, c’est-à-dire, en utilisant des données qui ne se réfèrent pas directement
aux attentes humaines concernant les notions mesurées. Dans ce cas, la qua-
lité d’une mesure est souvent évaluée indirectement en évaluant un système qui
en dépend. Par exemple, un système de désambiguïsation sémantique ou de
classification de documents.

Si nous prenons le système de classification de documents, l’objectif princi-
pal du système est de mesurer le degré d’appartenance d’un document à une
classe. Cela consiste à mesurer la similarité de ce document avec le centre de
gravité de cette classe. D’autre part, la classe à laquelle un document sera af-
fecté est la classe pour laquelle l’élément a le plus haut degré d’appartenance.
Par cette approche, les systèmes sont généralement évalués en utilisant une
formule traditionnelle de la précision (cf. équation 2.18).

PrécisionT = V P

V P + FP
= vrais positifs

vrais positifs + faux positifs
(2.18)

Pour la classification de documents, la précision présente le rapport entre les
documents pertinemment récupérés et les documents récupérés.

2.4. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé une classification des mesures de si-

milarité sémantique et nous avons montré que deux grandes classes peuvent
être distinguées si nous nous basons sur le type de sources de connaissances
à utiliser, à savoir : les corpus de données et les ressources lexico-sémantiques.
Nous avons étudié les différentes approches pour chaque type de données et
nous avons montré que ces approches peuvent être fusionnées pour produire
de nouvelles mesures sémantiques. Ensuite, nous avons donné un aperçu sur
les méthodologies d’évaluation. Nous avons vu qu’un effort considérable a été
effectué pour proposer des jeux de données afin de permettre la comparaison
desmesures sémantiques. À la fin de ce chapitre, nous avons décrit les mesures
d’évaluation utilisées principalement pour cette comparaison.

Dans le chapitre suivant, nous présentons nos premières approches de désam-
biguïsation sémantique à base de connaissances provenant du réseau séman-
tique BabelNet et utilisant des mesures sémantiques à base de corpus et à
base de ressources lexico-sémantiques. Nous rappelons que les mesures sé-
mantiques représentent un critère important pour le choix de l’algorithme de
désambiguïsation sémantique.
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CHAPITRE 3.

Désambiguïsation sémantique à
base de connaissances provenant
du réseau sémantique BABELNET

3.1. Motivation
La désambiguïsation sémantique consiste à choisir quel est le sens le plus

approprié pour chaque mot d’un texte (Ide et Véronis, 1998 ; Navigli, 2009).
Nous rappelons que l’objectif principal de cette thèse est de proposer un système
de désambiguïsation sémantique pour l’aide à la substitution lexicale. Comme
nous l’avons mentionné dans le chapitre 1, les systèmes de désambiguïsation
sémantique les plus performants sont basés sur un apprentissage supervisé (cf.
sous-section 1.3.2). Ces systèmes ont besoin d’un corpus de grande taille an-
noté manuellement en sens. Pour le français, et à notre connaissance, aucun
corpus de ce genre n’existe. De ce fait, proposer un système de désambiguïsa-
tion supervisé permettant de lever l’ambiguïté de tous les mots pleins d’un texte
sans un corpus d’apprentissage est inenvisageable. Avec cette contrainte, une
désambiguïsation à base de connaissances pour le français serait plus conve-
nable à ce jour (cf. chapitre 1, sous-section 1.3.3).
Une des approches classiques d’une désambiguïsation à base de connais-

sances consiste à estimer la similarité sémantique entre les sens de deux mots
puis de l’étendre à l’ensemble des mots du texte. La méthode la plus directe
donne un score de similarité à toutes les paires de sens de mots puis choisit la
chaîne de sens qui retourne le meilleur score. On imagine la complexité expo-
nentielle liée à cette approche exhaustive, nous nous retrouvons facilement avec
un temps de calcul très long alors que le contexte qu’il est possible d’utiliser est
petit. En d’autres termes, il y aurait ∏

w∈T Nw combinaisons (séquences de sens)
à évaluer, avec Nw le nombre de sens du mot w et T l’ensemble des mots du
contexte. Par exemple, pour une phrase de 10 mots avec 10 sens en moyenne,
il y aurait 1010 combinaisons possibles (séquences de 10 sens, un sens pour
chacun des 10 mots). Considérons la phrase suivante : « Dans une petite ville,
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un marchand de fruits possédait un magasin situé juste au-dessus d’une cave
profonde. 1 », petit (adjectif) a 22 sens dans BabelNet (Navigli et Ponzetto,
2012) dans sa version 4.0 2, ville (nom) 18, marchand (nom) 9, fruit (nom) 10,
posséder (verbe) 5, magasin (nom) 14, situé (adjectif) 1, juste (adverbe) 5, cave
(nom) 10 et profond (adjectif) 22, il y a alors 2 744 280 000 combinaisons de sens
possibles à analyser.

Le calcul exhaustif est donc très compliqué à réaliser dans des conditions
réelles et, surtout, rend impossible l’utilisation d’un contexte plus important. Pour
diminuer le temps de calcul, on peut utiliser une fenêtre autour du mot afin de
réduire le temps d’exécution d’une combinaison mais le choix d’une fenêtre de
taille quelconque peut mener à une perte de cohérence de la désambiguïsation.
Dans ce chapitre, nous proposons une approche de désambiguïsation qui uti-
lise le réseau sémantique BabelNet pour réduire le nombre de combinaisons
tout en gardant une cohérence au niveau de la désambiguïsation. Nous avons
choisi d’utiliser BabelNet parce qu’il offre un très grand nombre de synsets et
couvre plusieurs mots polysémiques. Comme nous l’avons mentionné dans le
chapitre 1, BabelNet utilise plusieurs ressources lexicographiques et encyclo-
pédiques telles queWordNet (Fellbaum, 1998),Wikipédia,Wiktionnaire,Wi-
kidata,OmegaWiki, etc. (cf. sous-section 1.2.1). Aussi, il a l’avantage d’être mul-
tilingue. Il peut être utilisé par un système de désambiguïsation permettant de
lever l’ambiguïté des mots provenant de différents textes écrits dans différentes
langues. L’approche que nous proposons a été testée sur deux langues diffé-
rentes, à savoir : le français et l’anglais.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons tout d’abord dans la
section 3.2 notre approche de désambiguïsation faisant face au problème de
l’approche exhaustive (complexité exponentielle du nombre de combinaisons à
évaluer). Ensuite, une grande section (cf. section 3.3) est consacrée à l’éva-
luation intrinsèque des systèmes issus de cette approche. Nous présentons
dans la sous-section (3.3.1) les différents corpus utilisés avant de présenter
deux variantes de l’évaluation : (1) évaluation sur des échantillons lexicaux (cf.
sous-section 3.3.2) ; et (2) évaluation sur l’ensemble des mots annotés (cf. sous-
section 3.3.3). Cette dernière évaluation a été réalisée sur un corpus écrit en
langue anglaise. Nous terminons ce chapitre avec une conclusion qui résume
les aspects les plus importants (cf. section 3.4).

3.2. Approche de désambiguïsation à base de connais-
sances

Désambiguïser tous les mots pleins d’un corpus dont le contexte représente
une phrase, un paragraphe ou tout un texte brut, est une tâche qui demande

1. Phrase tirée du corpus IREST (International Reading Speed Texts) correspond à des textes standards
pour des tests de vitesse de lecture : http://www.vision-research.eu/index.php?id=641.

2. http://babelnet.org
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beaucoup de temps si on se base sur un algorithme exhaustif simple. La clé
de notre approche de désambiguïsation est l’observation des voisins de chaque
mot polysémique dans le texte : au lieu de comparer chaque sens d’un mot
à désambiguïser avec tous les sens de tous les mots qui se trouvent dans le
texte, nous faisons une comparaison uniquement avec les sens des voisins sé-
lectionnés au moyen d’une similarité distributionnelle. D’une part, ces voisins
fournissent souvent des indices sur le sens le plus probable d’un mot dans un
texte. D’autre part, cela nous permet de diminuer le temps d’exécution de l’algo-
rithme et de ne pas perdre une cohérence au niveau de la désambiguïsation de
tous les mots du texte. Il s’agit de garder les mots ayant de forts liens séman-
tiques afin de retourner le sens le plus spécifique (le plus adéquat) à chaque
mot pour le contexte utilisé.

Ce que nous proposons dans un premier temps est d’utiliser uneméta-heuristique
d’optimisation combinatoire qui consiste à choisir les voisins les plus proches
par sélection distributionnelle autour de chaque mot à désambiguïser. Un travail
proche du nôtre a été proposé par McCarthy et al. (2004). Ce travail repose
sur l’utilisation des voisins distributionnels et consiste à trouver le sens prédomi-
nant dans l’intégralité d’un texte donné. L’approche utilisée par McCarthy et al.
(2004) est aussi non supervisée et consiste à défier les baselines de la désam-
biguïsation que nous avons présentées dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.4.3).
Dans cette section, nous présentons d’abord notre stratégie de sélection des

voisins distributionnels depuis le contexte du mot à désambiguïser (cf. sous-
section 3.2.1). Ensuite, nous décrivons l’algorithme de désambiguïsation à pro-
prement dit (cf. sous-section 3.2.2).

3.2.1. Sélection des voisins distributionnels
Nous utilisons des mesures de similarité distributionnelle pour le choix des

voisins les plus proches. La similarité distributionnelle est une mesure indiquant
le degré de cooccurrence entre un mot-cible et son voisin apparaissant dans
des contextes similaires. Par exemple, dans un texte décrivant l’équipement d’un
ordinateur de bureau placé dans une salle de la maison, les voisins écran, clavier
et disque ont une similarité distributionnelle plus forte avec lemot souris (périphé-
rique) que les mots maison et salle.

Nous utilisons deux approches totalement différentes à base d’analyse distri-
butionnelle. L’une d’elles repose sur la méthode de Lin (1998a) et l’autre repose
sur l’utilisation des word embeddings :

(1) La première consiste à réaliser une analyse syntaxique en dépendances
permettant d’extraire un ensemble de traits syntaxiques pour chaque mot ana-
lysé. Cette méthode vise à déterminer la similarité distributionnelle entre un mot
polysémique et chacun de ses voisins, en se référant aux traits syntaxiques qu’ils
partagent.
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(2) La deuxième approche consiste à utiliser le modèle Word2Vec proposé
parMikolov et al. (2013a). La similarité distributionnelle, dans ce cas-là, consiste
à comparer le vecteur du mot polysémique à désambiguïser et le vecteur de cha-
cun de ses voisins.

Nous utilisons la fonction SimLin (cf. fonction 2.5, chapitre 2) pour mesurer la
similarité à l’aide de la méthode proposée par Lin (1998a). D’autre part, nous uti-
lisons la fonction Cosinus (cf. fonction 2.1, chapitre 2) pour mesurer la similarité
à l’aide des word embeddings. Pour l’entraînement des embeddings, nous utili-
sons le modèle Skip–Gram. Nous nous intéressons à la sélection d’un contexte
réduit en terme de taille et permettant de retourner un certain nombre k des mots
les plus pertinents par rapport au contexte d’origine.

3.2.2. Algorithme de désambiguïsation par sélection
distributionnelle et à base de connaissances
provenant de BabelNet

Notre méthode de désambiguïsation sémantique prend en considération des
critères distributionnels. Cette méthode repose sur l’hypothèse suivante : « plus
la similarité distributionnelle entre les voisins est forte plus la probabilité d’avoir
le sens le plus proche est grande ». Nous pouvons voir notre méthode comme
un processus à deux niveaux :

(1) Le premier niveau sélectionne les voisins les plus proches au moyen d’une
similarité distributionnelle.

(2) Le deuxième niveau permet de lever les ambiguïtés au moyen d’une simi-
larité sémantique.

La similarité distributionnelle entre le mot à désambiguïser et chacun des voi-
sins sélectionnés est plus forte que celle du mot à désambiguïser et chacun
des autres mots du contexte. La similarité sémantique utilisée tient compte des
traits sémantiques provenant des définitions des sens. Ces traits sémantiques
représentent les mots pleins des définitions.

La similarité distributionnelle est utilisée pour déterminer un score entre chaque
mot à désambiguïser et l’ensemble des mots pleins du texte. Cela a pour but de
retourner les k meilleurs voisins qui ont le plus grand score de similarité. Si la
mesure de similarité est celle de (Lin, 1998a), le contexte est limité aux mots
qui partagent la même catégorie grammaticale du mot à désambiguïser. Dans
le cas contraire, si la mesure de similarité est basée sur les word embeddings,
le partage de la catégorie grammaticale n’est pas obligatoire. Dans ce cas, tous
les mots pleins avec toutes les catégories grammaticales sont pris en compte.

Après avoir choisi les voisins distributionnels, nous adaptons la méthode struc-
turelle proposée par Navigli (2009) et qui est décrite formellement dans l’équa-
tion 2.14 (cf. chapitre 2 sous-section 2.2.2). Soient wc un mot-cible à désambi-
guïser,Nwc = {N1, N2, . . . , Nk} l’ensemble des k voisins les plus proches de wc,
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le sens s′ ∈ S (Ni) où S (Ni) est l’ensemble des sens du voisin Ni et S (wc) est
l’ensemble des sens du mot-cible wc. La fonction Ŝ ′ décrite dans l’équation 3.1
retourne le sens choisi par l’algorithme de désambiguïsation pour le mot-cible
wc. La fonction Score (s, s′) retourne le score de similarité entre les sens s et s′.

Ŝ ′ = arg max
s∈S(wc)

∑
Ni∈Nwc :Ni 6=wc

MAX Score(s, s′) (3.1)

Pour mesurer la similarité sémantique entre deux sens, nous utilisons l’algo-
rithme de Lesk (1986), que nous appelons LeskBase par la suite (cf. chapitre
2, sous-section 2.2.2, équation 2.6). Pour cette utilisation, nous tenons compte
de la forme lemmatisée des mots pleins et d’une comptabilisation d’occurrences
d’un même mot. Nous utilisons aussi l’algorithme de Lesk étendu proposé par
Banerjee et Pedersen (2002) (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.2, équation 2.13)
mais dans une version simplifiée 3. Nous utilisons aussi la variante permettant de
comparer directement chaque sens candidat avec le contexte du mot à désam-
biguïser (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.2, équation 2.9). Nous appelons cette
variante LeskVariante tout au long de ce chapitre. Il est à noter que la sélection
des voisins distributionnels ne concerne pas LeskVariante. Cette dernière prend
en considération tout le contexte du mot à désambiguïser.

Pour comparer deux sens ou un sens candidat avec un contexte, nous utili-
sons du texte provenant des définitions (gloses) des sens et du contexte du mot
à désambiguïser. Nous rappelons que BabelNet propose plusieurs définitions
pour un sens donné et cela pour différentes langues. Nous tenons compte de
toutes les définitions de la langue du corpus d’évaluation utilisé. Aussi, Babel-
Net utilise un système de traduction automatique pour l’enrichissement de sa
base. Nous pouvons nous retrouver avec des sens qui ne proposent aucune dé-
finition pour une langue donnée (par exemple, le français). Dans ce cas-là, nous
prenons en compte la liste des synonymes se trouvant dans les Babel synsets.

Le principe des algorithmes à base de Lesk est de compter le nombre de mots
pleins partagés entre les deux ensembles de mots à comparer. Afin d’avoir cette
liste de mots pleins partagés, nous réalisons une analyse morphologique de
chaque texte pour obtenir la forme lemmatisée de chaque mot plein. C’est cette
forme qui est mise en comparaison. Nous utilisons l’analyseur TreeTagger 4

pour obtenir les mots pleins provenant des gloses de sens.
Au niveau de la comparaison des deux ensembles de mots, on peut facile-

ment se retrouver avec des définitions de sens trop concises et il est difficile
d’obtenir des distinctions de similarité fines. Pour ces cas, nous nous servons

3. Pour des raisons calculatoires, nous avons préféré utiliser une version simplifiée de l’algorithme de
Lesk étendu en faisant une comparaison seulement entre les mots et non pas entre des séquences de mots
comme décrit dans la version originale. Les relations sémantiques prises en compte sont les suivantes :
{hyperonymie, hyponymie, méronymie, holonymie}. Nous tenons compte de la(les) glose(s) du sens mis en
comparaison.

4. http://www.cis.uni-muenchen.de/∼schmid/tools/TreeTagger
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de l’heuristique suivante une fois obtenu le score final de chaque sens candidat :

Dans le cas où deux sens ou plus possèdent le meilleur score de similarité, le
sens retourné est celui qui a le plus grand nombre de connexions sémantiques
avec les autres sens du réseau BabelNet.

Cette information est fournie dans BabelNet. Le plus souvent, le sens d’un
mot qui a le plus de connexions sémantiques est le plus général. Par exemple, le
sens souris (genre de rongeur) possède 1 453 connexions sémantiques contre
1 244 pour le sens souris (informatique) selon la version 4.0 du réseau. Aussi, le
sens avocat (homme de loi) possède 2 208 connexions sémantiques contre 210
pour le sens avocat (fruit).

3.3. Évaluation intrinsèque de la désambiguïsation
sémantique

Dans Senseval–1 et Senseval–2, des variantes de l’algorithme de Lesk ont
été considérées soit comme des approches de base soit comme des systèmes
complets. DansSenseval–1, la plupart des systèmes de désambiguïsation ayant
participé à la tâche English All-Words (EAW) ont été surclassés par une LeskVa-
riante. D’un autre côté, durant Senseval–2, les algorithmes LeskBase et Lesk
étendu ont été surclassés par la plupart des systèmes ayant participé à la tâche
English Lexical Sample (ELS).

Les expériences que nous avons menées ont été réalisées sur deux corpus
différents pour deux langues : français et anglais. Le contexte de chaque mot
à désambiguïser représente le paragraphe. La première évaluation est menée
sur le corpus français en utilisant seulement l’approche distributionnelle à base
de traits syntaxiques (Billami, 2015). Pour cette évaluation, le corpus que nous
utilisons et qui est décrit dans la sous-section 3.3.1 est de petite taille (6 235
occurrences de mots sur l’ensemble des textes). La deuxième évaluation que
nous présentons a été menée sur un corpus de référence pour l’anglais (i.e. le
corpus SemCor (Miller et al., 1993)) qui est de taille plus importante et pour
lequel nous avons utilisé les deux approches d’analyse distributionnelle (cf. sous-
section 3.2.1) (Billami et Gala, 2016). Nous avons ainsi comparé l’utilisation
de notre algorithme de désambiguïsation avec le système état-de-l’art Babelfy
(Moro et al., 2014).

Pour les expériences sur le corpus français, nous avons fait une évaluation
sur un échantillon lexical (i.e. LSD : lexical sample disambiguation) contenant
des noms et des verbes. Pour les expériences sur le corpus anglais SemCor,
nous avons choisi, d’une part, de faire des expériences sur un échantillon de
mots polysémiques (i.e. English Lexical Sample) contenant des noms, adjectifs
et verbes et, d’autre part, de faire des expériences sur l’ensemble des mots
polysémiques (i.e. English All-Words). Nous présentons pour ces expériences
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sur l’anglais une comparaison entre la sélection des voisins distributionnels et
les voisins les plus proches linéairement. Les résultats, que nous présentons par
la suite, montrent que la sélection des voisins distributionnels est bien meilleure.

3.3.1. Description des corpus de travail et des corpus
d’évaluation

Dans cette sous-section, nous décrivons les corpus sur lesquels nous avons
réalisé une analyse distributionnelle afin de choisir les voisins les plus proches
pour un mot ambigu dans un contexte donné. Nous faisons référence à ces
corpus par ''corpus de travail''. Nous présentons ensuite les corpus d’évaluation
pour chacune des deux langues utilisées.

Corpus de travail pour le français
Nous avons à disposition un ensemble de trois corpus de différents genres :

1. Collection de l’agence française de presse –Agence France Presse (AFP) 5.
2. Collection d’articles d’un journal local français : L’EST Républicain (EST

REP) 6.
3. Collection d’articles issue de la ressource encyclopédique libre Wikipé-

dia 7.

L’ensemble des données de ces trois corpus est décrit dans le tableau 3.1. Ces
différents corpus ont été analysés automatiquement par la chaîne de traitement
MACAON 8 (Nasr et al., 2011) pour la lemmatisation du corpus, l’annotation en
parties du discours ainsi que pour l’extraction des dépendances syntaxiques.

Corpus Phrases Tokens

AGENCE FRANCE PRESSE (AFP) 2 041 146 59 914 238
L’EST RÉPUBLICAIN (EST REP) 2 998 261 53 913 288
WIKIPÉDIA 1 592 035 33 821 460
Total 6 631 442 147 648 986

Table 3.1. – Données du premier corpus de travail utilisé pour l’extraction des
triplets de dépendance syntaxique

Après l’analyse automatique en dépendances syntaxiques sur les données
du corpus de travail, nous réalisons un filtrage sur les relations grammaticales

5. http://www.afp.com/fr
6. http://www.estrepublicain.fr
7. WIKIPÉDIA : https://fr.wikipedia.org.
8. MACAON : chaîne de traitement permettant d’effectuer des tâches standard du TAL.
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extraites. Nous ne tenons pas compte des relations entre deux mots dont l’un
est une unité lexicale sémantiquement vide. Par exemple, les conjonctions de
coordination (et, ou, ni, mais, car, or, donc) et les déterminants.

Après avoir réalisé ce filtrage, nous disposons d’un ensemble de relations de
cooccurrences, par exemple la relation objet–de et sujet–de. Ainsi, nous avons
un ensemble de triplets de cooccurrences (w, r, x) associés avec leur fréquence
d’apparition où r est une relation grammaticale et x est une cooccurrence asso-
ciée avec le mot w selon la relation r. Par exemple, les triplets de dépendance
syntaxique dans la phrase « leurs regards recouvraient les eaux du fleuve » re-
tournés par la chaîne de traitementMACAON sont : (regard, det, leur), (recouvrir,
suj, regard), (recouvrir, obj, eau), (eau, det, le), (eau, dep, de) et (de, obj, fleuve) 9.
Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre 2 lors de la description de la
mesure de Lin, nous pouvons voir les triplets comme des traits syntaxiques :
pour le triplet (recouvrir, suj, regard), regard a pour trait syntaxique suj (recou-
vrir).
Nous réalisons un deuxième filtrage en tenant compte seulement des traits

syntaxiques apparaissant au moins 5 fois dans le corpus. Au final, nous obte-
nons 2 754 686 triplets différents de dépendance syntaxique correspondant à
31 774 noms uniques et 5 421 verbes uniques. Ces triplets sont stockés et in-
dexés après extraction de 12 785 450 cooccurrences de mots.

Sur un ensemble de 30% sélectionné aléatoirement depuis la base de triplets
extraits et pour lequel nous avons obtenu 22 168 noms différents, la probabilité
d’avoir le trait syntaxique suj (border) est de 38

22 168 parce que seulement 38 noms
uniques sont utilisés comme sujet pour le verbe border. La quantité d’information
pour ce trait est de 6.37. Si on prend l’exemple du nom fleuve, ce nom possède le
trait suj (border) comme il possède le trait obj (connaître). La probabilité d’avoir
obj (connaître) est de 582

22 168 . La quantité d’information retournée est de 3.64. Dans
ce cas, le trait suj (border) est plus informatif que le trait obj (connaître).

Corpus de travail pour l’anglais
Nous utilisons le corpus Europarl 10, European Parliament Proceedings

Parallel Corpus (Koehn, 2005). Nous avons choisi ce corpus car il s’agit d’un
corpus parallèle. Il couvre 21 langues dont le français et l’anglais. Le tableau
3.2 présente des statistiques sur le corpus pour l’anglais (plus de 2 millions
de phrases et près de 54 millions de mots). Nous utilisons la chaîne de traite-
ment MateTools 11 (Bohnet et Nivre, 2012) pour la lemmatisation du corpus,
l’annotation en parties du discours ainsi que pour l’extraction des dépendances
syntaxiques. Le système utilisé permet de coupler l’analyse morphologique et

9. La relation det est spécifique à un nom et son déterminant ; suj est la relation entre un verbe et son
sujet ; obj est la relation entre un verbe et son objet ou autres ; la dernière relation est dep pour présenter
une relation générique par défaut.

10. Nous utilisons la version 7 du corpus (http://www.statmt.org/europarl).
11. https://code.google.com/archive/p/mate-tools
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l’analyse en dépendances avec des arbres non projectifs. Les modèles Mate-
Tools que nous utilisons sont entraînés sur les données de CoNLL shared
task 2009 12 (Hajič et al., 2009).

Corpus Phrases Tokens

EUROPARL 2 218 201 53 974 751

Table 3.2. – Données du deuxième corpus de travail utilisé principalement pour la
sélection des voisins distributionnels

Pour l’entraînement des embeddings, nous utilisons une alternative du pro-
jet Word2Vec 13 fait en langage de programmation java par l’équipe Medal-
lia 14 pour l’intégrer dans notre programme principal de désambiguïsation sé-
mantique, fait en java. L’entraînement du réseau de neurones est réalisé sur le
corpus Europarl avec un prétraitement en avant. Par exemple, la phrase tirée
du corpus « In short, the issue is an important one. » est remplacée par « in_IN
short_Adj ,_, the_DT issue_N be_V an_DT important_Adj one_N ._. ». Pour le
paramétrage du réseau de neurones, nous avons choisi une fenêtre d’une taille
de 20 mots (la fréquence d’apparition des mots est d’un minimum égal à 5, les
dimensions des vecteurs sont de 300, le nombre d’exemples négatifs est de 7
avec une utilisation de l’alternative softmax hiérarchique). Contrairement à la
méthode de Lin (1998a), l’utilisation des word embeddings nous permet d’avoir
l’avantage de comparer des mots ayant différentes parties du discours.

Corpus d’évaluation pour le français
Nous travaillons sur deux corpus différents : corpus IReST 15 contenant 10

textes et un corpus brut contenant 20 textes pour un total de 30 textes. Le corpus
IReST correspond à des textes standards créés et élaborés pour servir dans
des tests de vitesse de lecture tandis que le deuxième corpus correspond à
des textes de lecture pour enfants en école primaire. Ces corpus proviennent
du domaine général et ne sont pas des corpus de spécialité. Nous avons 6 235
occurrences de mots (4 139 occurrences de mots pleins) et une moyenne de 208
occurrences (138 occurrences de mots pleins) par texte. Les textes sont lemma-
tisés et annotés en parties du discours par la chaîne de traitement MACAON.
Le travail de désambiguïsation mené pour cette partie d’évaluation ne concerne
que des unités monolexicales (les expressions polylexicales n’ont pas été prises
en compte).

12. http://ufal.mff.cuni.cz/conll2009-st
13. https://github.com/medallia/Word2VecJava
14. http://engineering.medallia.com
15. http://www.vision-research.eu/index.php?id=641
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Le tableau 3.3 résume d’une part le nombre demots pleins du corpus d’évalua-
tion couverts ou non par BabelNet pour chaque catégorie grammaticale (nom
commun : NC, adjectif : ADJ, adverbe : ADV et verbe : V) et cela par nombre
de types (mots différents) et tokens (ensemble total de mots). Le total (T) est
aussi décrit dans le tableau. D’autre part, les taux de couverture obtenus sont
présentés. La couverture globale présente le rapport entre les mots couverts par
BabelNet et l’ensemble des mots du corpus d’évaluation. Le pourcentage des
mots polysémiques présente le rapport entre les mots polysémiques couverts
par BabelNet et l’ensemble des mots couverts par BabelNet (l’ensemble des
mots monosémiques et polysémiques).

POS
Mots Mots Mots non Nombre % Couverture % Mots

polysémiques monosémiques couverts total globale polysémiques

Tokens Types Tokens Types Tokens Types Tokens Types Tokens Types Tokens Types

NC 1 660 590 130 39 51 28 1 841 657 97.23 95.74 92.74 93.8
ADJ 353 164 28 19 165 48 546 231 69.78 79.22 92.65 89.62
ADV 375 68 79 6 33 14 487 88 93.22 84.09 82.6 91.89

V 1 135 327 31 30 99 47 1 265 404 92.17 88.37 97.34 91.6
T 3 523 1 149 268 94 348 137 4 139 1 380 91.59 90.07 92.93 92.44

Table 3.3. – Taux de couverture des mots pleins du corpus français d’évaluation
par le réseau sémantique BabelNet

Nous avons la meilleure couverture globale pour les noms sur les tokens et
les types. Nous atteignons 97.23% en tokens contre 92.17% pour les verbes et
95.74% en types contre 88.37% pour les verbes. La couverture en tokens des
verbes polysémiques est plus grande par rapport à la couverture des noms po-
lysémiques (97.34% contre 92.74%) 16. Pour les mots non couverts, les erreurs
d’annotations grammaticales (POS) retournées par MACAON représentent la
quasi-totalité des cas (seulement 69.78% des tokens pour les adjectifs sont cou-
verts).

Corpus d’évaluation pour l’anglais
Le test et l’évaluation de notre méthode portent sur le corpus SemCor. Il

contient 234 136 instances de sens de mots contenues dans 352 textes, dont 80%
proviennent du Corpus Brown et 20% proviennent du roman The Red Badge of
Courage pour lesquels les mots à classe ouverte ont été annotés sémantique-
ment avec WordNet. Au total, SemCor contient 11 860 paragraphes et 37 176
phrases. La lemmatisation et l’annotation des mots en parties du discours sont

16. Nous avons une occurrence par verbe monosémique (30 types pour 31 tokens) et une couverture de
327 verbes polysémiques contre 30 verbes monosémiques.
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fournies avec le corpus. De ce fait, nous n’avons pas besoin de refaire ce traite-
ment.

Le corpus SemCor utilise WordNet (Fellbaum, 1998) comme inventaire de
sens. Nous avons montré au tout début de ce chapitre notre intérêt d’utiliser
BabelNet 17 (Navigli et Ponzetto, 2012). BabelNet couvre plusieurs mots po-
lysémiques et propose plus d’informations que WordNet sur les sens. Il utilise
en plus de WordNet d’autres ressources afin d’enrichir ses sens telles que Wi-
kipédia, Wiktionnaire, Wikidata, OmegaWiki, Open Multilingual WordNet,
etc.

CommeBabelNet permet d’avoir les correspondances de ses sens avec ceux
de WordNet et comme SemCor utilise WordNet comme inventaire de sens,
nous pouvons utiliser BabelNet pour annoter les mots en sens dans SemCor.
Un avantage qu’offre BabelNet est qu’il permet de différencier un concept d’une
entité nommée. Dans toutes nos expériences, nous nous intéressons à la désam-
biguïsation des mots dont les sens décrivent des concepts. BabelNet propose
une mise en correspondance de ses Babel synsets avec les sens de la version
3.0 de WordNet, nous avons donc utilisé la version 3.0 de SemCor. Toutefois,
dans SemCor 3.0, certains mots sont annotés avec des sens provenant de la
version 1.6 de WordNet et n’ont pas une correspondance avec les sens de
BabelNet. Il s’agit de 1 728 sens uniques provenant de WordNet 1.6 corres-
pondant à 8 721 occurrences de mots annotés.

En termes d’annotation sémantique avec BabelNet, nous avons à disposition
25 881 sens uniques correspondant à 225 415 occurrences de mots annotés dont
seulement 224 370 sont annotés comme étant des concepts. Le tableau 3.4 ré-
sume le nombre de tokens et types annotés comme concepts avec BabelNet.
Parmi ces 224 370 occurrences, 699 occurrences sont annotées avec plus d’un
sens. Nous avons une proportion de 96.28%(225 415

234 136) de mots annotés manuelle-
ment dans SemCor qui sont couverts par BabelNet et de 95.83%(224 370

234 136) de cas
que nous traitons pour la tâche de désambiguïsation sur l’ensemble des mots
annotés.

POS Tokens Types

NC 85 957 11 119
ADJ 31 132 4 836
ADV 18 947 1 501

V 88 334 4 665
T 224 370 22 121

Table 3.4. – Nombre de tokens et types du corpus d’évaluation SemCor annotés
avec des concepts par le réseau sémantique BabelNet

17. Nous avons utilisé la version 2.5.1 de BABELNET pour toutes nos expériences.
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Notre système de désambiguïsation annote en sens toutes les occurrences
sur lesquelles nous prenons une référence (224 370 occurrences de mots dont
191 146 occurrences sont pour des mots polysémiques 18). Afin de mesurer la
performance de notre système, nous faisons une évaluation seulement sur ces
191 146 occurrences de mots.

3.3.2. Évaluation sur des échantillons lexicaux
Nous présentons dans cette sous-section une évaluation sur un échantillon

lexical pour le français et pour l’anglais. Pour chaque évaluation, nous présen-
tons d’abord l’ensemble des mots que nous avons choisi, ce que nous appelons
notre ''jeu de test''. Ensuite, les résultats des expériences menées sont décrits.

Jeu de test pour le français
Nous avons choisi les données de notre jeu de test selon leur niveau d’ambi-

guïté. Nous avons à disposition un corpus d’évaluation pour lequel il est difficile
de sélectionner des mots polysémiques selon leur fréquence d’apparition (peu
fréquent, fréquent et très fréquent). Le tableau 3.5 ci-dessous résume les infor-
mations quantitatives utilisées pour la sélection des mots polysémiques du jeu
de test.

POS Candidat Fréquence d’apparition Nombre de sens Niveau d’ambiguïté

Noms

fleuve 3 3 Peu ambigu
fée 8 3

pêcheur 4 4 Ambigu
plante 15 5

castor 4 9 Très ambigu
souris 10 9

Verbes

planter 2 3 Peu ambigu
naître 7 3

obliger 2 5 Ambigu
taire 9 5

troubler 2 7 Très ambigu
parler 6 10

Table 3.5. – Liste des noms et verbes du jeu de test pour le français : fréquence
d’apparition et niveau d’ambiguïté par utilisation du réseau

sémantique BabelNet

18. BABELNET propose au moins deux sens.
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La sélection des mots du jeu de test s’est portée sur le niveau d’ambiguïté
(peu ambigu, ambigu et très ambigu). Nous prenons deux mots polysémiques
pour chaque niveau d’ambiguïté et cela pour les noms et les verbes. Nous consi-
dérons les mots qui ont moins de 4 sens comme peu ambigus (cf. tableau 3.5),
les mots qui ont entre 4 et 6 sens comme ambigus et les mots qui ont plus de 6
sens comme très ambigus.

Résultats des expériences menées pour le français
Pour mesurer la performances de notre algorithme de désambiguïsation (avec

les différentes mesures à base de Lesk comme cité dans la sous-section 3.2.2),
nous utilisons le taux d’exactitude (accuracy rate). L’évaluation de notre algo-
rithme est effectuée sur des données dont la couverture des sens par BabelNet
est de 100%. Ce taux d’exactitude est calculé pour chaque mot du jeu de test et
pour chaque mesure de Lesk testée. Il présente le rapport entre le nombre d’oc-
currences correctement désambiguïsées et le nombre total d’occurrences d’un
mot. L’ensemble des taux d’exactitude obtenus est résumé dans le tableau 3.6.
Notre jeu de test contient 44 occurrences pour 6 noms et 28 occurrences pour 6
verbes (un total de 72 occurrences sur 12 mots différents). Nous avons affecté
manuellement 19 à chaque occurrence de mot le bon sens proposé dans Ba-
belNet. Notre évaluation porte, d’une part, sur le niveau d’ambiguïté des mots
polysémiques et, d’autre part, sur le nombre de voisins distributionnels à sé-
lectionner (k−plus proches voisins, k − PPV ). Notre choix s’est porté sur trois
valeurs différentes, k ∈ {3, 5, 7}. Nous avons choisi aussi de prendre en compte
différentes versions du corpus de travail afin de mesurer le degré de confiance
de notre approche en sélectionnant aléatoirement une partie de l’ensemble des
triplets de dépendance syntaxique (30%V 1 pour une première version, 30%V 2
pour une deuxième version, 50%V 1 et 50%V 2) ou la totalité des triplets de dé-
pendance. Les résultats du tableau 3.6 sont obtenus en utilisant une première
sélection de 30% sur l’ensemble des triplets (i.e. 30%V 1) et un contexte réduit à
5 voisins les plus proches au moyen d’une similarité distributionnelle.

Les résultats retournés par l’algorithme de Lesk étendu sont intéressants en
comparaison avec les autres algorithmes ou ce que Babelfy retourne sur l’en-
semble des noms étudiés. Lesk étendu retourne le bon sens pour les noms
peu ambigus. Pour les noms ambigus, il retourne le bon sens sur toutes les oc-
currences de plante, en revanche, il se trompe sur toutes les occurrences de
pêcheur parce qu’il y a deux sens pour lesquels le score retourné par nos mé-
thodes est le même.

19. Deux locuteurs ont annoté manuellement les 72 occurrences de mots en sens. Il s’agit de moi-même
et Mme Nùria GALA. Tous les sens proposés par les deux locuteurs sont des sens attendus.
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Jeu de test LeskBase LeskÉtendu LeskVariante BABELFY

fleuve 100 100 0 100
fée 0 100 100 87.5
pêcheur 0 0 0 0
plante 86.67 100 80 100
castor 100 100 100 100
souris 30 100 0 30
planter 100 100 100 100
naître 0 85.71 85.71 100
obliger 50 100 50 100
taire erreur POS erreur POS erreur POS –
troubler 0 0 0 0
parler 16.67 100 16.67 50

Table 3.6. – Taux d’exactitude obtenus par les méthodes de Lesk de base, Lesk
étendu et par sélection aléatoire de 30% (V1) sur l’ensemble des
triplets pour les 5 plus proches voisins et comparaison avec la
variante de Lesk et Babelfy sur les données du jeu de test

Ci-dessous, une description des deux sens de pêcheur avec un extrait d’un
texte où pêcheur n’est pas désambiguïsé correctement.

— Sens 1 : « la pêche est l’activité consistant à capturer des animaux aqua-
tiques dans leur milieu naturel ».

— Sens 2 : « personne dont la profession est d’attraper des poissons ».

Sur un extrait de texte :
— « . . . il fut recueilli par un vieux pécheur de saumons. . . . ».
Le bon sens de pêcheur est le deuxième mais le premier est retourné par

nos méthodes vu qu’il possède plus de connexions sémantiques (1 576 contre
355). Pour les noms très ambigus, Lesk étendu ne retourne pas de mauvais sens
contrairement à Babelfy. Sur quelques textes décrivant la souris comme souris
(genre de rongeur), Babelfy retourne une entité nomméeMouseHunt décrivant
un long métrage de Gore Verbinski.
Pour les verbes, il est difficile de juger la sensibilité du taux d’exactitude au

niveau d’ambiguïté. D’une part, nous avons des erreurs POS (par exemple, le
verbe taire ne se trouve sur aucun des textes utilisés mais il apparaît après ana-
lyse (utilisation de MACAON) comme verbe), d’autre part, le manque des défi-
nitions en français dans BabelNet. Dans certains cas, le sens le plus fort dans
le réseau pour le verbe étudié est retourné même s’il n’est pas le plus proche
du verbe selon le contexte dans lequel il apparaît et cela malgré l’utilisation des
synonymes qui représentent aussi un très petit nombre dans les Babel synsets.
Sur l’ensemble, nous remarquons que l’algorithme de Lesk étendu est beau-

coup plus régulier par rapport à LeskBase ou LeskVariante. Le meilleur taux
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d’exactitude que nous obtenons sur les mots étudiés est celui retourné par l’al-
gorithme de Lesk étendu (90.91% pour les noms et 57.14% pour les verbes). Lesk
étendu est meilleur par rapport à Babelfy et LeskVariante pour la désambiguï-
sation des noms (taux d’exactitude de 72.73% par Babelfy et 54.55% par Lesk-
Variante) ainsi que pour la désambiguïsation des verbes (taux d’exactitude de
50% par Babelfy et 35.71% par LeskVariante).

Dans le tableau 3.7, nous présentons les résultats obtenus par variation du
nombre des voisins les plus proches et par sélection aléatoire ou non d’un en-
semble de dépendances syntaxiques. Nous remarquons que la variation de l’en-
semble des triplets de dépendance syntaxique apporte des résultats différents
pour la désambiguïsation (différence légère pour les noms mais forte pour les
verbes). Les voisins d’un mot étudié changent à chaque fois où on utilise un
ensemble de triplets différent. Si nous prenons l’exemple de plante, nous avons
sur un texte les voisins (bande, feuille, oiseau) par sélection de 30%V 1 sur l’en-
semble des triplets alors que nous obtenons un autre ensemble de voisins (ani-
mal, insecte, oiseau) par sélection de 30%V 2 sur les triplets.

Algorithme de Noms Verbes

Lesk étendu k = 3 k = 5 k = 7 Moyenne ÉcartType k = 3 k = 5 k = 7 Moyenne ÉcartType

Depends30%V1 90.91 90.91 84.09 88.64 3.21 50 57.14 60.71 55.95 4.45
Depends30%V2 84.09 84.09 81.82 83.33 1.07 42.86 39.29 60.71 47.62 9.37
Depends50%V1 75 90.91 75 80.3 7.5 25 28.57 28.57 27.38 1.68
Depends50%V2 75 75 84.09 78.03 4.29 35.71 32.14 60.71 42.85 12.71
Depends100% 84.09 77.27 77.27 79.54 3.21 32.14 60.71 60.71 51.19 13.47
Moyenne 81.82 83.64 80.45 81.97 1.3 37.14 43.57 54.28 45 7.07
ÉcartType 6.1 6.65 3.69 3.76 – 8.63 13.05 12.86 9.80 –

Table 3.7. – Taux d’exactitude obtenus par application de l’algorithme de Lesk
étendu et par sélection de différents ensembles de triplets pour
différents nombres de voisins distributionnels les plus proches

(k–PPV)

Pour les noms et sur la variation des k voisins les plus proches, nous obtenons
le meilleur taux d’exactitude (90.91%) pour k ∈ {3, 5} par rapport au cas où k = 7.

Cela signifie qu’un petit nombre de voisins est nécessaire pour retourner
le bon sens pour les noms, ce qui est tout le contraire pour les verbes où le
meilleur taux d’exactitude retourné est atteint lorsque k = 7. Les résultats
montrent qu’on obtient un bon degré de confiance pour les noms (écart type
de 3.76) par contre un degré de confiance faible pour les verbes (écart type
de 9.80).
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Les figures 3.1 et 3.2 présentent les résultats obtenus par utilisation de l’algo-
rithme de Lesk étendu respectivement sur les noms et les verbes.

Figure 3.1. – Taux d’exactitude obtenus sur
les noms du jeu de test pour le
français par utilisation de l’algo-
rithme de Lesk étendu

Figure 3.2. – Taux d’exactitude obtenus sur
les verbes du jeu de test pour
le français par utilisation de l’al-
gorithme de Lesk étendu

Les figures 3.3 et 3.4 présentent les résultats obtenus pour les différents al-
gorithmes utilisés et Babelfy sur un ensemble précis de dépendances syn-
taxiques.

Figure 3.3. – Taux d’exactitude obtenus sur
les noms du jeu de test pour le
français par sélection aléatoire
de 30% sur les dépendances syn-
taxiques

Figure 3.4. – Taux d’exactitude obtenus sur
les verbes du jeu de test pour
le français par utilisation de l’en-
semble des dépendances syn-
taxiques

Le meilleur taux d’exactitude retourné pour les noms est de 90.91% contre
60.71% pour les verbes. La meilleure combinaison retourne 77.78% (k = 5 et
30%V 1 de l’ensemble des triplets de dépendance syntaxique).
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L’algorithme de Lesk étendu retourne le meilleur résultat par rapport à la
LeskBase et Babelfy pour les noms et cela sur toutes les variations utili-
sées pour obtenir un ensemble de triplets de dépendance syntaxique. Pour
les verbes, une sélection aléatoire d’une partie des triplets de dépendance
apporte à notre approche des scores inférieurs par rapport à ce que nous
obtenons pour les noms.

Nous faisons l’hypothèse que l’utilisation d’une autre mesure de similarité sé-
mantique dans le cas où il y a moins de traits sémantiques (mots pleins des
gloses) peut améliorer nos résultats.

Jeu de test pour l’anglais
Les mots du jeu de test pour l’anglais sont choisis selon le niveau d’ambiguïté

et la fréquence d’apparition. Nous avons fait une sélection de quatre mots pour
les catégories grammaticales noms, adjectifs et verbes.
— Liste des noms = {argument, disc, paper, plan}.
— Liste d’adjectifs = {black, narrow, valid, wet}.
— Liste des verbes = {add, begin, note, operate}.
Le tableau 3.8 présente les informations quantitatives sur les mots du jeu de

test. Nous avons à disposition un ensemble de 12 mots représentant un total de
1 022 occurrences dans SemCor.

POS Candidat Fréquence d’apparition Nombre de sens Niveau d’ambiguïté

Noms

disc 11 6 Ambigu
plan 68 6

paper 71 7 Très ambigu
argument 39 10

Adjectifs

valid 5 2 Peu ambigu

narrow 20 5 Ambigu
wet 21 6

black 44 14 Très ambigu

Verbes

note 105 4 Ambigu
add 196 6

operate 82 7 Très ambigu
begin 360 11

Table 3.8. – Liste des noms, adjectifs et verbes du jeu de test pour l’anglais :
fréquence d’apparition et niveau d’ambiguïté par utilisation du réseau

sémantique BabelNet
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Résultats des expériences menées pour l’anglais
Comme pour l’évaluation sur le français, le taux d’exactitude est utilisé ici pour

mesurer la performance du système. Nous avons vu les performances de notre
système pour le français. Cependant, le jeu de test était de petite taille. Pour
l’anglais, le jeu de test est de taille plus importante. D’autre part, nous prenons
ici tous les triplets de dépendance syntaxique extraits depuis le corpus de travail.

Nous utilisons le paramètre k pour choisir le nombre de voisins à sélectionner.
Pour ces expériences, le choix s’est porté sur une valeur entre 2 et 7. Aussi, nous
faisons une comparaison avec les voisins les plus proches linéairement. Si k est
pair, nous sélectionnons k

2 voisins linéaires de la droite du mot à désambiguïser
et k

2 de sa gauche. Si k est impair, la valeur entière k
2 représente le nombre de voi-

sins de gauche et k
2 +1 représente le nombre de voisins de droite. Dans le cas où

le mot à désambiguïser est au début ou à la fin du paragraphe donné, nous nous
assurons de prendre le bon nombre k en tenant compte de plus de voisins d’un
côté à l’autre. Nous avons présenté dans la sous-section 3.2.1 deux mesures
distributionnelles, la première repose sur les traits syntaxiques et la deuxième
sur les word embeddings (Word2Vec ou W2V). Dans ces expériences, nous
utilisons une autre mesure distributionnelle, ALL 20, qui représente une combi-
naison des deux mesures.

La figure 3.5 présente les résultats sur l’ensemble des mots du jeu de test par
application de la méthode de Lin.

Figure 3.5. – Taux d’exactitude obtenus sur l’ensemble des mots du jeu de test
extraits du corpus anglais SemCor ; comparaison entre la sélection
des voisins linéaires et des voisins distributionnels (application de la
méthode d’analyse distributionnelle de Lin)

20. Nous utilisons une moyenne entre les deux mesures et prenons en compte des voisins partageant la
même partie du discours avec le mot à désambiguïser.
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LeskBase–PPVL présente l’application de l’algorithme LeskBase sur les plus
proches voisins linéairement, LeskE–PPVL fait référence à l’application de l’al-
gorithme de Lesk étendu sur ces mêmes voisins, LeskBase–PPVD pour l’algo-
rithme LeskBase en utilisant les voisins distributionnels et LeskE–PPVD pour
l’application de l’algorithme de Lesk étendu sur ces voisins distributionnels. Le
meilleur taux d’exactitude que nous atteignons sur l’ensemble des mots du jeu
de test est de 58% contre 61% pour Babelfy. L’algorithme de Lesk étendu reste
le meilleur pour ces expériences. Avec son utilisation, nous avons l’avantage
d’avoir besoin d’un petit nombre de voisins distributionnels contrairement à l’al-
gorithme LeskBase où nous avons besoin d’un nombre de voisins plus impor-
tant.

Nous avons identifié que la mesure de Lin permet de sélectionner des
voisins distributionnels qui donnent de bonnes performances de désambi-
guïsation et que la combinaison des deux mesures distributionnelles ne
retourne pas des résultats meilleurs.

Nous développons cette remarque plus en détail dans la sous-section sui-
vante sur la désambiguisation de l’ensemble des mots pleins du corpus Sem-
Cor. D’autre part, l’utilisation d’un petit nombre de voisins distributionnels avec
l’algorithme de Lesk étendu comme le montre la figure 3.5 permet d’améliorer
les performances de désambiguïsation.

3.3.3. Évaluation sur tous les mots pleins du corpus
Le tableau 3.9 présente les résultats obtenus sur l’ensemble des mots po-

lysémiques traités dans le corpus SemCor (191 146 occurrences de mots). Ce
tableau tient compte de toutes les méthodes d’analyse distributionnelle et toutes
les variantes de notre système de désambiguïsation en sélectionnant quatre voi-
sins. Sur ce même tableau, nous présentons une comparaison avec la sélection
de quatre voisins les plus proches linéairement.
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Algorithmes / Lesk LeskBase– LeskE– LeskBase–PPVD LeskE–PPVD

POS Variante PPVL PPVL LIN W2V ALL LIN W2V ALL

Noms 40.7% 40.6% 45.3% 41.4% 40.0% 41.3% 47.3% 44.7% 47.2%
Adjectifs 48.3% 45.3% 44.8% 48.0% 43.3% 47.9% 49.4% 40.4% 49.4%
Adverbes 45.9% 47.6% 42.0% 45.8% 46.4% 45.7% 42.3% 41.7% 42.3%
Verbes 34.4% 25.2% 30.0% 29.9% 28.0% 30.0% 30.2% 26.1% 30.2%

Table 3.9. – Taux d’exactitude obtenus selon différents algorithmes de
désambiguïsation (k = 4) pour une évaluation sur le corpus anglais

SemCor

En termes de comparaison des méthodes d’analyse distributionnelle sur
ces expériences, il s’avère que l’utilisation de la méthode de Lin est plus
rentable et meilleure, pour le choix des voisins distributionnels, que l’utilisa-
tion de la méthode W2V. Nous remarquons aussi que la combinaison des
deux méthodes ne retourne pas des résultats aussi bons que la simple uti-
lisation de la méthode de Lin. Sans surprise, l’algorithme de Lesk étendu
retourne les meilleurs résultats pour les noms et les adjectifs. Pour le cas
des verbes, nous pouvons avoir les meilleurs résultats par simple utilisation
de LeskVariante.

Pour le type des voisins à utiliser (distributionnels vs linéaires), le voisin
distributionnel permet au système de désambiguïsation sémantique d’être
plus performant et cela pour les noms, verbes et adjectifs. Une exception
est à noter pour les adverbes où les résultats sont plus ou moins proches
selon l’algorithme utilisé. Sur l’ensemble des valeurs possibles de k, nous
avons remarqué que l’utilisation d’un petit nombre de voisins distribution-
nels peut nous mener à atteindre les meilleurs résultats.

Nous avons mené une autre expérience seulement sur les occurrences de
mots annotés manuellement avec le sens le plus fort dans BabelNet. Nous
aurions pu imaginer, avec l’heuristique utilisée, qu’on peut atteindre des résultats
dans les 80 − 90% mais ce n’est pas le cas. Nous atteignons seulement 75%
pour les noms et 67% sur l’ensemble des mots pleins avec une utilisation de la
méthode de Lin. Nous avons remarqué sur l’ensemble que BabelNet propose
plusieurs sens qui ne sont pas raffinés et contient des incohérences, celles-ci
se traduisent souvent par des anomalies dans SemCor.
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3.4. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté un système de désambiguïsation à

base de connaissances par sélection distributionnelle des voisins, en se basant
sur un corpus de travail, et traits sémantiques provenant du réseau sémantique
BabelNet. Le système que nous avons proposé permet de réduire la complexité
exponentielle qu’engendre l’approche la plus directe de désambiguïsation, à sa-
voir l’approche exhaustive. Notre système possède deux niveaux de traitement :
(1) niveau permettant de sélectionner les voisins les plus proches au moyen
d’une similarité distributionnelle ; et (2) niveau permettant de lever les ambiguï-
tés au moyen d’une similarité sémantique.

Nous avons proposé une évaluation sur deux corpus pour deux langues diffé-
rentes : français et anglais. Les résultats que nous avons obtenus sur le français
ont été validés sur le corpus anglais SemCor qui possède un nombre plus impor-
tant d’occurrences de mots annotés. Nous avons comparé la sélection des voi-
sins distributionnels avec la sélection des voisins les plus proches linéairement.
Sur l’ensemble des expériences menées pour l’anglais, nous avons remarqué
que l’utilisation d’un nombre de 2 à 4 voisins distributionnels permet d’atteindre
une meilleure désambiguïsation que la simple utilisation des voisins les plus
proches linéairement. Cependant, cette approche de désambiguïsation basée
sur BabelNet possède plusieurs limites liées à la ressource :

1. BabelNet possède une granularité très fine de sens et ne propose pas
une représentation structurée des sens d’un mot donné. Par exemple, pour
souris (animal), BabelNet propose de nombreux sens sans une structure
hiérarchique, parmi lesquels : 'espèce de petit rongeur ', 'genre de ron-
geur ' et 'rongeur ' alors qu’il s’agit d’un même concept. Cela rend la désam-
biguïsation encore plus difficile même si nous avons désambiguïsé correc-
tement le nom souris pour notre expérience sur l’échantillon lexical français.

2. Le manque de définitions dans les sens de BabelNet. Cela est constaté
le plus souvent pour les verbes français.

3. BabelNet repose sur l’utilisation d’un système de traduction automatique
pour enrichir sa base de connaissances. Nous avons remarqué que l’uti-
lisation des synonymes pour les sens n’ayant pas de définition pour une
langue donnée a permis d’avoir des synonymes d’une autre langue sans
avoir fait la demande. Ceci en peut créer d’autres ambiguïtés puisque des
mots peuvent être monosémiques dans une langue et polysémiques dans
une autre langue.

4. L’utilisation des synonymes n’aide pas le système de désambiguïsation à
trouver le bon sens. En effet, en plus d’avoir des synonymes dans une autre
langue que celle qui est souhaitée, nous nous retrouvons le plus souvent
avec un petit nombre de synonymes et dans plusieurs cas avec un seul
mot (mot-cible) dans un Babel synset donné.
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Dans le chapitre suivant, nous décrivons unmodèle de représentation de sens
et de mots à base d’une autre ressource lexico-sémantique, à savoir JeuxDe-
Mots (Lafourcade, 2007). Contrairement à BabelNet où les relations lexico-
sémantiques sont décrites uniquement entre les sens, JeuxDeMots permet d’avoir
les relations couvertes par BabelNet et, en plus, d’autres relations entre les
mots et sens. Aussi, JeuxDeMots permet d’avoir une structure hiérarchique des
sens, c’est-à-dire, le sens le plus général d’un concept donné se trouve dans le
premier niveau et les sens les plus spécifiques du même concept se trouvent
dans les niveaux supérieurs, contrairement à BabelNet où tous les sens d’un
même concept se trouvent sur un même niveau.
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CHAPITRE 4.

Création et validation de
signatures sémantiques de mots et

de sens à base du réseau lexical
JEUXDEMOTS

4.1. Motivation
L’intégration de la notion de similarité sémantique entre les mots et/ou sens

est essentielle dans différentes applications du TAL. Comme nous l’avons pré-
senté dans le chapitre 2, elle a reçu un intérêt considérable qui a eu comme
conséquence le développement d’une vaste gamme d’approches pour en dé-
terminer une mesure. Ainsi, plusieurs types de mesures de similarité existent.
Les mesures de similarité sémantique utilisent différentes représentations ob-
tenues à partir d’informations soit dans des ressources lexicales, soit dans de
gros corpus de données ou bien dans les deux. Dans ce chapitre, nous nous inté-
ressons à la création de signatures sémantiques décrivant des représentations
vectorielles de mots et de sens à partir du réseau lexical JeuxDeMots proposé
par Lafourcade (2007).
D’unemanière générale, une signature sémantique peut être considérée comme

une forme spéciale de représentation du modèle d’espace vectoriel (VSM, Vec-
tor Space Model) (Turney et Pantel, 2010). De la même façon que la repré-
sentation d’un élément linguistique à base du modèle VSM, le poids associé
à une dimension dans une signature sémantique indique la pertinence ou l’im-
portance de cette dimension pour l’élément linguistique. La différence principale
est dans la manière dont les poids sont calculés. Dans une représentation à
base du modèle VSM, chaque dimension correspond habituellement à un mot
individuel dont le poids est souvent calculé sur les bases de la statistique des co-
occurrences, tandis que dans une signature sémantique un élément linguistique
est représenté comme une distribution de probabilités sur toutes les entités du
réseau lexical utilisé (dans notre cas, JeuxDeMots) où les poids sont estimés
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sur la base des propriétés structurelles de ce réseau. Nous avons choisi d’utiliser
JeuxDeMots parce que c’est une ressource qui est disponible pour le français et
qui a l’avantage de proposer des raffinements sémantiques selon une structure
hiérarchique, ce que BabelNet ne propose pas. En d’autres termes, JeuxDe-
Mots propose une granularité plus optimale des sens par rapport à BabelNet.
Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord dans la section 4.2 notre mé-

thode de création de signatures de mots et de sens. Nous décrivons les relations
lexico-sémantiques sur lesquelles nous nous basons (cf. sous-section 4.2.1)
ainsi que les similarités sémantiques que nous utilisons pour comparer les si-
gnatures sémantiques (cf. sous-section 4.2.2). Nous présentons ensuite dans la
section 4.3 l’évaluation de la qualité des signatures sémantiques créées. Cette
évaluation utilise deux variantes : (1) évaluation intrinsèque sur les mesures de
similarité sémantique (cf. sous-section 4.3.1) ; et (2) évaluation extrinsèque sur
la substitution lexicale (cf. sous-section 4.3.2). Enfin, dans la conclusion, nous
résumons les points les plus importants de ce chapitre (cf. section 4.4).

4.2. Création de signatures sémantiques demots et
de sens

La méthode que nous proposons s’appuie tout d’abord sur les propriétés in-
dividuelles de chaque élément linguistique qui se définit comme étant un nœud
dans le réseau lexical JeuxDeMots, cela afin de décrire les nœuds liés à travers
une représentation sémantique. Ce qui nous ramène par la suite à comparer les
éléments linguistiques en termes de leurs représentations. Ces dernières sont
typées, pondérées et appelées des signatures sémantiques.

Les signatures sémantiques peuvent être utilisées, par exemple, pour déter-
miner si la similarité sémantique entre fournaise et four est plus forte que la
similarité entre fournaise et instrument ou pour savoir si le synonyme prix du
mot intérêt représente un substitut pertinent par rapport au synonyme avantage
dans un contexte décrivant le sens finance pour le mot intérêt. Dans ce qui suit,
nous présentons les différentes relations que nous utilisons pour la génération
des signatures sémantiques ainsi que les mesures de similarité à utiliser pour
leur évaluation.

4.2.1. Utilisation des relations lexico-sémantiques provenant
de JeuxDeMots

Nous construisons différentes signatures pour chaque entrée lexicale dans
JeuxDeMots. Une signature peut dépendre d’une seule relation r comme elle
peut dépendre d’une combinaison de relations appartenant à un ensemble R.
Les dimensions dans une signature sont les nœuds liés par relations sortantes
à l’entrée lexicale. Dans le cas où |R| = 1, le poids d’une dimension indique
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l’importance de cette dimension par rapport à la seule relation r pour une si-
gnature S. Si |R| > 2 alors le poids d’une dimension est la somme des poids
de cette dimension sur l’ensemble des relations appartenant à R. Dans la res-
source, les pondérations sont dansR, c’est-à-dire qu’elles peuvent être positives
comme elles peuvent être négatives. Nous prenons en considération seulement
les pondérations positives (restriction à R+). La taille d’une signature n’est pas
fixe et peut varier selon les liens sortants (instances des relations) de l’entrée
lexicale vers les autres nœuds du réseau. Une signature peut être vue comme
un vecteur où les dimensions inexistantes sont des dimensions ayant une valeur
nulle.

Nous nous intéressons aux relations listées ci-dessous. Chacune est décrite,
d’une part, avec un exemple et, d’autre part, avec son nombre d’instances dans
le réseau lexical. Nous avons mentionné dans le chapitre 1 que JeuxDeMots
est une ressource qui est en constante évolution depuis sa création en 2007
(cf. sous-section 1.2.1). Nous nous référons aux données collectées datant de
Janvier 2017 et Janvier 2018 pour fournir le nombre d’instances de chaque re-
lation dans le réseau 1. Nous montrons que le réseau est devenu de plus en
plus riche en connaissances. Dans la section 4.3, nous présentons une étude
comparative entre l’utilisation de chaque version de la base lexicale.

— Synonyme : quels sont les termes décrivant un sens identique ou proche?
– relation lexicale (p.ex. outil→ instrument) – 746 128 / 833 259 instances
(≈ +11.7% de progression).

— Acception : quels sont les termes évoquant les sens possibles de la cible?
– relation associative (p.ex. outil→ dispositif ) – 93 899 / 98 692 instances
(≈ +5.1% de progression).

— Domaine : quels sont les domaines auxquels peut appartenir la cible? –
relation sémantique (p.ex. outil → mécanique) – 670 055 / 1 009 863 ins-
tances (≈ +50.7% de progression).

— Agent : que peut faire ce sujet? – relation prédicative (p.ex. outil ← fonc-
tionner) – 1 055 271 / 1 498 818 instances (≈ +42.0% de progression).

— Patient : que peut-on faire avec cet objet ? – relation prédicative (p.ex. outil
← fabriquer) – 65 397 / 72 135 instances (≈ +10.3% de progression).

— Hyperonyme (Générique) : quels sont les termes associés aux génériques
de la cible? – relation sémantique (p.ex. outil → matériel) – 3 155 763 /
4 492 305 instances (≈ +42.4% de progression).

— Hyponyme (Spécifique) : quels sont les termes associés aux spécifiques
de la cible? – relation sémantique (p.ex. outil → marteau) – 712 125 /
782 852 instances (≈ +9.9% de progression).

1. http://www.jeuxdemots.org/JDM-LEXICALNET-FR/?C=M;O=D
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— Idée associée : quels sont les termes que nous pouvons associer libre-
ment à la cible? – relation associative (p.ex. outil→ bricolage) – 17 768 142
/ 105 133 268 instances (une progression de près de 6 fois plus) 2.

D’autre part, le lien entre les termes polysémiques et leurs sens est défini par
la relation Raffinement sémantique :

— Raffinement sémantique : quels sont les sens ou raffinements séman-
tiques de la cible? – relation sémantique (p.ex. outil → outil (instrument))
– 65 029 / 70 234 instances (≈ +8.0% de progression).

Un terme monosémique n’a pas de raffinement sémantique. Nous utilisons
cette relation de Raffinement sémantique pour connaître les sens possibles d’un
terme polysémique donné. Prenons un autre exemple : actuellement, le réseau
propose pour le nom barrage 7 raffinements sémantiques : (1) barrage (ouvrage
d’art) ; (2) barrage (tir de barrage) ; (3) barrage (match de barrage) ; (4) barrage
(rocher) ; (5) barrage (barrière) ; (6) barrage (droit de péage) ; et (7) barrage
(équitation). Le cinquième raffinement sémantique barrage (barrière) possède
lui-même un autre raffinement sémantique : barrage (barrière, police) (Lafour-
cade, 2011, p. 125). Ce dernier raffinement se présente dans un deuxième ni-
veau hiérarchique alors que les 7 autres raffinements sont tous sur un même
premier niveau. Ces raffinements sémantiques sont aussi des nœuds dans le ré-
seau et peuvent avoir des liens vers des mots comme vers d’autres sens. Nous
utilisons la relation de Raffinement sémantique principalement pour connaître
les sens possibles, nous ne l’utilisons pas pour créer des dimensions dans les
signatures de mots et de sens.

Nous construisons, d’une part, une signature pour chaque relation listée ci-
dessus et cela pour les mots et les raffinements sémantiques. D’autre part, cinq
autres signatures sont construites en utilisant une combinaison de relations. La
première utilise une combinaison de deux relations, à savoir, Synonyme et Ac-
ception. La deuxième combine deux relations, à savoir, Hyperonyme et Hypo-
nyme. La troisième combine aussi deux relations, à savoir, Agent et Patient. La
quatrième ne privilège aucune relation, toutes les relations ont un coefficient
égal à 1, tandis que la cinquième, donne une importance supérieure à certaines
relations :

• Signature par combinaison de relations sans coefficient : nous utilisons
toutes les relations listées ci-dessus dont le poids de chaque dimension pour
chaque relation est représenté avec un même coefficient.

2. Il s’agit de la relation contenant le plus grand nombre d’instances puisqu’elle englobe tous les termes
faisant penser à une entrée lexicale donnée. Aussi, il s’agit de la relation qui grandit le plus rapidement.
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• Signature par combinaison de relations avec coefficient : toutes les re-
lations listées ci-dessus sont utilisées dont le poids de chaque dimension pour
chaque relation est multiplié par un coefficient différent : {“Domaine” : 6, “Accep-
tion” : 5, “Hyperonyme” : 4, “Hyponyme” : 4, “Synonyme” : 3, “Agent” : 2, “Patient” :
2, “Idée associée” : 1}.

Les signatures sont par la suite normalisées. Plusieurs normes ont été présen-
tées dans la littérature telles que la norme euclidienne, la norme 1 qui présente la
somme des valeurs absolues des dimensions ou la norme infinie. La norme 1 est
la norme adéquate au sens où nous voulons garder l’aspect de distribution de
probabilité. Pour la normalisation de nos signatures, nous avons choisi d’utiliser
la norme infinie. Elle se définit par la fonction : ‖ ~X‖∞ = max(|x1|, |x2|, . . . , |xn|).
Elle a l’avantage de comparer proportionnellement tous les poids des dimen-
sions à la dimension possédant le poids maximal. Cette dimension aura une
valeur égale à 1 et toutes les autres dimensions auront une valeur appartenant
à l’intervalle ]0, 1]. Un seuil est fixé à 0.01 pour la validation des dimensions des
signatures. Toutes les dimensions ayant une valeur inférieure au seuil sont igno-
rées.

Si nous supposons que la fonction Sim(A,B,R) retourne la valeur normalisée
du poids de la dimension B dans la signature SA du terme A construite à partir
de l’ensemble des relations appartenant à R et si nous prenons la signature de
l’entrée lexicale intérêt avec comme relations seulement la relationSynonyme, la
fonction Sim(intérêt, prix, Synonyme) retourne une valeur de 0.98 et la fonction
Sim(intérêt, avantage, Synonyme) retourne une valeur de 0.93, cela en utilisant
les données de la base datant de Janvier 2018.

4.2.2. Similarité entre les signatures sémantiques
Une fois que nous avons obtenu une signature sémantique pour chaque en-

trée lexicale se trouvant dans JeuxDeMots, nous pouvons calculer la similarité
entre deux entrées lexicales en comparant leurs signatures sémantiques corres-
pondantes. Nous adoptons deux techniques pour cette comparaison :
(1) Cosinus ; et (2) Weighted Overlap (Pilehvar et al., 2013).
Ces deux techniques sont décrites dans le chapitre 2 (cf. section 2.2). Soit

SA et SB deux signatures sémantiques à comparer. Ces signatures décrivent
des représentations vectorielles pour deux éléments A et B, respectivement.
Les équations 4.1 et 4.2 décrivent les fonctions Cosinus et Weighted Overlap
(WO), respectivement, pour comparer ces signatures.

SimCos(SA, SB) = SA . SB

‖SA‖ ‖SB‖
(4.1)

SimW O (SA, SB) =
∑

d∈D (rd(SA) + rd(SB))−1∑|D|
i=1 (2i)−1 (4.2)
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Nous utilisons en plus de ces deux techniques quatre fonctions d’activation,
que nous appelons aussi configurations, pour comparer nos signatures séman-
tiques. Les fonctions Act1 et Act2 numérotées en (4.3) et (4.4), respectivement,
retournent une valeur de 1 si A ∈ SB ou B ∈ SA.

Act1(A,B,R) =
{

1 si A ∈ SB ou B ∈ SA

SimCos(SA, SB) sinon
(4.3)

Act2(A,B,R) =
{

1 si A ∈ SB ou B ∈ SA

SimW O(SA, SB) sinon
(4.4)

Les deux fonctions Act3 et Act4 numérotées en (4.5) et (4.6), respectivement,
prennent une forme similaire à la fonction d’activation proposée par Lafourcade
(2011), p. 21-22 (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.2).

Act3(A,B,R) = max(A[B], B[A], SimCos(SA, SB)) (4.5)

Act4(A,B,R) = max(A[B], B[A], SimW O(SA, SB)) (4.6)

La différence entre Act1, Act2 et Act3, Act4 décrites ci-dessous est dans la ma-
nière de calculer la similarité au cas où A ∈ SB ou B ∈ SA. Si nous repre-
nons l’exemple des mots intérêt et prix avec Synonyme comme relation, nous
avons Sintérêt[prix] = 0.98 et Sprix[intérêt] = 0.27. Les fonctions Act1 et Act2 re-
tournent une valeur égale à 1 puisque prix ∈ Synonymesintérêt comme intérêt ∈
Synonymesprix tandis que la fonctionAct3 retournemax(0.98, SimCos(Sintérêt, Sprix))
et la fonction Act4 retourne max(0.98, SimW O(Sintérêt, Sprix)).

4.3. Évaluation de la qualité des signatures séman-
tiques

Après avoir obtenu les signatures sémantiques, nous en avons évalué la qua-
lité. L’évaluation de ces signatures est réalisée sur deux tâches différentes (Billami
et Gala, 2017) :
(a) Évaluation intrinsèque portant sur les mesures de similarité sémantique (cf.

sous-section 4.3.1).
(b) Évaluation extrinsèque portant sur la substitution lexicale (cf. sous-section

4.3.2).
Nous comparons nos représentations vectorielles avec deux modèles pro-

venant des systèmes de l’état de l’art. Le premier repose sur des représenta-
tions de sens, à savoir NASARI (Camacho-Collados et al., 2015) tandis que
le deuxième repose sur des représentations de mots dans un espace vectoriel
continu, word embeddings ou plongements de mots (cf. chapitre 1, sous-section
1.3.1).
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Afin de mesurer la similarité sémantique entre mots par utilisation de NASARI,
nous nous basons sur l’algorithme de Camacho-Collados et al. (2015), p. 570.
Cet algorithme propose une mesure égale à 1 si les deux mots à comparer sont
synonymes 3. Il intègre la mesure Weighted Overlap comme mesure de simi-
larité entre sens. Nous utilisons une deuxième instance de cet algorithme avec
la mesure Cosinus.

Afin de mesurer la similarité sémantique entre mots par utilisation des word
embeddings, nous utilisons un jeu de vecteurs basé sur une variante de l’algo-
rithme Glove (Pennington et al., 2014) proposée par l’équipe Alpage pour le
français et que nous appellerons par la suite DEPGLOVE 4. Nous utilisons la
mesure Cosinus comme mesure de similarité.

4.3.1. Évaluation intrinsèque : mesures de similarité
sémantique

Nous évaluons la qualité de nos signatures sémantiques par rapport à un juge-
ment humain. Pour cela, nous calculons la corrélation entre les scores retournés
par les mesures décrites dans la sous-section 4.2.2 et les annotations humaines.
L’idée est de voir si les scores obtenus sont fortement corrélés avec ceux donnés
par les humains. Nous avons opté pour l’utilisation de la liste de référence RG–
65 pour le français (Joubarne et Inkpen, 2011) qui décrit une liste de paires de
mots. Elle présente une traduction avec un autre jugement humain pour le jeu
de données original RG–65 créé pour l’anglais (Rubenstein et Goodenough,
1965).

Pour l’évaluation de la qualité des signatures de sens, nous nous basons sur
l’hypothèse de Budanitsky et Hirst (2006) : « la similarité entre deux mots est
celle de leurs sens les plus proches ». La fonction SimSens décrite dans l’équation
4.7 retourne le score de similarité entre les sens les plus proches de deux mots
w1 et w2.

SimSens(w1, w2) = arg max
si∈Sens (w1), sj∈Sens (w2)

Sim (si, sj) (4.7)

Sens (w1) décrit l’ensemble des sens du mot w1 et Sens (w2) décrit l’ensemble
des sens du mot w2. Si wt (t ∈ {1, 2}) est polysémique alors Sens (wt) repré-
sente l’ensemble des raffinements sémantiques du premier niveau, sinon si le
mot n’a pas de raffinements sémantiques alors la signature du mot wt est celle
qui est prise dans la comparaison. La fonction Sim (si, sj) est une fonction qui

3. L’algorithme utilise WIKTIONNAIRE comme base de synonymes. Cette ressource est intégrée
dans BABELNET. Nous avons fait le choix d’utiliser les mêmes ressources que CAMACHO-COLLADOS
et al. (2015) utilisent pour l’algorithme. Nous avons utilisé la version 3.7 de BABELNET comme base de
synonymes (http://babelnet.org/download).

4. http://alpage.inria.fr/depglove/process.pl
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joue le rôle de Cosinus,WO ou l’une des quatre configurations que nous avons
proposées.

Nous avons pris la liste des paires telle qu’elle est fournie par Joubarne et
Inkpen (2011) 5. Parmi les 65 paires traduites, la traduction directe pour chaque
mot de deux paires a retourné le même mot. Il s’agit de la paire (cock, rooster)
traduite en (coq, coq) et de la paire (cemetery, graveyard) traduite en (cimetière,
cimetière). Ces deux paires ne sont pas utilisées pour l’évaluation. Le tableau
4.1 décrit l’ensemble de noms communs se trouvant dans RG–65. Nous pré-
sentons dans le tableau 4.2 les résultats de corrélations obtenus par utilisation
des différentes signatures de mots. Le tableau 4.3 présente le même type de
résultats par utilisation des signatures de sens ; quant à la liste des 63 paires,
avec les scores du jugement humain et les scores retournés automatiquement
par utilisation de nos signatures, elle figure dans l’annexe A.

asile bois coussin fournaise grimace moine outil signature
asylum cimetière dîner frère grue monticule périple sorcier
auto colline esclave fruit instrument nourriture refuge sourire
autographe coq ficelle garçon joyau oiseau rivage trip
automobile corde forêt gars magicien oracle sage verre
bijou côte four goblet midi oreiller serf voyage

Table 4.1. – Les 48 mots du vocabulaire correspondant au jeu de données RG–65
pour le français

Le vocabulaire du jeu de données n’a pas une couverture parfaite sur l’en-
semble des signatures. Par exemple, les mots asylum et goblet ne sont asso-
ciés à aucun nœud dans le réseau lexical et n’ont aucune signature. La raison
est qu’ils représentent une mauvaise traduction en français ou que la traduc-
tion n’a jamais eu lieu. Le nom asylum peut se traduire par refuge ou asile et
le nom goblet s’écrit gobelet en français. Nous appelons asylum et goblet des
OOV (Out-Of-Vocabulary). Il y a seulement 46 mots sur 48 (95.83%) ayant des si-
gnatures pour les types suivants : {synonyme, combinaison de synonyme avec
acception (r_synonyme_acception), idée associée, combinaison de toutes les
relations sans coefficient (r_traits_égaux), combinaison de toutes les relations
avec coefficient (r_traits_avec_coeff)}.

Nous constatons sur les résultats du tableau 4.2 que l’utilisation des données
de la base lexicale de JeuxDeMots datant de Janvier 2018 donne de meilleurs
résultats que l’utilisation des données de Janvier 2017 et cela pour toutes les
techniques et fonctions d’activation utilisées. Sans surprise, le nombre élevé de
données de la base lexicale datant de Janvier 2018 permet d’obtenir demeilleurs
résultats.

5. http://www.site.uottawa.ca/∼mjoub063/wordsims.htm
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Type de signature Date Couverture (%) COS WO Act1 Act2 Act3 Act4

r_synonyme
01/18 95.83 0.73 0.59 0.88 0.85 0.89 0.85
01/17 95.83 0.73 0.59 0.88 0.85 0.89 0.85

r_acception
01/18 79.17 0.39 0.36 0.77 0.79 0.76 0.78
01/17 77.08 0.38 0.34 0.80 0.80 0.79 0.80

r_synonyme_acception
01/18 95.83 0.73 0.73 0.88 0.88 0.87 0.87
01/17 95.83 0.72 0.74 0.88 0.88 0.87 0.87

r_domaine
01/18 87.5 0.41 0.36 0.53 0.48 0.50 0.42
01/17 81.25 0.33 0.27 0.43 0.39 0.40 0.32

r_agent
01/18 58.33 0.37 0.48 0.37 0.48 0.37 0.48
01/17 58.33 0.23 0.35 0.23 0.35 0.23 0.35

r_patient
01/18 60.42 0.51 0.57 0.51 0.57 0.51 0.57
01/17 60.42 0.51 0.47 0.51 0.47 0.51 0.47

r_agent_patient
01/18 72.92 0.34 0.45 0.34 0.45 0.34 0.45
01/17 72.92 0.25 0.33 0.25 0.33 0.25 0.33

r_hyperonyme
01/18 85.42 0.28 0.36 0.57 0.63 0.48 0.54
01/17 85.42 0.22 0.29 0.46 0.51 0.43 0.48

r_hyponyme
01/18 89.58 0.33 0.36 0.54 0.53 0.49 0.48
01/17 87.5 0.33 0.36 0.45 0.45 0.44 0.44

r_hyperonyme_hyponyme
01/18 91.67 0.22 0.26 0.52 0.54 0.46 0.48
01/17 89.58 0.18 0.25 0.44 0.48 0.43 0.47

r_idée_associée
01/18 95.83 0.77 0.74 0.88 0.88 0.84 0.84
01/17 95.83 0.68 0.67 0.88 0.88 0.82 0.81

r_traits_avec_coeff
01/18 95.83 0.61 0.61 0.86 0.86 0.83 0.82
01/17 95.83 0.56 0.65 0.86 0.86 0.81 0.81

r_traits_égaux
01/18 95.83 0.72 0.73 0.87 0.87 0.85 0.85
01/17 95.83 0.66 0.70 0.87 0.87 0.85 0.85

Table 4.2. – Corrélations de Pearson obtenues selon différentes signatures de mots
avec différentes techniques et configurations

Les fonctions d’activation permettent d’avoir demeilleures corrélations que
l’utilisation des techniques Cosinus et WO. Pour l’utilisation de ces tech-
niques, les meilleures corrélations sont celles où les relations suivantes
sont utilisées : Idée associée et r_synonyme_acception.
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Type de signature Date COS WO Act1 Act2 Act3 Act4

r_synonyme
01/18 0.32 0.33 0.52 0.52 0.52 0.52
01/17 0.22 0.22 0.45 0.45 0.45 0.45

r_domaine
01/18 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23 0.23
01/17 0.20 0.22 0.20 0.22 0.20 0.22

r_agent
01/18 0.29 0.36 0.29 0.36 0.29 0.36
01/17 0.23 0.28 0.23 0.28 0.23 0.28

r_patient
01/18 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
01/17 0.19 0.21 0.19 0.21 0.19 0.21

r_agent_patient
01/18 0.22 0.30 0.22 0.30 0.22 0.30
01/17 0.18 0.22 0.18 0.22 0.18 0.22

r_hyperonyme
01/18 0.15 0.16 0.21 0.22 0.21 0.21
01/17 0.14 0.15 0.26 0.27 0.20 0.21

r_hyponyme
01/18 0.19 0.16 0.27 0.27 0.28 0.28
01/17 0.13 0.17 0.27 0.27 0.27 0.27

r_hyperonyme_hyponyme
01/18 0.12 0.15 0.22 0.22 0.22 0.22
01/17 0.12 0.15 0.27 0.27 0.22 0.22

r_idée_associée
01/18 0.29 0.35 0.56 0.58 0.56 0.59
01/17 0.29 0.37 0.56 0.59 0.56 0.60

r_traits_avec_coeff
01/18 0.25 0.44 0.55 0.65 0.46 0.58
01/17 0.22 0.31 0.57 0.60 0.45 0.49

r_traits_égaux
01/18 0.28 0.42 0.56 0.64 0.53 0.62
01/17 0.26 0.34 0.58 0.61 0.52 0.56

Table 4.3. – Corrélations de Pearson obtenues selon différentes signatures de sens
avec différentes techniques et configurations

Pour l’utilisation des fonctions d’activation, les signatures de mots à base
de synonymie permettent d’obtenir les meilleures corrélations (il est à noter
que cette relation propose des éléments lexicaux qui vont au-delà de la
définition stricte de synonymie).

Nous obtenons une corrélation de 0.89 par utilisation de la troisième fonction
d’activation et 0.88 par utilisation de la première fonction. La combinaison de la
relation de Synonyme avec Acception ne retourne pas une corrélation meilleure
(Act1 et Act3) que la simple utilisation de la relation de Synonyme. La raison est
que nous obtenons par cette combinaison des signatures avec un plus grand
nombre de dimensions. Le chevauchement entre les signatures n’est pas plus
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grand que l’utilisation d’une seule relation. Il en est de même pour la combinai-
son des relations Hyperonyme et Hyponyme. Cependant, ces deux dernières
relations ne permettent pas d’obtenir une meilleure couverture. JeuxDeMots (à
ce jour) ne propose aucun terme générique ou spécifique pour lesmots suivants :
{asylum, autographe, goblet, trip}. Pour la relation Idée associée, la corrélation
obtenue reste relativement supérieure par rapport aux autres relations ou com-
binaison de relations hors r_synonyme et r_synonyme_acception.

Les résultats obtenus pour l’évaluation sur les signatures de sens (cf. tableau
4.3) sont moins bons par rapport à l’utilisation des signatures de mots. Cela est
lié, d’une part, à la fonction SimSens définie dans l’équation 4.7 et, d’autre part, à
la taille des signatures de sens. En effet, les signatures de mots que nous avons
obtenues sont de taille plus importante que les signatures de sens. La meilleure
corrélation obtenue par utilisation des signatures de sens est de 0.65 (deuxième
fonction d’activation et signatures par combinaison de relations avec coefficient).
Pour ces expériences, utiliser la fonction WO à la place d’un Cosinus est plus
rentable pour la comparaison de deux signatures de sens. Cela en raison du petit
nombre de dimensions dont tiennent compte ces signatures. Lamesure cosinus
a tendance à retourner des scores relativement faibles lorsque les dimensions
des deux signatures à comparer sont petites, contrairement à la mesureWO qui
n’est pas affectée par le nombre de dimensions.

Pour la comparaison avec les systèmes de l’état de l’art, nous utilisons les
signatures construites avec les types suivants :

→ r_traits_avec_coeff, r_traits_égaux, r_idée_associée et r_synonyme.

Il est à noter que même les modèles NASARI et DEPGLOVE ne permettent
pas d’avoir une couverture parfaite. Par exemple, NASARI ne fournit aucune
représentation de sens pour le nom trip et DEPGLOVE ne fournit aucun vecteur
dans son espace vectoriel continu pour les noms asylum et goblet. Cela nous
amène à mettre à l’écart trois paires contenant au moins l’un de ces noms 6 pour
permettre une comparaison sur unmême ensemble de paires couvertes par tous
les modèles. Le tableau 4.4 présente les résultats de corrélation obtenus pour
cette comparaison. Cette comparaison s’effectue par utilisation de la première
fonction d’activation.

Les résultats obtenus montrent clairement que les signatures de mots et
l’utilisation de la première configuration permettent d’avoir une corrélation
largement supérieure aux systèmes à base de corpus.

Une corrélation de Pearson (r) de 0.88 est obtenue sur les 60 paires pour la
signature typée avec la relation Idée associée contre 0.82 pour NASARI à base

6. Rappelons que deux paires ont été déjà ignorées à cause de la traduction qui a retourné le même
mot pour les deux éléments de la paire, ce qui nous ramène à garder 60 paires au final.
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de la mesure WO ou 0.48 pour DEPGLOVE. Pour la corrélation de Spearman
(ρ), nous avons obtenu aussi une valeur de 0.88 pour r_traits_égaux contre une
valeur de 0.78 pour NASARIWO, 0.77 pour NASARICOS et 0.50 pour DEPGLOVE.

Système Date Représentation Corrélation de Corrélation de
sémantique Pearson (r) Spearman (ρ)

r_idée_associée
01/18 Mots 0.88 0.85
01/18 Sens 0.55 0.55

r_traits_avec_coeff
01/18 Mots 0.86 0.87
01/18 Sens 0.55 0.57

r_traits_égaux
01/18 Mots 0.87 0.88
01/18 Sens 0.55 0.60

r_synonyme
01/18 Mots 0.88 0.75
01/18 Sens 0.52 0.46

DEPGLOVE 10/16 Mots 0.48 0.50
NASARICOS 04/15 Sens 0.80 0.77
NASARIWO 04/15 Sens 0.82 0.78

Table 4.4. – Corrélations de Pearson et Spearman obtenues selon différentes signa-
tures avec utilisation de la première configuration, comparaison avec
les résultats obtenus par NASARI et DEPGLOVE sur un ensemble de
60 paires couvertes par tous les systèmes

Joubarne et Inkpen (2011) ont utilisé deux mesures de similarité sémantique
à base de corpus : (1) Pointwise Mutual Information (pmi) ; et (2) Second Or-
der Co-occurrence Pointwise Mutual Information (soc-pmi). Le principe
de la pmi est d’estimer si l’apparition simultanée de deux mots A et B est su-
périeure à la probabilité d’apparition à priori des deux mots indépendamment ;
quant à la soc–pmi, il s’agit du même principe en tenant compte des mots com-
muns apparaissant dans le voisinage de A et B selon une fenêtre contextuelle
définie à la base. Les corrélations de Pearson obtenues entre ces mesures et
les 18 évaluateurs humains pour l’ensemble des 63 paires sont de 0.29 pour la
pmi et de 0.17 pour la soc–pmi.

4.3.2. Évaluation extrinsèque : substitution lexicale
La substitution lexicale est une tâche qui, ces dernières années, a reçu un

intérêt majeur au sein de la communauté du TAL. D’abord, une première cam-
pagne d’évaluation, SemEval–2007, a vu le jour pour l’anglais (McCarthy et
Navigli, 2009) ; ensuite une adaptation de cette dernière a été présentée pour
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le français (Fabre et al., 2014) dans l’atelier de Sémantique Distributionnelle 7

(SemDis), basée sur des données issues du corpus français FRWAC (Baroni
et al., 2009). Le principe est de remplacer un mot-cible par un substitut potentiel
tout en gardant le même sens du mot-cible par rapport à un contexte donné.

La substitution lexicale a un double intérêt pour l’évaluation de la similarité
sémantique :
(a) Elle représente une évaluation extrinsèque pour laquelle la similarité sé-

mantique à un rôle prépondérant pour que des différences la concernant
puissent être observées vis-à-vis de la tâche de substitution.

(b) Le niveau contextuel est pris en compte.
Cette tâche se décompose elle-même en deux sous-tâches (Fabre et al., 2014 ;
Ferret, 2014b) :
1. Génération de candidats substituts pour le mot-cible à remplacer.
2. Choix de l’un des candidats en fonction du contexte.
Le jeu d’évaluation fourni dans SemDis comporte 30 unités lexicales (10 noms,

10 verbes et 10 adjectifs). Pour chaque mot-cible, 10 phrases différentes ont été
proposées (300 phrases au total). Pour chaque phrase, il est possible de fournir
jusqu’à 10 substituts au maximum classés par ordre décroissant de préférence.
Les données ont été fournies par la suite avec des annotations manuelles. Le
tableau 4.5 décrit les mots-cibles à substituer.

Noms Verbes Adjectifs

affection, capacité, cou-
verture, débit, direction,
don, espace, intérêt, montée,
vaisseau

arrêter, commander, entraî-
ner, éplucher, essuyer, fau-
cher, fonder, interpréter,
maintenir, taper

aisé, compris, grossier, her-
métique, incorrect, mince,
modeste, obscur, riche, va-
seux

Table 4.5. – Les 30 mots-cibles pour la tâche de substitution lexicale

Pour la première sous-tâche qui consiste à générer des candidats substituts,
nous prenons les signatures de mots construites à base de la relation de Syno-
nyme. Pour une entrée lexicale donnée, les dimensions de sa signature repré-
sentent des substituts potentiels. Nous avons fait le choix de présélectionner les
candidats en tenant compte seulement des synonymes ayant un poids d’impor-
tance supérieur ou égal à la valeur de 0.8, cela afin de tenir compte seulement
des termes représentant des synonymes stricts.

Pour la deuxième sous-tâche et dans cette partie, notre objectif est non pas de
développer un modèle sophistiqué de substitution lexicale mais plutôt de com-
parer l’utilisation de nos représentations sémantiques avec un modèle utilisant

7. https://www.irit.fr/semdis2014/fr/task1.html

101

https://www.irit.fr/semdis2014/fr/task1.html


un algorithme comme celui décrit par Ferret (2014b). Cet algorithme consiste
à mesurer la similarité entre chaque candidat substitut et l’ensemble de mots
pleins de la phrase contenant le mot-cible à remplacer, hors ce dernier. Par
la suite, nous appellerons cet algorithme Sub_Lex. Pour des raisons calcula-
toires et afin d’éviter une explosion combinatoire, nous évaluons ici seulement
les signatures de mots. Nous n’utilisons pas la fonction SimSens décrite dans
l’équation 4.7 mais plutôt directement nos techniques et configurations sur les
signatures de mots. Afin d’obtenir l’ensemble de mots pleins, nous avons réa-
lisé une analyse morpho-syntaxique avec l’outil Talismane 8 (Urieli, 2013) sur
l’ensemble des phrases du corpus SemDis.

Mesures d’évaluation
Il s’agit de mesures utilisées dans SemEval–2007 pour la tâche de substitution

lexicale, à savoir la mesure best et la mesure oot (out of ten) 9.

– best : le système est évalué par rapport à la première substitution propo-
sée. Le meilleur score renvoie le substitut choisi majoritairement par les
annotateurs.

– oot (out of ten) : le système est évalué par rapport à tous les substituts
proposés (dans la limite de 10). Le meilleur score obtenable correspond au
nombre maximum de réponses couvertes par les annotateurs.

Résultats d’expérimentation
Nous avons testé les mesures Cosinus, Weighted Overlap ainsi que les

quatre configurations sur trois signatures à base des types suivants : {idée as-
sociée, combinaison de toutes les relations sans coefficient, combinaison de
toutes les relations avec coefficient}. Le tableau 4.6 présente les résultats que
nous obtenons. Le tableau 4.7 présente une comparaison de nos meilleurs ré-
sultats avec ceux retournés par les systèmes ayant participé à l’atelier SemDis
ainsi qu’avec l’utilisation du modèle DEPGLOVE.

Nous avons comparé l’utilisation de nos représentations avec DEPGLOVE
seulement. Nous ne pouvons pas appliquer l’algorithme de Ferret (2014b) en
utilisantNASARI car ce dernier propose des représentations vectorielles de sens
seulement pour les noms. Son utilisation, dans ce cas, permet d’évaluer seule-
ment les noms et réduit le contexte en comparant un candidat substitut seule-
ment avec les noms du contexte.

Les résultats du tableau 4.6 sont classés par catégorie grammaticale et par
ordre décroissant du score best sur l’ensemble des mots à substituer (Total)
du corpus SemDis. Il en est de même pour le tableau 4.7. Ce dernier regroupe

8. http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
9. Pour comprendre mieux le fonctionnement de ces mesures, une description détaillée est proposée

par FABRE et al. (2014), p. 201 et peut être consultée.
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Système Date best oot
Nom Adj. Verbe Total Nom Adj. Verbe Total

JDM_TraitsÉgaux_FctAct4
01/18 .069 .067 .115 .084 .282 .316 .348 .315
01/17 .071 .063 .098 .077 .269 .331 .325 .308

JDM_TraitsÉgaux_FctAct3
01/18 .067 .075 .107 .083 .275 .336 .319 .310
01/17 .078 .059 .100 .079 .261 .339 .323 .308

JDM_TraitsÉgaux_FctAct1
01/18 .077 .059 .112 .083 .268 .337 .316 .307
01/17 .075 .053 .099 .076 .258 .340 .322 .307

JDM_TraitsIdéeAssociée_FctAct3 01/18 .058 .065 .122 .082 .282 .333 .321 .312
01/17 .060 .063 .095 .073 .270 .318 .323 .304

JDM_TraitsÉgaux_FctAct2
01/18 .073 .056 .119 .082 .273 .349 .311 .311
01/17 .068 .053 .111 .077 .269 .332 .322 .308

JDM_TraitsAvecCoeff_FctAct2 01/18 .075 .051 .115 .080 .264 .343 .314 .307
01/17 .066 .052 .096 .071 .264 .334 .324 .307

JDM_TraitsAvecCoeff_FctAct3 01/18 .076 .065 .097 .079 .260 .326 .315 .300
01/17 .078 .070 .075 .074 .260 .340 .322 .307

JDM_TraitsAvecCoeff_FctAct1 01/18 .079 .045 .111 .078 .260 .327 .317 .301
01/17 .077 .056 .094 .076 .259 .341 .326 .309

JDM_TraitsIdéeAssociée_FctAct1 01/18 .063 .055 .113 .077 .274 .335 .322 .310
01/17 .060 .047 .097 .068 .268 .318 .326 .304

JDM_TraitsIdéeAssociée_FctAct4 01/18 .064 .053 .112 .077 .274 .331 .314 .306
01/17 .067 .046 .093 .069 .283 .317 .344 .315

JDM_TraitsIdéeAssociée_FctAct2 01/18 .068 .050 .108 .075 .266 .333 .321 .307
01/17 .081 .054 .092 .076 .277 .317 .346 .313

JDM_TraitsAvecCoeff_FctAct4 01/18 .062 .064 .096 .074 .263 .341 .315 .306
01/17 .058 .058 .066 .061 .261 .334 .327 .307

JDM_TraitsIdéeAssociée_COS 01/18 .054 .047 .106 .069 .271 .326 .314 .304
01/17 .047 .043 .090 .060 .277 .337 .294 .302

JDM_TraitsIdéeAssociée_WO 01/18 .068 .052 .088 .069 .268 .327 .311 .302
01/17 .060 .037 .086 .061 .265 .342 .312 .306

JDM_TraitsÉgaux_COS
01/18 .047 .054 .092 .064 .261 .331 .311 .301
01/17 .040 .038 .078 .052 .258 .330 .308 .299

JDM_TraitsÉgaux_WO
01/18 .043 .052 .086 .060 .272 .341 .313 .309
01/17 .046 .043 .080 .056 .277 .333 .320 .310

JDM_TraitsAvecCoeff_COS 01/18 .045 .034 .091 .057 .249 .320 .300 .289
01/17 .040 .033 .080 .051 .243 .324 .308 .292

JDM_TraitsAvecCoeff_WO 01/18 .042 .041 .077 .053 .259 .328 .313 .300
01/17 .048 .030 .072 .050 .261 .330 .315 .302

baseline_jdmsyn 01/18 .034 .006 .055 .031 .231 .253 .273 .252
01/17 .029 .006 .051 .029 .247 .258 .303 .269

Table 4.6. – Résultats pour la tâche de substitution lexicale selon différentes signa-
tures avec différentes mesures

d’autres systèmes pour lesquels certains utilisent le même algorithme que le
notre (notés avecSub_Lex). Nous utilisons une baseline, baseline_jdmsyn, consis-
tant à renvoyer les 10 premiers synonymes d’unmot-cible par ordre d’importance
depuis les signatures à base de la relation Synonyme. Durant l’atelier SemDis,
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Système best oot
Nom Adj. Verbe Total Nom Adj. Verbe Total

JDM_TraitsÉgaux_FctAct4 .069 .067 .115 .084 .282 .316 .348 .315
JDM_TraitsÉgaux_FctAct3 .067 .075 .107 .083 .275 .336 .319 .310
JDM_TraitsÉgaux_FctAct1 .077 .059 .112 .083 .268 .337 .316 .307
JDM_TraitsÉgaux_FctAct2 .073 .056 .119 .082 .273 .349 .311 .311
DEPGLOVE (Sub_Lex) .017 .053 .033 .034 .242 .331 .280 .284
Proxteam_JDM_Syn .110 .106 .075 .097 .398 .429 .379 .402
CEA_list-word_cos_sent (Sub_Lex) .075 .074 .076 .075 .195 .245 .268 .236
Proxteam_AxeParaProx_JDM_Syn .055 .054 .087 .065 .311 .396 .363 .357
Alpage_WoDiS .054 .072 .061 .063 .191 .211 .213 .205
Proxteam_LM .052 .040 .061 .051 .233 .166 .237 .212
baseline_Campagne .044 .040 .052 .045 .294 .336 .344 .325
CEA_list-fredist_cos_sent (Sub_Lex) .032 .028 .060 .040 .181 .225 .303 .236
CEA_list-isc_cos_w2 .030 .041 .041 .037 .243 .281 .329 .284
CEA_list-isc_cos_sent (Sub_Lex) .025 .034 .040 .033 .233 .287 .340 .287
CEA_list-isc_l2_sent (Sub_Lex) .004 .012 .015 .010 .163 .230 .300 .231

Table 4.7. – Comparaison de nos meilleurs résultats pour la tâche de substitution
lexicale avec ceux obtenus en utilisant DEPGLOVE et les systèmes
ayant participé à l’atelier SemDis

une baseline a été proposée, baseline_Campagne . Elle consiste d’abord à sé-
lectionner dans le dictionnaire DicoSyn (Ploux et Victorri, 1998) l’ensemble
des synonymes pour un mot-cible en ne prenant en compte que les mots singu-
liers, puis de prendre les dix premiers synonymes selon un ordre de fréquence
décroissant dans le corpus FRWAC.

Il apparaît clairement dans le tableau 4.6 que l’utilisation des signatures à base
de combinaison des différentes relations avec unmême coefficient 10 rend perfor-
mant l’algorithme implémenté. D’autre part, cet algorithme surpasse la baseline
par utilisation de nos trois signatures sur toutes les configurations. Pour les sys-
tèmes proposés par Ferret (2014b), à savoir, les quatre systèmes décrits dans
le tableau 4.7 et notés avec CEA_list-.* et (Sub_Lex), l’utilisation de nos configu-
rations et signatures sémantiques reste globalement meilleure que l’utilisation
de ses représentations sémantiques à base du modèle neuronal Skip–gram
dont l’une des différences secondaires, hors le modèle, avec DEPGLOVE est
dans le corpus utilisé pour l’entraînement des word embeddings.

Il existe un seul système parmi tous les systèmes décrits dans Fabre et al.
(2014) qui surpasse les performances globales de ce que nous proposons. Il
retourne un best de .097 (cf. Proxteam_JDM_Syn) contre notre meilleur système
(.084). Le système Proxteam_JDM_Syn repose sur des balades aléatoires dans

10. Il s’agit des systèmes JDM_TraitsÉgaux_FctActi avec i ∈ {1, 2, 3, 4}.
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des graphes construits à partir de corpus et différentes ressources lexicales. Il
est à noter que les résultats obtenus pour cette tâche dépendent à la fois des
ressources et des algorithmes utilisés.

4.4. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit une approche à base du réseau lexical

JeuxDeMots permettant de créer des signatures sémantiques de mots et de
sens. Nous avons évalué l’ensemble des signatures sur la tâche de mesures
de similarité sémantique en utilisant le jeu de données RG–65. L’évaluation de
la qualité des signatures de mots a été aussi évaluée sur la tâche de la substi-
tution lexicale en utilisant le corpus SemDis. Pour cette deuxième tâche, nous
avons utilisé un algorithme consistant à mesurer la similarité sémantique entre
chaque candidat substitut et l’ensemble des mots pleins du contexte contenant
le mot-cible à remplacer, hors ce dernier. Notre approche repose sur l’utilisation
de plusieurs relations définies dans le réseau JeuxDeMots. Nous avons utilisé
différentes fonctions pour mesurer la similarité sémantique et nous avons dé-
montré que les résultats obtenus en utilisant notre approche surpassent dans
certains cas les résultats obtenus en utilisant des systèmes de l’état de l’art
comme GLOVE ou NASARI.

Dans le chapitre suivant, nous allons utiliser ces signatures sémantiques de
mots et de sens pour la tâche de désambiguïsation sémantique. Nous montrons
que l’idée d’avoir des représentations sémantiques à la fois pour les mots et les
sens permet d’améliorer plusieurs aspects des systèmes de désambiguïsation
présentés dans le chapitre précédent.

105



CHAPITRE 5.

Désambiguïsation sémantique à
base de signatures sémantiques
créées à partir du réseau lexical

JEUXDEMOTS

5.1. Motivation
La désambiguïsation sémantique est une tâche qui consiste à choisir pour

chaque mot polysémique son sens le plus proche par rapport au contexte dans
lequel il apparaît (Navigli, 2009). Ce contexte peut représenter une phrase, un
paragraphe ou tout un texte. Nous avons mentionné dans le chapitre 1 que les
systèmes de désambiguïsation les plus performants sont basés sur un appren-
tissage supervisé (cf. sous-section 1.3.2). Cependant, pour atteindre une très
haute performance, ces systèmes ont besoin d’un corpus de grande taille annoté
manuellement en sens. L’effort à fournir pour avoir un tel corpus est considérable.
Aussi, le temps qu’il faut pour le produire est très long. À notre connaissance,
aucun corpus de ce type existe pour le français. Nous nous intéressons, dans
ce chapitre, à une approche de désambiguïsation à base de connaissances (cf.
chapitre 1, sous-section 1.3.3) provenant du réseau lexical JeuxDeMots (La-
fourcade, 2007) qui apporte non seulement des solutions aux limites que nous
avons rencontrées lorsque nous avons utilisé BabelNet (Navigli et Ponzetto,
2012) (cf. chapitre 3) mais aussi une réduction au niveau de la complexité de
l’algorithme de désambiguïsation.

Les méthodes de désambiguïsation à base de connaissances exploitent la
structure graphique des ressources lexico-sémantiques pour identifier les signi-
fications les plus appropriées des mots selon un contexte donné Navigli (2009).
Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre 1, l’une des approches les plus
classiques de cette catégorie consiste à estimer la proximité sémantique entre
chaque sens candidat par rapport à chaque sens de chaque mot appartenant au
contexte du mot à désambiguïser (∏w∈T Nw combinaisons (séquences de sens)
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à évaluer, avec Nw le nombre de sens du mot w et T l’ensemble de mots du
contexte). Pour l’exemple d’une phrase de 10 mots avec 10 sens en moyenne, il
y a 1010 combinaisons possibles à évaluer. Nous avons proposé dans le chapitre
3 une première solution pour la réduction du temps d’exécution d’une combinai-
son en comparant chaque sens candidat seulement avec les sens de mots pro-
venant du contexte et sélectionnés au moyen d’une similarité distributionnelle.

Dans ce chapitre, nous utilisons les signatures sémantiques de mots et de
sens que nous avons créées à partir du réseau lexical JeuxDeMots et dont
nous avons évalué la qualité dans le chapitre précédent. Nous proposons une
approche plus directe que l’approche classique citée ci-dessus. Au lieu de com-
parer chaque sens candidat à chaque sens des mots du contexte, nous compa-
rons directement le vecteur de chaque sens candidat avec le vecteur de chaque
mot du contexte. Dans ce cas-là, il y a |T − 1| . ∑

w∈T Nw paires de (sens, mot)
à traiter, avec Nw le nombre de sens du mot polysémique w et T l’ensemble
de mots du contexte. Considérons la phrase suivante tirée du corpus d’évalua-
tion SemEval–2013 (Navigli et al., 2013) : « Il donne une grande flexibilité au
processus, a dit John Coequyt, Représentant à Washington du Sierra Club. » ,
donner (verbe) a 30 raffinements sémantiques dans JeuxDeMots, grand (ad-
jectif) 8, flexibilité (nom) 4, processus (nom) 5, avoir (verbe) 7, dire (verbe) n’a
pas actuellement de raffinements sémantiques dans JeuxDeMots, John (nom
propre) 2,Coequyt (nom propre) n’a pas de raffinements sémantiques, représen-
tant (nom) n’a pas de raffinements sémantiques, Washington (entité nommée)
3 et Sierra Club (entité nommée) n’a pas de raffinements sémantiques, il y a
alors ''seulement'' 590 paires à traiter. Pour cet exemple, le nombre théorique de
séquences de sens à évaluer est de 201 600 combinaisons.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons tout d’abord dans la
section 5.2 notre approche de désambiguïsation à base de connaissances pro-
venant de JeuxDeMots. Ensuite, la section 5.3 est consacrée à l’évaluation in-
trinsèque des systèmes issus de cette approche. Nous présentons dans la sous-
section 5.3.1 le corpus d’évaluation et dans la sous-section 5.3.2 les résultats
obtenus par application des systèmes « Baseline » 1. Cela avant de présenter
les résultats d’évaluation de nos différents systèmes (cf. sous-sections 5.3.3 et
5.3.4). Nous terminons ce chapitre avec une conclusion qui résume les aspects
les plus importants (cf. section 5.4).

1. Nous avons présenté les différents systèmes « Baseline » de désambiguïsation sémantique dans le
chapitre 1 (cf. sous-section 1.4.3).
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5.2. Désambiguïsation sémantique à base de connais-
sances provenant du réseau lexical JeuxDeMots

Désambiguïser tous les mots pleins 2 d’un corpus en se basant sur l’approche
classique à base de connaissances est une tâche qui demande beaucoup de
temps puisque l’algorithme à utiliser possède une complexité exponentielle très
importante. Nous avons proposé dans le chapitre 3 une première solution à la
réduction de cette complexité en utilisant les voisins les plus proches en contexte
sélectionnés au moyen d’une similarité distributionnelle. Pour faire cette sélec-
tion, nous avons utilisé un corpus de travail de grande taille afin de soit extraire
un ensemble de traits syntaxiques pour chaque mot plein analysé, soit entraîner
des word embeddings. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à un algorithme
de désambiguïsation qui compare directement un vecteur de sens candidat à un
vecteur de mot du contexte et qui peut faire une sélection de voisins en se ba-
sant non pas sur un corpus de travail mais plutôt sur une relation associative
définie dans le réseau lexical JeuxDeMots, nommée Inhibition.

La relation Inhibition permet de retourner, pour une cible donnée, des termes
qui ont tendance à être exclus par cette cible. Par exemple, le raffinement séman-
tique chat (discussion) inhibe (exclut) le mot souris et le raffinement sémantique
marteau (fou) inhibe le mot outil. Cette relation est symétrique. Ci-dessous, nous
décrivons le nombre d’instances de la relation selon les données de la base lexi-
cale du réseau collectées de Janvier 2017 et Janvier 2018.

— Inhibition : quels sont les termes qui inhibent la cible? – relation associa-
tive (p.ex. outil→marteau (fou)) – 258 613 / 436 869 instances (≈ +68.9%
de progression).

Dans cette section, nous présentons notreméthode de désambiguïsation avec
deux représentations différentes des vecteurs de mots et de sens. La première
utilise directement des signatures sémantiques de mots et de sens (cf. sous-
section 5.2.1). La deuxième utilise des word embeddings dont la construction
des vecteurs de sens repose sur l’utilisation des signatures sémantiques de sens
(cf. sous-section 5.2.2).

5.2.1. Désambiguïsation à base de signatures sémantiques
de mots et de sens créées à partir de JeuxDeMots

Nous utilisons les signatures sémantiques de mots et de sens que nous avons
créées et validées dans le chapitre 4. Nous avons choisi d’utiliser des signatures
avec un type qui combine différentes relations : {“Domaine”, “Acception”, “Hy-
peronyme”, “Hyponyme”, “Synonyme”, “Agent”, “Patient”, “Idée associée”} (cf.

2. Les mots pleins, ou ce que nous appelons aussi mots à classe ouverte, peuvent être des noms, verbes,
adjectives ou adverbes.
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r_traits_égaux 3, sous-section 4.2.1). Nous utilisons ce type de signatures pour
l’évaluation de la désambiguïsation (cf. section 5.3). Ce type de signatures a
donné de bons résultats pour l’évaluation de la substitution lexicale (cf. sous-
section 4.3.2). D’autre part, il est possible de choisir un autre type de signatures.
L’algorithme 1, ci-dessous, décrit en détail le système de désambiguïsation que
nous avons proposé pour lever l’ambiguïté d’un mot-cible motc.

Algorithme 1 : Désambiguïsation sémantique d’un mot-cible motc par utilisation
des signatures sémantiques de mots et de sens
Entrées :
mot− cible (motc) : mot à traiter
raff_sem (motc) : ensemble de sens du premier niveau pour le mot-cible
CXT (motc) : liste de mots du contexte du mot-cible à désambiguïser, hors ce
dernier
Sim : mesure de similarité sémantique entre un sensi ∈ raff_sem (motc) et un
mot ∈ CXT (motc) . Sim ∈ {COS, WO, Act1, Act2, Act3, Act4}
Résultat :

ˆSensmot−cible : sens du mot-cible ayant le meilleur score
Données :
SType : ensemble de signatures de mots et de sens dont les dimensions dépendent du
type de signatures
RelsInhib : ensemble de paires de termes dont les éléments de chaque paire sont liés
par une relation d’inhibition avec un poids positif non nul

1 Initialisation :
2 Scoreraffs_C = ∅ /* Fonction de hachage permettant

d’associer à chaque sens candidat le score retourné
par l’algorithme. */

3 pour chaque sensi ∈ raff_sem (motc) faire
4 Score(sensi) = 0;
5 pour chaque voisinj ∈ CXT (motc), avec j ∈ {1, . . . , |CXT (motc)|} faire
6 si (sensi, voisinj) /∈ RelsInhib alors
7 Score(sensi) = Score(sensi) + Sim(ST ype(sensi), ST ype(voisinj));

8 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C
⋃ (sensi, Score(sensi));

9 si (|Best (Scoreraffs_C)| > 2) alors
10 ˆSensmot−cible ← JDM–FS–LISTE(motc, Best (Scoreraffs_C)) /* Fonction

qui retourne le sens ayant le poids le plus fort
dans JEUXDEMOTS à partir d’une liste donnée. */

11 sinon
12 ˆSensmot−cible ← Best (Scoreraffs_C)

3. Le poids de chaque relation pour une dimension donnée est représenté avec un même coefficient.
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Nous avons à disposition comme entrées un mot-cible (motc) à désambiguï-
ser et un ensemble de mots appartenant au contexte dumotc (CXT (motc)). De-
puis JeuxDeMots, nous prenons tous les raffinements sémantiques de premier
niveau, s’ils existent, pour le motc comme sens candidats (raff_sem (motc)).
Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre 4 (cf. sous-section 4.2.1), Jeux-
DeMots permet d’avoir toute une structure hiérarchique de raffinements séman-
tiques d’un mot polysémique donné. Ce qui donne une granularité plus optimale
par rapport à ce que nous avons vu avec BabelNet où tous les sens sont repré-
sentés sur un même niveau.

Depuis les données collectées de la base lexicale du réseau datant de Jan-
vier 2018, nous avons effectué une extraction de toutes les instances de la re-
lation Inhibition ayant un poids de relation positif (RelsInhib). Le principe de l’al-
gorithme de désambiguïsation sémantique consiste à comparer chaque sens
candidat (sensi) seulement avec les mots du contexte qui ne sont pas exclus par
ce sens, c’est-à-dire, il n’existe pas une relation d’inhibition entre le sens can-
didat et chaque mot du contexte. Cette manière de procéder à la sélection des
mots du contexte donne l’avantage aux sens qui excluent moins de mots d’avoir
un score plus important.

Pour la comparaison des signatures, nous utilisons des techniques que nous
avons déjà utilisées pour l’évaluation de la qualité des signatures ainsi que diffé-
rentes fonctions d’activation décrites dans le chapitre 4 (cf. sous-section 4.2.2).
Après obtention du score de chaque sens candidat, le système choisit le sens
ayant le meilleur score. D’autre part, nous utilisons l’heuristique suivante :

Dans le cas où deux sens candidats ou plus ont le meilleur score de similarité,
le sens retourné parmi ces sens est celui qui a le poids le plus important dans
le réseau JeuxDeMots.

Il s’agit du poids de la relation Raffinement sémantique entre chaque sens
candidat et le mot-cible (motc).

5.2.2. Désambiguïsation sémantique à base des word
embeddings

Dans cette sous-section, nous présentons d’autres algorithmes que nous avons
proposés pour la désambiguïsation sémantique. L’approche générale reste la
même que celle proposée ci-dessus (cf. sous-section 5.2.1). La différence prin-
cipale est dans les représentations vectorielles de mots et de sens à utiliser.
Au lieu d’utiliser les signatures sémantiques de mots et de sens, nous utilisons
des représentations vectorielles continues de mots et de sens à base des word
embeddings ou « plongements de mots ».
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Nous utilisons un jeu de vecteurs de mots proposé par Fauconnier (2015) 4 et
basé sur le modèle Word2Vec avec une utilisation du type CBOW, continuous
bag of words (cf. chapitre 1, sous-section 1.3.1). L’entraînement des embeddings
s’est effectué par utilisation des données issues du corpus français FRWAC (Ba-
roni et al., 2009) avec un prétraitement en avant comprenant la lemmatisation
des mots du corpus. Ce dernier contient près de 1.6 milliard de mots. Les vec-
teurs de mots que nous utilisons ont 500 dimensions.
Pour les vecteurs de sens, nous avons fait le choix de construire pour chaque

sens un vecteur centroïde défini à partir des vecteurs de tous les mots singu-
liers représentant des dimensions dans la signature sémantique du sens. L’algo-
rithme 2, ci-dessous, décrit en détail le système de désambiguïsation.

Algorithme 2 : Désambiguïsation sémantique d’un mot-cible motc par utilisation
des word embeddings (première variante)
Entrées :
mot− cible (motc) : mot à traiter
raff_sem (motc) : ensemble de sens du premier niveau pour le mot-cible
CXT (motc) : liste de mots du contexte du mot-cible, hors ce dernier
Résultat :

ˆSensmot−cible : sens du mot-cible ayant le meilleur score
Données :
SType : ensemble de signatures de sens dont les dimensions dépendent du type de
signatures
RelsInhib // Voir l’algorithme 1.

1 Initialisation :
2 Scoreraffs_C = ∅ // Voir l’algorithme 1.
3 pour chaque sensi ∈ raff_sem (motc) faire
4 Score(sensi) = 0;
5 V (sensi) ← Vecteur centroïde défini à partir des vecteurs de tous les mots

singuliers représentant les dimensions de la signature ST ype(Sensi)
6 pour chaque voisinj ∈ CXT (motc), avec j ∈ {1, . . . , |CXT (motc)|} faire
7 si (sensi, voisinj) /∈ RelsInhib alors
8 Score(sensi) = Score(sensi) + Cosinus(V (sensi), V (voisinj));

9 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C
⋃ (sensi, Score(sensi));

10 si (|Best (Scoreraffs_C)| > 2) alors
11 ˆSensmot−cible ← JDM–FS–LISTE(motc, Best (Scoreraffs_C))

// Voir l’algorithme 1.
12 sinon
13 ˆSensmot−cible ← Best (Scoreraffs_C)

4. http://fauconnier.github.io
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Nous n’utilisons pas les expressions polylexicales – Multiword Expression
(MWE) qui se trouvent dans la signature sémantique de chaque sens pour la
construction du vecteur centroïde du sens (représentation vectorielle continue
du sens). En effet, comme cité par Salehi et al. (2015), les expressions poly-
lexicales sont des combinaisons de mots qui présentent une certaine idiomati-
cité (Baldwin et Kim, 2009), y compris l’idiomaticité sémantique. Leur sens est
souvent non compositionnel, c’est-à-dire que la sémantique, par exemple, de
pomme de terre ne peut pas être prédite à partir de la sémantique des mots
pomme et terre ou de examen clinique à partir des mots examen et clinique 5.
La fonction V (sensi) décrite dans l’équation 5.1 retourne le vecteur centroïde

(moyen) d’un sensi du mot-cible motc.

V (sensi) = 1
|S ′T ype(sensi)|

∑
d∈S′

T ype(sensi)
V (d) (5.1)

S ′T ype(sensi) est la signature sémantique de sensi qui ne prend en compte que
les mots singuliers comme dimensions. d est une dimension représentant un
mot singulier appartenant à la signature sémantique de sensi.

L’algorithme 2, ci-dessus, traite le même nombre de paires de (sens, mot) que
l’algorithme 1. La mesure de similarité utilisée ici pour comparer un vecteur de
sens à un vecteur de mot est un Cosinus.

Nous utilisons une deuxième variante de la méthode de désambiguïsation
à base des word embeddings. Pour cette variante, nous nous inspirons de l’ap-
proche de désambiguïsation proposée parChen et al. (2014). Le principe de leur
approche de désambiguïsation consiste à comparer le vecteur de chaque sens
candidat directement au vecteur du contexte. Ce dernier est le vecteur centroïde
de tous les vecteurs demots du contexte. Dans notre cas, pour chaque sens can-
didat, le vecteur du contexte est le vecteur centroïde des vecteurs de mots qui ne
sont pas exclus par le sens. En général, l’application de cette méthode consiste
à traiter ∑

w∈T Nw paires de (sens, contexte), avec Nw le nombre de sens du mot
polysémique w et T l’ensemble de mots polysémiques du contexte. Cela nous
rappelle le même nombre de paires à traiter lorsque nous utilisons la variante
de Lesk (Kilgarriff et Rosenzweig, 2000) (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.2).
La fonction V (Contexte)sensi

décrite dans l’équation 5.2 retourne le vecteur
centroïde du contexte du mot-cible motc pour le calcul du score de sensi.

V (Contexte)sensi
= 1
|C(sensi)|

∑
wj∈C(sensi), wj 6= motc

V (wj) (5.2)

C(sensi) est l’ensemble de mots singuliers appartenant au contexte du mot-
cible motc, hors ce dernier, et qui ne sont pas exclus par le sensi. Le mot wj est
un mot singulier appartenant à C(sensi).

5. Pour des travaux récents sur la prédiction de la compositionnalité, voir (CORDEIRO et al., 2016 ;
REDDY et al., 2011).
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L’algorithme 3, ci-dessous, décrit en détail ce système de désambiguïsation.

Algorithme 3 : Désambiguïsation sémantique d’un mot-cible motc par utilisation
des word embeddings (deuxième variante)
Entrées :
mot− cible (motc) : mot à traiter
raff_sem (motc) : ensemble de sens du premier niveau pour le mot-cible
CXT (motc) : liste de mots du contexte du mot-cible, hors ce dernier
Résultat :

ˆSensmot−cible : sens du mot-cible ayant le meilleur score
Données :
SType : ensemble de signatures de sens dont les dimensions dépendent du type de
signatures
RelsInhib // Voir l’algorithme 1.

1 Initialisation :
2 Scoreraffs_C = ∅ // Voir l’algorithme 1.
3 pour chaque sensi ∈ raff_sem (motc) faire
4 Score(sensi) = 0;
5 C(sensi) ← Ensemble de mots singuliers appartenant au contexte du mot-cible

et qui n’inhibent pas le sensi

6 V (sensi) // Voir l’algorithme 2.
7 V (Contexte)sensi

← Vecteur centroïde défini à partir des vecteurs de tous les
mots de l’ensemble C(sensi)

8 Score(sensi) = Cosinus(V (sensi), V (Contexte)sensi
);

9 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C
⋃ (sensi, Score(sensi));

10 si (|Best (Scoreraffs_C)| > 2) alors
11 ˆSensmot−cible ← JDM–FS–LISTE(motc, Best (Scoreraffs_C))

// Voir l’algorithme 1.
12 sinon
13 ˆSensmot−cible ← Best (Scoreraffs_C)

5.3. Évaluation intrinsèque de la désambiguïsation
sémantique

Nous présentons dans cette section l’évaluation de nos différents systèmes de
désambiguïsation que nous avons décrits dans la section 5.2 – i.e., application
des algorithmes 1, 2 et 3.

Nous avons fait le choix d’évaluer la qualité de nos systèmes sur le corpus
SemEval–2013 (Navigli et al., 2013) que nous décrivons dans la sous-section
5.3.1. Nous présentons les résultats retournés par les systèmes «Baseline » dans
la sous-section 5.3.2 avant de présenter les résultats de nos systèmes de désam-
biguïsation dans les sous-sections 5.3.3 et 5.3.4.
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5.3.1. Description du corpus d’évaluation
Navigli et al. (2013) ont proposé un corpus multilingue annoté en sens pour

la tâche de désambiguïsation sémantique AWD (all-words disambiguation) du-
rant la campagne d’évaluation SemEval–2013. Trois inventaires de sens ont été
utilisés, à savoir : BabelNet dans sa version 1.1.1, Wikipédia dont la base de
l’encyclopédie date d’Octobre 2012 et WordNet dans sa version 3.0. Le corpus
SemEval–2013 couvre 5 langues différentes, à savoir : allemand, anglais, espa-
gnol, français et italien. Le corpus d’origine est en anglais et a été traduit dans
les quatre autres langues. Durant les différentes campagnes d’évaluation Sen-
seval/SemEval, des corpus en langue française ont été présentés seulement
dans Senseval–1 (Segond, 2000) et SemEval–2013 (Navigli et al., 2013). Pour
Senseval–1, un dictionnaire spécifique a été utilisé comme inventaire de sens
pour la tâche LSD (lexical sample disambiguation). Nous nous intéressons au
corpus SemEval–2013 pour l’évaluation de nos systèmes de désambiguïsation.
Le corpus SemEval–2013 contient 13 articles tirés des jeux de données dis-

ponibles dans les éditions 2010, 2011 et 2012 de l’atelier sur la traduction au-
tomatique (WSMT, Workshop on Statistical Machine Translation 6). Les articles
couvrent différents domaines, allant du sport à l’actualité financière. La lemma-
tisation et l’annotation des mots en parties du discours sont fournies avec le
corpus. Ce dernier propose des annotations en sens pour les noms communs
et les entités nommées. Les noms communs peuvent être des mots singuliers
ou des expressions polylexicales, par exemple, ''poids lourd '' pour spécifier un
camion ou une catégorie de poids en sports de combat. Le tableau 5.1 décrit
l’ensemble des instances annotées en sens dans le corpus SemEval–2013 pour
le français et cela selon deux inventaires de sens : BabelNet et Wikipédia. Le
réseau sémantique WordNet a été utilisé comme inventaire de sens que pour
le corpus original en anglais.

Inventaire Instances Mots Expressions Entités Nombre moyen Nombre moyen
de sens singuliers polylexicales nommées de sens par instance de sens par lemme

BABELNET 1 656 1 389 89 176 1.05 1.15
WIKIPÉDIA 1 039 790 72 175 1.18 1.14

Table 5.1. – Ensembles de données proposés pour la tâche de désambiguïsation
sémantique pour le français dans SemEval–2013

Les deux dernières colonnes du tableau 5.1, présentant le nombre moyen
de sens, décrivent le nombre moyen d’annotations en sens effectuées par l’an-
notateur. En effet, l’annotation a été réalisée par un seul locuteur natif pour le
français. En général, pour l’ensemble des langues, un seul locuteur natif a an-
noté le corpus sauf pour l’italien où deux locuteurs natifs ont annoté différents

6. http://www.statmt.org/wmt12
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sous-ensembles du corpus. Aussi, comme BabelNet couvre les sens lexico-
graphiques deWordNet et encyclopédiques deWikipédia, les annotateurs ont
utilisé principalement BabelNet comme inventaire de sens et ont mis une cor-
respondance, si elle existe, vers les sens de Wikipédia et WordNet.

Comme nous l’avons mentionné au début de ce chapitre, nous nous intéres-
sons ici à une désambiguïsation en utilisant les raffinements sémantiques de
termes décrits dans JeuxDeMots. Comme le corpus SemEval–2013 utilise prin-
cipalement BabelNet comme inventaire de sens, il nous a été indispensable
de réaliser un travail de mise en correspondance entre les sens de BabelNet
fournis par le locuteur natif français et les raffinements sémantiques décrits dans
le réseau lexical JeuxDeMots. D’autre part, la plupart des entités nommées se
trouvant dans le corpus ne sont pas définies avec des raffinements sémantiques
dans JeuxDeMots. De base, ce réseau ne présente pas une ressource ency-
clopédique et il est tout à fait normal que nous ne trouvons pas, par exemple,
la liste complète des noms de joueurs d’un club sportif de football. Nous éva-
luons nos systèmes de désambiguïsation seulement sur les noms communs
et nous excluons la désambiguïsation de l’ensemble des 176 entités nommées.
Nous avons effectué une mise en correspondance sur un ensemble de 1 480 ins-
tances (1 656−176) 7. Le tableau 5.2, ci-dessous, présente un extrait de texte tiré
du corpus d’évaluation avec, d’une part, une annotation en sens par utilisation
de BabelNet et, d’autre part, la mise en correspondance avec des raffinements
sémantiques définis dans JeuxDeMots.

« . . . Honnêtement, le marché est très calme, a relevé Mace Blicksilver, de Marblehead
Asset Management. Il reste dans des marges étroites, le volume d’échanges est devenu
très faible et je pense que cela va rester le cas jusqu’à la fin de l’année . . . »

– marché : [BABELNET : marché financier] [JEUXDEMOTS : marché (bourse)]

– marge : [BABELNET : pourcentage de gain] [JEUXDEMOTS : marge (bénéfice)]

– volume : [BABELNET : masse ou en gros] [JEUXDEMOTS : volume (quantité)]

– échange : [BABELNET : transfert réciproque entre organismes] [JEUXDEMOTS :
échange (commerce) ou échange (échanger)]

– cas : [BABELNET : état actuel] [JEUXDEMOTS : cas (situation particulière)]

– fin : [BABELNET : extrémité] [JEUXDEMOTS : fin (limite)]

– année : [BABELNET : intervalle de temps, calendrier] [JEUXDEMOTS : _]

Table 5.2. – Exemple de mise en correspondance entre des sens provenant de Ba-
belNet et des raffinements sémantiques provenant de JeuxDeMots

7. La mise en correspondance a été effectuée par moi-même sur l’ensemble de sens fournis.
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Sur l’ensemble des sept mots annotés sémantiquement en sens, nous avons
pu réaliser une correspondance pour six mots entre les sens provenant de Ba-
belNet et les raffinements sémantiques de JeuxDeMots. Actuellement, Jeux-
DeMots ne propose pas de raffinements sémantiques pour le nom 'année'. Dans
l’exemple ci-dessus, 'année' correspond à ''un intervalle de temps défini conven-
tionnellement dans le cadre d’un calendrier ''. Pour une prochaine mise à jour
de la base lexicale du réseau JeuxDeMots, nous pouvons déjà voir trois raffi-
nements sémantiques : 'année (astronomie)', 'année (calendrier)' et 'année (dé-
cennie)'.

5.3.2. Systèmes « Baseline »
Avant de mesurer la performance de nos algorithmes de désambiguïsation

décrits dans la section 5.2, nous utilisons deux systèmes de base parmi ceux
que nous avons décrits dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.4.3) :

1. JDM–FS : JeuxDeMots First Sense similaire à WFS (WordNet First
Sense) où l’idée consiste à retourner le sens (raffinement sémantique)
ayant le poids le plus fort dans JeuxDeMots sans tenir compte du contexte.

2. MFS–WE : Most Frequent Sens using Word Embeddings. Nous nous
inspirons de la méthode proposé par Bhingardive et al. (2015) qui utilise
lesword embeddings pour créer des représentations vectorielles continues
de sens et compare le vecteur de chaque sens d’un mot-cible (motc) avec le
vecteur de ce mot-cible. Le sens retourné est celui qui possède la similarité
Cosinus la plus forte avec le mot-cible et cela à chaque fois sans tenir
compte du contexte.

Afin de comprendre le fonctionnement de ces systèmes, prenons l’exemple du
nom 'cas'. Ce nom possède sept raffinements sémantiques dans JeuxDeMots.
Le tableau 5.3, ci-dessous, liste l’ensemble de sept raffinements avec le score de
chaque raffinement pour chaque système. La liste est triée par ordre décroissant
des scores retournés par le premier système (i.e. JDM–FS).

Raffinement sémantique JDM–FS MFS–WE

cas (individu) 1.0 0.115
cas (situation particulière) 0.9574 0.0254
cas (grammaire) 0.9149 0.0624
cas (médecine) 0.8723 0.0531
cas (déjection) 0.6383 0.0996
cas (droit) 0.6383 0.2711
cas (postérieur) 0.617 0.3217

Table 5.3. – Les 7 raffinements sémantiques du nom 'cas' avec leurs poids d’im-
portance
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Pour le système JDM–FS, le score de chaque raffinement sémantique est
obtenu de la manière suivante :

Le poids de la relationRaffinement sémantique est utilisé. Il est ensuite norma-
lisé avec la norme infinie qui est définie par la fonction : ‖ ~X‖∞ = max(|x1|, |x2|, . . . ,
|xn|) avec xi le ième raffinement sémantique du mot-cible (motc). Le raffinement
ayant le poids maximum a un score égal à 1. Le score des autres raffinements
présente le rapport entre le poids des raffinements et le poids maximum.

Pour le système MFS–WE, le score de chaque raffinement sémantique est
obtenu de la manière suivante :

La mesure Cosinus est utilisée pour comparer le vecteur du mot-cible (motc)
et le vecteur du raffinement sémantique. La construction du vecteur du raffine-
ment sémantique est décrite dans la sous-section 5.2.2.

Pour le nom 'cas' et suivant les résultats du tableau 5.3, le système JDM–FS
retourne pour toutes les occurrences de 'cas' le raffinement sémantique ''cas (in-
dividu)'' ; quant au systèmeMFS-WE, il retourne le raffinement sémantique ''cas
(postérieur)''. Dans le corpus SemEval–2013, 15 occurrences du nom 'cas' ont
été annotées sémantiquement en sens : 10 occurrences avec le sens ''cas (indi-
vidu)'' et 5 occurrences avec le sens ''cas (situation particulière)''.

Le tableau 5.4 présente les résultats de désambiguïsation sémantique obte-
nus sur l’ensemble des instances du corpus SemEval–2013. Nous utilisons les
mesures de précision, rappel et F-mesure comme mesures d’évaluation. Nous
avons présenté ces mesures dans le chapitre 1 (cf. sous-section 1.4.2).

Système Précision (%) Rappel (%) F–mesure (%)

JDM–FS 53.1 32.2 40.1
MFS–WE 50.7 30.7 38.3

Table 5.4. – Résultats de désambiguïsation sémantique par utilisation des sys-
tèmes « Baseline »

Les résultats montrent clairement la différence large entre la précision et le
rappel. À l’état actuel 8, JeuxDeMots ne propose pas de raffinements séman-
tiques pour 580 occurrences de mots annotés en sens avec BabelNet parmi
1 480 instances dans le corpus. De ce fait, les systèmes de désambiguïsation ont
retourné une réponse pour 900 instances. Sur l’ensemble de ces 900 instances,
deux instances n’ont pas le bon raffinement sémantique dans JeuxDeMots. Il
s’agit de l’absence de deux raffinements : 'accent (attention)' et 'ligne (Internet)'.

8. Nous avons utilisé les données de la base datant de Janvier 2018 que ce soit pour la génération des
raffinements sémantiques candidats ou pour la construction de signatures sémantiques de mots et de sens.

117



5.3.3. Évaluation de l’algorithme de désambiguïsation à base
de signatures sémantiques de mots et de sens

Pour l’évaluation de l’algorithme 1 de désambiguïsation sémantique (cf. sous-
section 5.2.1), nous avons utilisé différentes mesures de similarité afin de com-
parer les signatures de sens candidats aux signatures de mots appartenant au
contexte de chaquemot à désambiguïser, hors ce dernier. Ces mesures peuvent
être soit des techniques de comparaison de deux représentations vectorielles
telles que Cosinus ou Weighted Overlap, soit des fonctions d’activation (cf.
chapitre 4, sous-section 4.2.2).

D’autre part, nous avons fait le choix d’évaluer l’algorithme selon le contexte
utilisé. Il peut s’agir de la phrase dans laquelle le mot à désambiguïser apparaît
ou tout le document (texte intégral). Choisir le texte intégral comme contexte de
chaque mot à désambiguïser est une heuristique déjà proposée par Gale et al.
(1992) :

One Sense Per Discourse (un sens par discours ou document) : « un mot est
systématiquement référé avec le même sens dans un discours ou un document
donné » (Gale et al., 1992).

Le tableau 5.5, ci-dessous, décrit la performance de l’algorithme de désambi-
guïsation sémantique selon la mesure de similarité utilisée et le contexte du mot
à désambiguïser et cela sur l’ensemble de 1 480 instances de noms communs
du corpus SemEval–2013.

Mesure de similarité Contexte Précision (%) Rappel (%) F–mesure (%)

COSINUS (COS) Phrase 40.6 24.8 30.8
Texte 43.4 26.6 32.9

WEIGHTED OVERLAP (WO) Phrase 42.0 25.7 31.9
Texte 45.5 27.9 34.6

Activation1 (Act1) Phrase 54.2 33.2 41.2
Texte 57.5 35.2 43.7

Activation2 (Act2) Phrase 53.1 32.5 40.3
Texte 51.1 31.3 38.8

Activation3 (Act3) Phrase 53.7 32.9 40.8
Texte 50.8 31.1 38.6

Activation4 (Act4) Phrase 52.5 32.2 39.9
Texte 48.5 29.7 36.8

Table 5.5. – Performance du système de désambiguïsation sémantique, à base de
signatures sémantiques de mots et de sens provenant de JeuxDeMots,
par utilisation de différentes mesures de similarité
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Les résultats obtenus montrent que l’utilisation de l’une des quatre fonc-
tions d’activation rend l’algorithme de désambiguïsation meilleur que l’utili-
sation directe de la technique Cosinus ou Weighted Overlap (WO).

Nous rappelons que ces fonctions d’activation utilisent ces techniques et ren-
voient le score maximum entre le score obtenu par l’utilisation de ces techniques
et les poids d’activation entre les éléments à comparer. Dans notre cas, un sens
candidat à un mot du contexte.

Pour le corpus SemEval–2013, l’intégration de la première fonction d’ac-
tivation permet au système de désambiguïsation de retourner la meilleure
précision et cela quelque soit le contexte utilisé (57.5% pour l’utilisation du
texte intégral et 54.2% pour l’utilisation de la phrase).

Comme nous l’avons mentionné dans la sous-section 5.3.2, le faible rappel
obtenu revient à l’absence de raffinements sémantiques dans JeuxDeMots pour
un ensemble d’occurrences de mots annotés en sens dans le corpus SemEval–
2013. Par exemple, le nom 'début' n’a pas de raffinements sémantiques dans
JeuxDeMots alors qu’il est polysémique. Nous pouvons faire la distinction entre
deux sens et proposer deux raffinements sémantiques comme suit :
1. Moment où commence une activité ou un événement [raffinement séman-

tique : début (commencement)].
2. La première partie ou section de quelque chose [raffinement sémantique :

début (première apparition)].
Le corpus SemEval–2013 propose 5 instances du nom 'début' : trois font réfé-

rence au premier sens et les deux autres font référence au deuxième sens.
D’autre part, dans le chapitre 4, nous avons évalué la qualité des signatures

sémantiques de mots et de sens par rapport à un jugement humain. Nous avons
vu que la qualité des signatures de mots est meilleure que celle des signatures
de sens. Avec l’évolution constante de la base du réseau lexical JeuxDeMots,
nous pensons que nous devrions obtenir demeilleurs résultats de précision dans
l’avenir lorsque nous utilisons l’algorithme 1 de désambiguïsation sémantique.

5.3.4. Évaluation des algorithmes de désambiguïsation à
base des word embeddings

Nous présentons dans cette sous-section les résultats d’évaluation des algo-
rithmes 2 et 3 (cf. sous-section 5.2.2). Ces algorithmes reposent sur l’utilisation
des word embeddings.
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Le tableau 5.6 décrit la performance des deux algorithmes de désambiguïsa-
tion sémantique. Nous faisons référence à l’algorithme 2 par WSD–WE (Word
Sense Disambiguation usingWord Embeddings) et à l’algorithme 3 parWSD–
CVE (WordSenseDisambiguation usingContext VectorEmbeddings). Nous
rappelons que pour ces deux algorithmes, nous n’avons pas entraîné des sense
embeddings et context embeddings mais simplement pris le vecteur centroïde
défini à partir des vecteurs de tous les mots singuliers appartenant au sens et au
contexte, respectivement. Les mots appartenant aux sens sont les dimensions
des signatures sémantiques de sens.

Système Contexte Précision (%) Rappel (%) F–mesure (%)

WSD–WE Phrase 44.9 27.5 34.1
Texte 45.6 27.9 34.6

WSD–CVE Phrase 45.4 27.8 34.5
Texte 48.5 29.7 36.8

Table 5.6. – Performance des systèmes de désambiguïsation sémantique à base des
word embeddings

Les résultats obtenus montrent que l’utilisation d’un vecteur centroïde dé-
crivant le contexte d’un mot à désambiguïser retourne des résultats légè-
rement meilleurs que l’utilisation des vecteurs de mots du contexte. Cette
remarque est vraie tant pour l’utilisation de la phrase que pour l’utilisation
du texte intégral comme contexte.

Nous présentons dans le tableau 5.7 nos meilleurs résultats et une compa-
raison aux systèmes « Baseline ». Nous faisons référence à l’algorithme 1 par
WSD–JDM (Word Sense Disambiguation using Semantic Signatures for
Words and Word Senses).

Système Contexte Précision (%) Rappel (%) F–mesure (%)

WSD–JDM (Act1) Texte 57.5 35.2 43.7
WSD–CVE Texte 48.5 29.7 36.8

JDM–FS – 53.1 32.2 40.1
MFS–WE – 50.7 30.7 38.3

Table 5.7. – Performance de nos meilleurs systèmes de désambiguïsation séman-
tique et comparaison avec les systèmes Baseline

120



Le système WSD–JDM avec application de la première fonction d’acti-
vation est le plus performant. Il donne une performance avec une marge
de +9% de précision, +5.5% de rappel et +6.9% de F-mesure par rap-
port au systèmeWSD–CVE, et cela par utilisation du texte intégral comme
contexte.

L’application directe de la mesure Cosinus comme mesure de simila-
rité ne permet pas au système WSD–JDM d’être plus performant que les
systèmes à base des word embeddings. En effet, le système WSD–JDM
(Cosinus) retourne une précision de 43.4% contre 48.5% pour WSD-CVE
lorsque le texte intégral est utilisé comme contexte.

5.4. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de désambiguïsation sé-

mantique à base de connaissances provenant du réseau lexical JeuxDeMots.
D’une part, des systèmes issus de cette approche utilisent les signatures sé-
mantiques de mots et de sens créées à partir de JeuxDeMots. D’autre part,
d’autres systèmes de la même approche utilisent les signatures sémantiques
de sens et les word embeddings. Ces derniers systèmes manipulent des repré-
sentations vectorielles continues soit pour les sens et les mots, soit pour les
sens et le contexte. Le temps d’exécution de ces systèmes est réduit par rap-
port au temps d’exécution du système issu de l’approche classique consistant
à comparer chaque sens candidat d’un mot-cible à chaque sens des mots du
contexte.

Nous avons proposé une évaluation de nos différents systèmes sur le corpus
SemEval–2013 pour le français et nous avons comparé la performance de l’ap-
plication de notre approche à deux systèmes de base, à savoir : JDM–FS (ce
système retourne le sens ayant le poids le plus grand dans JeuxDeMots sans
tenir compte du contexte) et MFS–WE (ce système retourne le sens le plus fré-
quent par utilisation des word embeddings sans tenir compte du contexte). Pour
l’utilisation de nos différents systèmes, le contexte du mot à désambiguïser a été
d’abord défini comme étant la phrase et ensuite étendu au texte intégral. Nous
avons remarqué que l’application de l’heuristique One Sense Per Discourse (un
sens par texte) proposée par Gale et al. (1992) retourne de meilleurs résultats
pour le corpus SemEval–2013 et cela pour tous les systèmes qui utilisent direc-
tement la similarité distributionnelle Cosinus.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons la création d’une ressource lexicale
en français proposant des synonymes désambiguïsés et gradués en fonction
de leur niveau de difficulté. Avoir à disposition une telle ressource est bénéfique
pour un système de simplification lexicale qui utilise en amont un système de
désambiguïsation sémantique.
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CHAPITRE 6.

RESYF : une ressource de
synonymes désambiguïsés et

gradués en fonction de leur niveau
de difficulté

6.1. Introduction
Durant ces dernières années, de gros corpus de données ont été mis à la dis-

position de la communauté du TAL (Baroni et al., 2009 ; Koehn, 2005). Avec
la maturité croissante de la linguistique de corpus et l’utilisation des techniques
du TAL, les ressources lexicales avec des informations quantitatives ont fait des
progrès remarquables. Il s’agit, par exemple, du réseau sémantique BabelNet
(Navigli etPonzetto, 2012) ouWOLF (Sagot et Fišer, 2008), leWordNet libre
pour le français inspiré duWordNet anglais de Princeton (Fellbaum, 1998). La
couverture de ces ressources a augmenté et une description des unités lexi-
cales intégrant une lemmatisation et une annotation en partie du discours a été
proposée. Les modèles statistiques ont donné des descriptions plus précises du
lexique (en termes de fréquences, de modèles n−gramme, etc.).

Parmi la variété de ressources lexicales, il existe des ressources 'graduées',
c’est-à-dire, des ressources où les unités lexicales ont un niveau de difficulté
associé (ou bien une estimation de leur fréquence d’apparition dans un niveau
d’apprentissage donné) (Gala, 2015). Pour l’anglais, par exemple, il y a le thé-
saurus en ligne 1 qui permet de filtrer les synonymes et les antonymes d’un mot
donné par pertinence, longueur et complexité. Pour le français, par exemple, il y
a Manulex (Lété et al., 2004) qui est utilisé principalement par les enseignants
et les psycholinguistes pour identifier le niveau de difficulté des mots à l’école
(contexte de l’apprentissage du français comme langue maternelle (L1)). Manu-
lex décrit les distributions de fréquence de 23 812 lemmes français répartis sur

1. http://www.thesaurus.com
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trois niveaux d’enseignement primaire : 1ère année (CP), 2ème année (CE1)
et 3ème à 5ème année (CE2 à la CM2). Les fréquences ont été estimées sur
un corpus de matériels pédagogiques utilisés à ces trois niveaux. Par ailleurs,
FLELex (François et al., 2014) est un autre lexique gradué, similaire à Manu-
lex mais destiné aux apprenants du français comme langue étrangère (L2). Il
a été construit à partir d’un corpus de textes pédagogiques classés selon les
six niveaux de compétence définis par le CECR 2 (Conseil de l’Europe, 2001),
allant de A1 à C2. Manulex et FLELex sont deux lexiques qui peuvent être
utilisés pour l’entraînement des modèles d’ordonnancement (classement) des
unités lexicales en fonction de leur difficulté de lecture et compréhension. Par
ailleurs, les 'grades' fournis par ces deux lexiques sont des niveaux statiques et
établis à partir des fréquences d’apparition de mots en corpus. Aussi, ces deux
lexiques ne permettent pas d’avoir des listes de synonymes explicites.

Dans ce chapitre, nous décrivons la construction d’une ressource pour le fran-
çais permettant d’avoir des synonymes désambiguïsés et gradués dynamique-
ment en fonction de leur complexité (niveau de difficulté) pour des lecteurs en
langue maternelle (L1). Pour une liste de n synonymes, les 'grades' sont de 1
à n. Chaque synonyme dans cette liste a un niveau de difficulté différent des
niveaux de difficulté des autres synonymes. Cette ressource, appelée ReSyf,
vise à proposer des synonymes avec des niveaux de difficulté associés. La res-
source pourra être utilisée lors de l’apprentissage du français (L1) ou intégrée à
un système de simplification automatique de textes. La ressource ReSyf a été
développée dans le cadre du projet ALECTOR 3. Le principe de ReSyf est de
proposer, pour chaque terme en entrée (mot singulier – Single Word ou expres-
sion polylexicale – Multiword Expression (MWE)), une liste de synonymes dont
le tri de tous ces synonymes y compris le terme en entrée s’effectue en fonction
de leur difficulté.

La synonymie est une relation lexicale sémantique d’équivalence entre signi-
fiés. La synonymie exacte (ou absolue) étant rarissime, on considère comme
synonymes deux unités lexicales ayant une « valeur sémantique suffisamment
proche pour que l’une puisse être utilisée à la place de l’autre pour exprimer
sensiblement la même chose. » (Polguère, 2002). Deux unités lexicales recou-
vrant (par inclusion ou intersection) la même notion sont donc des synonymes,
par exemple bleu et azur dans le sens 'couleur' ou bleu, contusion et ecchymose
dans le sens 'résultat d’un choc'.

La notion de difficulté est comprise ici comme une valeur qui situe le terme
en entrée sur une échelle de complexité de lecture et de compréhension par
rapport à des termes sémantiquement équivalents, par exemple : bleu ('résultat
d’un choc') par rapport à contusion ou ecchymose. En ce qui concerne les res-
sources similaires par d’autres langues, à notre connaissance, seul le lexique
CASSAurus (Baeza-Yates et al., 2015) pour l’espagnol est similaire à ReSyf.

2. Cadre Européen Commun de Référence pour les langues : apprendre, enseigner et évaluer (CECR).
3. https://alectorsite.wordpress.com
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Cependant, les mots de ce lexique ne sont assignés qu’à deux classes, simples
et complexes, ce qui est une vue très réductrice de la complexité lexicale.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons tout d’abord dans la
section 6.2 nos différentes méthodologies d’acquisition des données représen-
tant le vocabulaire de notre ressource. Ensuite, la section 6.3 décrit le modèle
statistique utilisé pour ordonner les mots de la ressource (il repose sur la prise
en compte combinée d’un large ensemble de variables linguistiques et psycho-
linguistiques). La section 6.4 est consacrée à l’évaluation de la qualité de la res-
sourceReSyf ; quant à la section 6.5, elle fournit des détails sur la ressource elle-
même et sa disponibilité. Enfin, dans la conclusion, nous résumons les points
les plus importants de ce chapitre (cf. section 6.6).

6.2. Méthodologies d’acquisition des données de
ReSyf

La première version de ReSyf a été proposée par Gala et al. (2013). Il s’agis-
sait d’une ressource graduée de synonymes mais non désambiguïsés sémanti-
quement. Le réseau de synonymes de JeuxDeMots (Lafourcade, 2007) avait
été utilisé pour décrire les données de ReSyf et chaque mot de la ressource
avait été attribué un des trois niveaux de difficulté de Manulex. Pour graduer
les mots absents de Manulex, un modèle de classification avait été employé
(Gala et al., 2014).

Dans une version postérieure de la ressource, Gala et al. (2015) ont proposé
des synonymes désambiguïsés et cela par utilisation du réseau sémantique Ba-
belNet. ReSyf a constitué, ainsi, un premier pas vers un lexique gradué de sy-
nonymes, tout en conservant les sens des mots (et pas seulement les formes).
Cependant, la ressource comportait quelques défauts. Tout d’abord, le recours
à l’échelle à trois niveaux de Manulex limitait la finesse de discrimination des
synonymes. Pour reprendre l’exemple de bleu, il s’est vu attribuer la classe 1
et ressort comme le synonyme le plus simple, contusion et ecchymose appar-
tiennent tous les deux au niveau 3, sans qu’aucune distinction ne soit faite entre
ces deux termes. Un second problème est que, pour une entrée donnée, Re-
Syf disposait d’une granularité trop fine de sens. Par exemple, pour souris, il
existait de nombreux sens, parmi lesquels 'espèce de petit rongeur', 'genre de
rongeur' et 'rongeur'. Un tel niveau de précision dans la désambiguïsation sé-
mantique n’est pas souhaitable pour la ressource, étant donné les applications
prévues (au niveau scolaire).

Une nouvelle version de ReSyf a vu le jour en 2017. Elle surmonte les deux
faiblesses citées ci-dessus. Afin de ne pas recourir à l’échelle à trois niveaux de
Manulex, François et al. (2016) ont proposé une méthode d’ordonnancement
de synonymes que nous décrivons dans la section suivante (cf. section 6.3).
Dans cette section, nous présentons nos contributions dans le processus de
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constitution de la ressource lexicale de synonymes : ces derniers sont désam-
biguïsés (rassemblés par sens) avec une granularité plus optimale de sens.

Nous décrivons d’abord dans la sous-section 6.2.1 un premier travail de construct-
ion de la liste de synonymes à partir des sens de BabelNet. Ensuite, dans les
sous-sections 6.2.2 et 6.2.3, nous décrivons un deuxième travail mené pour la
construction de cette liste par utilisation du réseau lexical JeuxDeMots.

6.2.1. Utilisation des synonymes provenant de BabelNet
L’un des obstacles majeurs de la désambiguïsation sémantique est la granula-

rité fine des inventaires de sens (Navigli, 2009). Par exemple, dans WordNet,
les distinctions entre sens sont parfois difficiles à effectuer pour les annotateurs
humains (Edmonds et Kilgarriff, 2002). Notre objectif est dès lors d’obtenir
une ressource de synonymes pour le français qui soit caractérisée par une gra-
nularité sémantique plus optimale, car cela facilite alors le processus de distinc-
tion des sens en contexte.

La liste de termes que nous avons utilisée provient du réseau sémantique Ba-
belNet 4. Notre méthode repose sur l’utilisation des sens issus de ce réseau.
Chaque sens est associé à un ensemble de synonymes que nous appelons
un vecteur de synonymes 5. Comme nous l’avons mentionné dans le chapitre
1 (cf. sous-section 1.2.1) et à la fin du chapitre 3 (cf. section 3.4), BabelNet
a été construit d’une manière automatique en reliant WordNet avec plusieurs
ressources lexicales et encyclopédiques telles que leWiktionnaire 6 etWikipé-
dia 7, et comprend l’ajout de traductions automatiques entre plusieurs langues.
Face à cette masse d’information provenant de BabelNet, nous étions confron-
tés à deux problèmes majeurs :

1. Le bruit, à savoir la présence de mots techniques et de mots provenant
d’une langue étrangère.

2. La granularité de sens qui est trop fine.

Le tableau 6.1 liste le nombre de sens décrits dans BabelNet pour le français
et pour chacune des catégories grammaticales ouvertes (noms, adjectifs, ad-
verbes et verbes). Dans ce tableau, les traductions automatiques provenant des
ressources utilisées pour construire BabelNet ne sont pas prises en compte.
On observe que la classe des noms de BabelNet est largement majoritaire
(≈ 97%). Le tableau 6.2 décrit le nombre de mots monosémiques (monos) et

4. Nous avons utilisé la version 2.5.1 (http://babelnet.org/download).
5. Nous signalons que l’objectif du projet RESYF est d’avoir à disposition des représentations de

sens-synonymes sans tenir compte de la présence des entités nommées. Nous considérons un sens comme
étant un concept.

6. https://www.wiktionary.org
7. https://www.wikipedia.org
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polysémiques (polys) dans BabelNet. La classe des noms reste toujours majo-
ritaire que le mot soit ambigu ou non (≈ 84% des mots polysémiques sont des
noms).

POS BabelNet

Noms 622 132
Adjectifs 7 576
Adverbes 1 634
Verbes 8 050
Total 639 392

Table 6.1. – Nombre de sens décrits
dans BabelNet pour le
français sans prise en
compte des traductions
automatiques

POS Mots monos Mots polys

Noms 551 365 30 167
Adjectifs 3 954 2 272
Adverbes 893 690
Verbes 2 280 2 878
Total 558 492 36 007

Table 6.2. – Données de BabelNet
pour le français sans te-
nir compte des entités
nommées et des traduc-
tions automatiques

Afin de réduire la liste demots-synonymes proposés par BabelNet, d’une part,
nous n’avons pas tenu compte des traductions automatiques, et d’autre part,
nous avons fait le choix d’utiliser un filtrage sur la base des lemmes présents
dans JeuxDeMots. Ce dernier est un jeu associatif (les mots sont proposés
directement par des humains).

Pour réduire le nombre de sens par entrée lexicale polysémique, nous avons
opté pour l’utilisation de NASARI 8 (Camacho-Collados et al., 2015) (cf. cha-
pitre 1, sous-section 1.3.1), afin de ne garder que des sens bien distincts, c’est-à
dire, dont la similarité entre sens est faible. NASARI décrit des représentations
vectorielles pour les sens de BabelNet.

L’approche que nous avons proposée produit une ressource lexicale de mots-
synonymes regroupés en plusieurs sens dont le vocabulaire provient de Jeux-
DeMots et l’organisation des sens provient de BabelNet.

NASARI ne propose des vecteurs sémantiques que pour les noms. Même
si la classe des noms dans BabelNet reste largement majoritaire par rapport
aux autres classes ouvertes, la polysémie n’est traitée ici que pour les noms
communs. Nous avons utilisé NASARI avec le type de représentation à base
de mots pour le calcul de la similarité sémantique entre sens. La similarité sur
laquelle nous nous sommes basés pour la comparaison des vecteurs estWeigh-
ted Overlap (WO) (Pilehvar et al., 2013) (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.1).
Nous avons préféré d’utiliser la mesure WO au lieu du Cosinus en raison du
petit nombre de dimensions dont tiennent compte les vecteurs. En effet, la me-

8. http://lcl.uniroma1.it/nasari
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sure Cosinus a tendance à retourner des scores relativement faibles lorsque les
dimensions des deux vecteurs sont petites, contrairement à la mesure WO qui
n’est pas affectée par le nombre de dimensions.

Filtrage des sens
Nous avons d’abord fait un tri des sens du plus fort vers le plus faible. Le sens

le plus fort est celui qui contient le plus grand nombre de connexions séman-
tiques dans le réseau. Une comparaison entre une paire de sens a été effectuée.
Si une similarité forte entre les deux sens existe, le plus fort est gardé et le plus
faible est supprimé. Le seuil au-delà duquel une similarité est considérée comme
forte est 0.5. La comparaison a été effectuée par la suite sur une autre paire de
sens et ainsi de suite jusqu’à l’obtention d’un ensemble de sens distincts.

Nous n’avons pas pris la piste de regroupement de sens parce qu’en général
les mots les plus techniques se trouvent dans les niveaux les plus profonds (sens
possédant une faible connexion sémantique). Par exemple, pour le nom 'avocat ',
BabelNet fournit trois sens pour le français qui décrivent un même raffinement
sémantique. Ci-dessous, la liste de synonymes de chaque sens :

1. avocat, homme de loi.
2. avocat, solliciteur.
3. avocat, attorney at law.

Le premier sens possède 2 208 connexions sémantiques avec les autres sens
du réseauBabelNet contrairement à 272 connexions sémantiques pour le deuxième
et 49 pour le troisième. Le 'solliciteur ' est un type d’avocat qui pratique, par
exemple, le conseil et la rédaction d’actes. Le nom 'attorney at law ' est obtenu
par une traduction automatique. Le tableau 6.3 décrit le nombre d’entrées lexi-
cales par utilisation de BabelNet et de la méthode de filtrage décrite ci-dessus
(un filtrage de sens par utilisation deNASARI et un filtrage de mots par utilisation
d’un vocabulaire provenant de JeuxDeMots).

POS Mots monos Mots polys Total

Noms 17 017 4 309 21 326
Adjectifs 1 377 − 1 377
Adverbes 395 − 395
Verbes 870 − 870
Total 19 659 4 309 23 968

Table 6.3. – Description des données obtenues à partir de BabelNet par filtrage de
sens et un vocabulaire provenant de JeuxDeMots
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Contrairement aux données décrites dans le tableau 6.2, le nombre de don-
nées du tableau 6.3 est nettement inférieur. Sans surprise, la méthode de filtrage
nous a permis d’obtenir un jeu de données plus souhaitable pour la ressource
ReSyf. Cependant, avec cette méthode, nous avons réussi à réaliser un filtrage
de sens seulement pour les noms et il est plus intéressant d’avoir des raffine-
ments sémantiques pour tous les mots à classe ouverte. Dans les sous-sections
suivantes, nous proposons une solution à ce problème en passant directement
à l’utilisation des sens (raffinements sémantiques) provenant de JeuxDeMots.

6.2.2. Utilisation des synonymes provenant de JeuxDeMots
La méthode, que nous proposons ici, repose sur l’utilisation de JeuxDeMots

et tient compte des raffinements sémantiques, s’ils existent, présents dans ce
réseau lexical. Comme ce dernier est en constante évolution et, qu’à l’heure
actuelle, il propose des synonymes pour les raffinements sémantiques, nous
faisons une extraction directe des sens-synonymes. L’avantage de JeuxDeMots
est qu’il permet d’avoir une représentation des différents sens d’un mot donné
sous la forme d’un arbre (Lafourcade et Joubert, 2009), ce qui n’est pas le cas
pour BabelNet. Cela nous permet ainsi d’identifier directement les sens les plus
importants, situés au premier niveau de l’arbre. La figure 6.1 décrit la structure
hiérarchique des raffinements sémantiques du nom 'phare'.

phare

phare (véhicule) phare (maritime) phare (aéronautique) phare (modèle)

phare (véhicule,
lumière)

phare (véhicule,
dispositif lumineux)

phare (maritime,
voilure)

phare (maritime,
signalisation

maritime)

phare (maritime, signalisation
maritime, construction)

phare (maritime, signalisa-
tion maritime, projecteur)

1.0 0.51
0.22 0.18

1.0 0.86 1.0 0.84

1.0 1.0

Figure 6.1. – Description de la structure hiérarchique des raffinements sémantiques,
à partir de JeuxDeMots, du nom 'phare'
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Le nom 'phare' possède 4 raffinements sémantiques du premier niveau : (1)
'phare (véhicule)' ; (2) 'phare (maritime)' ; (3) 'phare (aéronautique)' ; et (4) 'phare
(modèle)' ordonnés de gauche à droite selon l’importance de leur poids séman-
tique. Ce dernier est le poids de la relationRaffinement sémantique. Il est norma-
lisé avec la norme infinie qui est définie par la fonction : ‖ ~X‖∞ = max(|x1|, |x2|, . . . ,
|xn|) avec xi le ième raffinement sémantique de l’entrée lexicale donnée.
Le raffinement sémantique 'phare (véhicule)' possède lui-même deux raffine-

ments sémantiques (un deuxième niveau de raffinement) ; quant au raffinement
sémantique 'phare (maritime)', il possède lui-même quatre raffinements séman-
tiques : deux de niveau 2 et deux de niveau 3. Pour notre ressource, nous tenons
compte seulement du premier niveau des raffinements sémantiques lors de l’ex-
traction des synonymes.

Compte tenu de l’aspect associatif du réseau lexical JeuxDeMots, en enrichis-
sement constant à ce jour, la relation de synonymie ne couvre pas tous les raf-
finements sémantiques. Plus précisément, nous avons remarqué que le réseau
de synonymes de JeuxDeMots est très riche par rapport à BabelNetmais pour
les mots polysémiques, une grande majorité de synonymes est liée directement
à ces mots ambigus mais en aucun cas à leurs raffinements sémantiques. Par
exemple, pour le nom 'phare', JeuxDeMots propose 20 synonymes. Le tableau
6.4 décrit ces synonymes avec leur poids normalisé. Nous les avons récupé-
rés depuis les signatures sémantiques à base de Synonyme 9 que nous avons
créées et validées dans le chapitre 4.

feu : 1.0 balise (repérage) : 0.54 gloire : 0.54 lumière (éclairage) : 0.54
sémaphore : 1.0 code : 0.54 illustration : 0.54 modèle : 0.54
fanal : 0.64 code (feux de route) : 0.54 lanterne : 0.54 projecteur : 0.54
fleuron : 0.6 feu (signal) : 0.54 lumière : 0.54 visionnaire : 0.54
balise : 0.54 flambeau : 0.54 lumière (clarté) : 0.54 guide : 0.27

Table 6.4. – Liste de synonymes du nom 'phare' provenant du réseau lexical Jeux-
DeMots

Parmi les quatre raffinements sémantiques du premier niveau (cf. figure 6.1),
seulement le raffinement sémantique 'phare (modèle)' propose des synonymes,
à savoir : modèle et guide. Tous les autres synonymes ne sont associés à au-
cun raffinement sémantique du nom 'phare'. Dans la sous-section suivante, nous
proposons une méthode de regroupement (clustering) permettant de regrouper
automatiquement les synonymes non désambiguïsés manuellement dans les
raffinements sémantiques. En d’autres termes, il s’agit d’une méthode d’enri-
chissement automatique des listes de sens-synonymes.

9. Nous avons utilisé les données collectées de la base lexicale du réseau JEUXDEMOTS datant de
Janvier 2018.
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Dans la ressource ReSyf, nous ne nous intéressons pas à garder des sy-
nonymes avec une étiquette de raffinement sémantique. Par exemple, dans le
tableau 6.4, trois synonymes représentent un même mot, à savoir : lumière,
lumière (clarté) et lumière (éclairage). Pour ReSyf, l’objectif par rapport à cet
exemple est de garder seulement lumière. S’il y avait seulement les deux raf-
finements sémantiques ('lumière (clarté)' et 'lumière (éclairage)') comme syno-
nymes, nous retirons chaque étiquette de raffinement et nous obtiendrons dans
ce cas-là uniquement lumière comme synonyme.

Aussi, et avant d’appliquer la méthode de regroupement automatique de sens-
synonymes, nous avons vérifié si l’étiquette de chaque raffinement sémantique
représentait un synonyme potentiel. Par exemple, modèle et phare sont syno-
nymes et modèle est une étiquette d’un raffinement sémantique du nom 'phare'.
À partir des données de la base lexicale de JeuxDeMots datant de Janvier 2018,
nous avons réalisé une extraction de tous les noms de domaine ayant un poids
positif non nul en utilisant la relationDomaine. L’idée consiste à vérifier si chaque
étiquette d’un raffinement sémantique ne présente pas un nom de domaine :

Si une étiquette d’un raffinement sémantique d’une entrée lexicale donnée
Entréei n’est pas un nom de domaine alors l’étiquette est ajoutée comme un
synonyme désambiguïsé directement au raffinement sémantique.

Par exemple, modèle n’est pas un nom de domaine par contre aéronautique
l’est. De ce fait, aéronautique n’est pas un synonyme pour le raffinement séman-
tique 'phare (aéronautique)'.

6.2.3. Enrichissement des listes de sens-synonymes
Nous nous intéressons ici à enrichir la liste de synonymes, associée à chaque

raffinement sémantique du premier niveau d’un terme donné, avec des syno-
nymes non désambiguïsés manuellement par les internautes qui jouent à Jeux-
DeMots. Afin d’inclure, si possible, les synonymes non désambiguïsés dans les
listes de sens-synonymes, nous avons utilisé une méthode de désambiguïsation
basée sur les signatures sémantiques de mots et de sens (Billami et al., 2018).
Nous avons déjà proposé dans le chapitre 4 la méthodologie de création et va-
lidation de ces signatures sémantiques. Nous avons fait le choix d’utiliser des
signatures à base de la relation Idée associée car il s’agit de la relation contenant
le plus grand nombre d’instances puisqu’elle englobe tous les termes faisant pen-
ser à une entrée lexicale donnée. Aussi, il s’agit de la relation qui grandit le plus
rapidement. Le nombre d’instances de cette relation est de 105 133 268 selon
les données de la base lexicale datant de Janvier 2018.

Pour unmot-cible polysémique à traiter, nous avons à disposition un ensemble
de raffinements sémantiques du premier niveau qui lui est associé et une liste
de synonymes non désambiguïsés manuellement. Nous considérons les raffine-
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ments sémantiques comme des sens candidats. Le principe consiste à trouver
pour chaque synonyme le raffinement sémantique du mot-cible le plus proche
afin qu’ils soient associés.

Nous avons proposé deux algorithmes de désambiguïsation sémantique :

1. Le premier algorithme consiste à comparer directement la signature sé-
mantique de chaque raffinement sémantique candidat à la signature sé-
mantique d’un synonyme donné syna (cf. voir l’algorithme 4 ci-dessous).

2. Le deuxième algorithme utilise l’hypothèse proposée par Budanitsky et
Hirst (2006) : « la similarité entre deux mots est celle de leurs sens les
plus proches » (cf. voir l’algorithme 5 ci-dessous).

La similarité sémantique que nous utilisons pour comparer deux signatures est
une fonction d’activation qui prend en compte l’existence de la relation d’une idée
associée entre les deux éléments mis en comparaison. Cette fonction consiste
à vérifier si l’un des deux éléments à comparer représente une dimension dans
la signature sémantique de l’autre. Si c’est vrai, la fonction renvoie une simila-
rité parfaite (score de similarité = 1) sinon la similarité Cosinus est estimée en
utilisant la signature sémantique des deux éléments. Dans les deux chapitres
précédents, nous avons fait référence à cette fonction par Act1.

Algorithme 4 : Comparaison de chaque sens du mot-cible avec chaque synonyme
syna

Entrées :
mot− cible : mot à traiter
raff_sem (mot− cible) : ensemble de sens du premier niveau pour le mot-cible
syna : synonyme du mot-cible
ε : seuil de validation d’une similarité
Résultat :

ˆSensmot−cible : sens du mot-cible ayant le meilleur score
Données :
Sidée_a : ensemble de signatures dont les dimensions sont des idées associées

1 Initialisation :
2 Scoreraffs_C = ∅ // Score des sens du mot-cible
3 pour chaque sensi ∈ raff_sem (mot− cible) faire

4 Score =
{

1 si (∗)
Cosinus (Sidée_a(sensi), Sidée_a(syna)) sinon

5 (∗) : sensi ∈ Sidée_a(syna) ∨ syna ∈ Sidée_a(sensi);
6 si (Score > ε) alors
7 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C

⋃ (sensi, Score);

8 ˆSensmot−cible ← Best (Scoreraffs_C)
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Algorithme 5 : Comparaison de chaque sens du mot-cible avec chaque sens d’un
synonyme syna (comparaison directe avec le synonyme s’il n’a pas de raffinements
sémantiques)
Entrées :
mot− cible : mot à traiter
raff_sem (mot− cible) : ensemble de sens du premier niveau pour le mot-cible
syna : synonyme du mot-cible
raff_sem (syna) : ensemble de sens du premier niveau pour le synonyme syna

ε : seuil de validation d’une similarité
Résultat :

ˆSensmot−cible : sens du mot-cible ayant le meilleur score
Données :
Sidée_a : ensemble de signatures dont les dimensions sont des idées associées

1 Initialisation :
2 Scoreraffs_C = ∅ // Score des sens du mot-cible
3 si raff_sem (syna) 6= ∅ alors
4 pour chaque sensi ∈ raff_sem (mot− cible) faire
5 Score = 0; maxScore = 0 ;
6 pour chaque sensj ∈ raff_sem (syna) faire

7 Score =
{

1 si (∗)
Cosinus (Sidée_a(sensi), Sidée_a(sensj)) sinon

8 (∗) : sensi ∈ Sidée_a(sensj) ∨ sensj ∈ Sidée_a(sensi)
9 si (Score > maxScore) alors

10 maxScore = Score;

11 si (maxScore > ε) alors
12 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C

⋃ (sensi, maxScore)

13 sinon
14 pour chaque sensi ∈ raff_sem (mot− cible) faire

15 Score =
{

1 si (∗)
Cosinus (Sidée_a(sensi), Sidée_a(syna)) sinon

16 (∗) : sensi ∈ Sidée_a(syna) ∨ syna ∈ Sidée_a(sensi);
17 si (Score > ε) alors
18 Scoreraffs_C ← Scoreraffs_C

⋃ (sensi, Score);

19 ˆSensmot−cible ← Best (Scoreraffs_C)

L’algorithme 4 permet de désambiguïser un synonyme syna en choisissant
le sens le plus proche du mot-cible. Pour chaque paire (syna, sensi), avec i ∈
1 . . . n (n : nombre de sens candidats du mot-cible), l’algorithme 4 vérifie d’abord
si l’un des éléments de la paire représente une dimension dans la signature
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sémantique de l’autre élément. Si c’est vrai, le synonyme est intégré directement
dans la liste de synonymes du sensi sinon la similarité Cosinus est estimée.
Dans ce dernier cas, les sens les plus proches ayant la meilleure similarité sont
sélectionnés. Nous utilisons un seuil ε = 0.01.

L’algorithme 5 permet de désambiguïser un synonyme syna en comparant
chaque sens candidat à chaque sens de syna. Si le synonyme syna est polysé-
mique et possède des raffinements sémantiques dans JeuxDeMots alors ses
sens mis en comparaison sont ses raffinements sémantiques du premier niveau.
Dans le cas contraire, si syna est monosémique ou n’a pas de raffinements sé-
mantiques dans JeuxDeMots, l’algorithme 4 est utilisé ici pour le désambiguïser.
La validation des algorithmes 4 et 5 est décrite dans la section 6.4.

Reprenons l’exemple du nom 'phare' (cf. sous-section 6.2.2), si nous appli-
quons l’algorithme 4, alors le résultat que nous obtenons est montré dans la
figure 6.2.

phare

phare (véhicule) phare (maritime) phare (aéronautique) phare (modèle)

code, feu, flambeau,
fleuron, lanterne, lumière

balise, fanal,
lumière, projecteur,

sémaphore

gloire, guide,
illustration,

modèle, visionnaire

1.0 0.51
0.22 0.18

Figure 6.2. – Liste de raffinements sémantiques du nom 'phare' avec des syno-
nymes désambiguïsés à partir de JeuxDeMots

L’algorithme permet ici de désambiguïser automatiquement tous les synonymes
non désambiguïsés manuellement. Nous rappelons que les noms guide et mo-
dèle sont déjà proposés comme synonymes associés au raffinement séman-
tique 'phare (modèle)'. Sur l’ensemble, 13 synonymes sont ajoutés automatique-
ment. Le nom 'lumière' est ajouté à la fois comme synonyme associé pour le
sens 'phare (véhicule)' et 'phare (maritime)'. Il se trouve que dans JeuxDeMots,
lumière est une idée associée aux deux sens.

La section 6.5 décrit les données quantitatives obtenues par utilisation des
sens-synonymes provenant de JeuxDeMots. Les données de la dernière ver-
sion de la ressource lexicale ReSyf sont les données obtenues par utilisation
des raffinements sémantiques de JeuxDeMots.
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6.3. Méthode d’ordonnancement de synonymes
François et al. (2016) ont proposé un modèle statistique capable de trier les

éléments d’un vecteur de synonymes du plus simple au plus complexe en se
basant sur un ensemble de variables linguistiques et psycholinguistiques. Ce
modèle permet d’attribuer dynamiquement des rangs de 1 à n, en fonction du
nombre de synonymes dans le vecteur, au lieu de donner des graduations sta-
tiques. Ce type de modèle est régulièrement utilisé en recherche d’information
pour trier les résultats d’une requête par ordre de pertinence (Li, 2015).

L’approche utilisée par François et al. (2016) est supervisée, de type pai-
rewise et repose sur l’application de l’algorithme SVMRank (Herbrich et al.,
2000). L’apprentissage repose sur l’utilisation des représentations vectorielles
de mots associées à un niveau de difficulté. Les 19 038 lemmes utilisés pour
l’entraînement proviennent de Manulex (Lété et al., 2004) et appartiennent à
des classes ouvertes (noms, adjectifs, adverbes et verbes). Les dimensions des
représentations vectorielles de mots sont des valeurs de variables linguistiques
et psycholinguistiques : 69 variables ont été proposées (François et al., 2016).
Sur l’ensemble, il peut s’agir de :

1. Critères orthographiques comme le nombre de lettres, phonèmes ou sylla-
bes par mot.

2. Critères sémantiques comme une variable binaire indiquant la présence
ou non de l’ambiguïté du mot à traiter selon les informations fournies par
le réseau lexical JeuxDeMots.

3. Critères fréquentiels comme le logarithme de la fréquence du mot obtenue
dans Lexique3 (New et al., 2007).

4. Variables morphologiques comme le nombre de morphèmes ou une va-
riable binaire indiquant la présence ou non de préfixes et de suffixes.

Des paires d’entraînement ont été créées par sélection de deux mots de diffi-
cultés différentes. Ensuite, de nouveaux vecteurs ont été générés en fusionnant
les vecteurs des deux mots de chaque paire d’entraînement. La fusion a été ef-
fectuée par soustraction des deux vecteurs. Cette méthode a été soutenue par
Tanaka-Ishii et al. (2010) : les auteurs ont montré qu’elle produisait de meilleurs
résultats pour la tâche d’ordonnancement de lisibilité de textes. Chaque vecteur
issu de la fusion lui a été attribué un niveau : si le niveau du premier mot de la
paire est considéré comme supérieur à celui du secondmot dansManulex alors
le niveau de la paire vaut 1, tandis que c’est la valeur−1 qui a été attribuée dans
le cas inverse. Comme nous l’avons mentionné au début de ce chapitre, Manu-
lex n’attribue pas un niveau de difficulté unique pour les mots. François et al.
(2016) ont proposé l’hypothèse suivante : « le niveau unique de difficulté d’un
mot selon Manulex est le premier des trois niveaux pour lequel la fréquence du
mot n’est pas nulle ».
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Le tableau 6.5 décrit les fréquences estimées d’usage par un million de mots
provenant de Manulex pour le nom 'phare' et certains de ses synonymes.

Données de MANULEX CP CE1 CE2–CM2

phare 86.78 50.58 26.40

code 16.18 28.76 45.96
guide 11.87 5.17 39.14
lumière 95.86 174.51 212.51
modèle − 6.63 5.29
projecteur 3.96 3.96 12.28

Table 6.5. – Données de Manulex présentées en fréquence estimée d’usage par un
million de mots pour le nom 'phare' et ses synonymes

Avec les 19 038 lemmes, il a été possible de créer des centaines de millions
de combinaisons de paires d’entraînement. François et al. (2016) ont mis en
œuvre un échantillonnage au hasard des paires en retenant uniquement 20
paires par mot. Cela a donné un total de 238 728 paires de mots. Une évaluation
intrinsèque de la qualité des vecteurs de combinaisons obtenus a été réalisée.
Il a été montré que l’utilisation d’un sous-ensemble de 21 meilleures variables,
après calcul de la corrélation de Spearman (ρ) entre chaque variable et le niveau
de difficulté des paires de mots, est efficace. Le modèle qui a été utilisé pour trier
les vecteurs de synonymes pour ReSyf tient compte seulement des 21 variables
les mieux corrélées.

6.4. Évaluation de la qualité de la ressource ReSyf
Nous présentons dans cette section l’évaluation de la qualité des données de

ReSyf. Tout d’abord, nous évaluons dans la sous-section 6.4.1 les algorithmes
de désambiguïsation sémantique que nous avons développés afin de rajouter
les synonymes non désambiguïsésmanuellement (Billami et al., 2018). Ensuite,
nous présentons brièvement dans la sous-section 6.4.2 l’évaluation du modèle
d’ordonnancement sur des vecteurs de synonymes (François et al., 2016).

6.4.1. Évaluation des algorithmes d’enrichissement des
listes de sens-synonymes

Afin de valider nos algorithmes de désambiguïsation sémantique pour l’en-
richissement des listes de sens-synonymes, nous avons utilisé comme jeu de
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test la liste de synonymes désambiguïsés manuellement dans JeuxDeMots 10.
Pour cela, nous avons réalisé une extraction de tous les synonymes associés
aux raffinements sémantiques du premier niveau.

Nous avons à disposition un ensemble de 33 039 paires de 'raffinement sé-
mantique – synonyme'. Le tableau 6.6 décrit les résultats de précision de notre
évaluation en appliquant les deux algorithmes de clustering.

Annotations correctes Ensemble total des annotations %

Algorithme 4 32 802 33 039 99.28
Algorithme 5 25 307 33 039 76.6

Table 6.6. – Résultats d’évaluation des deux algorithmes de regroupement sens-
synonymes sur l’ensemble des instances de la relation sens-synonyme
annotées manuellement dans le réseau lexical JeuxDeMots

En désambiguïsation sémantique, la précision est le rapport entre le nombre
d’affectations correctes (bonnes réponses fournies) et le nombre d’affectations
réalisées (total de réponses fournies), tandis que le rappel est le rapport entre le
nombre d’affectations correctes et le nombre total d’affectations à réaliser (total
de réponses à fournir) (Navigli, 2009) (cf. chapitre 1, sous-section 1.4.2). Nos
signatures sémantiques à base d’idées associées couvrent tous les synonymes
et les raffinements sémantiques du jeu de test. Par conséquent, nous avons la
même valeur pour la précision et le rappel.

Sans surprise, les résultats montrent qu’il y a une meilleure performance
lorsque l’algorithme 4 est utilisé. En effet, la signature sémantique d’un
synonyme est plus informative que la signature sémantique de chacun de
ses sens.

Nous avons donc appliqué l’algorithme 4 pour enrichir les listes de sens-synonymes
utilisées comme données de la version finale de notre ressource ReSyf. Dans
la section 6.5, nous présentons en détail les données de la ressource.

6.4.2. Évaluation du modèle d’ordonnancement des
synonymes

Les performances dumodèle d’ordonnancement ont été évaluées à l’aide d’un
jeu de données de référence obtenu grâce à une campagne d’annotation met-

10. Au moment où nous avons obtenu la liste de synonymes désambiguïsés manuellement dans JEUX-
DEMOTS, nous nous sommes référé aux données de la base datant de Décembre 2017 ; quant à l’obtention
des signatures sémantiques, nous avons utilisé comme dans les chapitres 4 et 5 les données datant de
Janvier 2018.
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tant des jugements humains à la relative difficulté de synonymes. Cette cam-
pagne d’annotation a fait appel à quarante annotateurs. Ces derniers ont été
invités à trier manuellement, du plus simple au plus complexe, des synonymes
se trouvant dans une liste de quarante sens (vecteurs de synonymes). Ces sens
contiennent 2 à 5 synonymes (unemoyenne de 3.5 synonymes par vecteur), avec
un total de 150 mots à classe ouverte (53% noms, 23% adjectifs, 1% adverbes et
23% verbes). Les synonymes ont été proposés aléatoirement (en termes de dif-
ficulté) et n’étaient pas contextualisés. La liste de synonymes utilisés dans cette
campagne figure dans l’annexe B.

Le tri a été effectuémanuellement par 28 francophones et 12 non-francophones
ayant un niveauC1/C2 selon l’échelle duCECR 11. Ces non-francophones vivent
en France depuis au moins cinq ans et ont une autre langue romane comme
langue maternelle. Tous étaient des adultes dans le domaine académique : étu-
diants préparant un master ou un doctorat, professeurs assistants et chercheurs,
avec une moyenne d’age de 28.23 ans (écart-type de 10.07).

Le jeu de données de référence final qui a été obtenu après les annotations
contient 134 mots et 36 sens. Quatre sens correspondant à 16 synonymes ont été
supprimés de la liste originale parce qu’il y avait soit une égalité des annotations
(deux synonymes avec un même niveau de difficulté), soit une présence d’un
terme non pertinent ou inconnu dans le vecteur (jugé comme tel par plus d’un
tiers des annotateurs).

Pour chaque vecteur, le coefficient alpha de Krippendorff (α) 12 a été calculé.
L’accord global obtenu est de 0.4, il varie légèrement lorsqu’il est calculé spécifi-
quement pour des vecteurs à 3 ou 5 synonymes. Il a été remarqué dans cette éva-
luation que moins il y a de synonymes à annoter, plus l’accord inter-annotateur
est élevé.

Le modèle d’ordonnancement permet de donner un niveau de difficulté pour
les mots ainsi que pour les expressions polylexicales. Pour ces dernières, le
modèle se base actuellement sur une moyenne des mots pleins composants,
ce qui reste une approximation de la réalité.

L’évaluation du modèle d’ordonnancement a montré que 83.33% des vec-
teurs sont triés exactement comme les annotateurs humains les ont pro-
posé, ou avec une légère différence d’un rang. Seulement 16.67% des vec-
teurs montrent un couple de synonymes classés avec plus de deux rangs
de différence.

11. Cadre Européen Commun de Référence pour les langues : apprendre, enseigner et évaluer (CECR).
12. Il s’agit d’une mesure statistique de l’accord inter-annotateurs obtenu lors du codage d’un ensemble

d’unités d’analyse en fonction des valeurs d’une variable (ici, le niveau de difficulté des synonymes).
Le coefficient alpha de Krippendorff (α) est régulièrement utilisé par les chercheurs dans le domaine de
l’analyse de contenu.
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L’évaluation du modèle d’ordonnancement a montré que, dans 91% des
synonymes, les rangs dans le jeu de données de référence correspondent
aux rangs donnés par les annotateurs humains. La ressource ReSyf peut
être utilisée pour l’aide à la lecture et peut également être intégrée dans
un modèle qui permet de proposer semi-automatiquement la simplification
lexicale d’un texte donné.

6.5. Données de la ressource lexicale ReSyf
Dans cette section, nous décrivons les données disponibles dans le lexique

ReSyf. Ce lexique fournit des vecteurs de termes équivalents classés selon leur
niveau de difficulté de lecture et compréhension 13. Si nous reprenons l’exemple
du nom 'phare' (cf. figure 6.2), avec l’application de l’algorithme d’ordonnan-
cement décrit dans la section 6.3, nous obtenons les vecteurs de synonymes
suivants :
1. phare (véhicule) : [(1) feu ; (2) code ; (3) lumière ; (4) phare ; (5) fleuron ; (6)

lanterne ; (7) flambeau].
2. phare (maritime) : [(1) lumière ; (2) phare ; (3) balise ; (4) fanal ; (5) projec-

teur ; (6) sémaphore].
3. phare (modèle) : [(1) modèle ; (2) phare ; (3) guide ; (4) gloire ; (5) vision-

naire ; (6) illustration].
Afin de distinguer les termes selon les quatre classes ouvertes (noms com-

muns, adjectifs, adverbes et verbes), nous avons filtré tous les mots singuliers
dans leur forme lemmatisée avec la ressource de référence pour le français :
Lexique3 (New et al., 2007). Pour les expressions polylexicales – Multiword Ex-
pressions (MWE), nous avons utilisé l’analyseur syntaxique Talismane 14 (Urieli,
2013) en tant qu’outil pour une annotation en parties du discours. Nous avons
considéré que la catégorie grammaticale d’une expression polylexicale est la
même catégorie assignée au premier mot à classe ouverte qui apparaît dans
l’expression polylexicale.

Le tableau 6.7 décrit la distribution des entrées lexicales dans ReSyf (nombre
total d’entrées : 57 589 dont 10 333 sont polysémiques et 47 256 sont monosé-
miques 15.

13. La ressource est librement disponible pour téléchargement dans un format LMF (Lexical Markup
Framework), utilisé principalement pour coder les données dans un fichier XML (EXTENSIBLE MARKUP
LANGUAGE). Aussi, elle est consultable en ligne (http://cental.uclouvain.be/resyf/) et prochainement sur
ORTOLANG (Open Resources and Tools for Language).

14. http://redac.univ-tlse2.fr/applications/talismane.html
15. Il est à noter que pour ces 47 256 entrées lexicales, il y a des termes qui ne sont pas ambigus comme

il y a aussi des termes ambigus dont le réseau lexical JEUXDEMOTS ne propose pas actuellement de
raffinements sémantiques. Par exemple, le nom année a déjà trois raffinements sémantiques : (1) 'année
(astronomie)' ; (2) 'année (calendrier)' ; et (3) 'année (décennie)' ou le verbe refaire avec deux raffinements
sémantiques : (1) 'refaire (reconstruire autrement)' ; et (2) 'refaire (répéter avec la même façon)'.
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Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Entrées polysémiques (EP) 6 737 1 691 126 1 779 10 333
#Entrées monosémiques (EM) 30 869 6 606 1 393 8 388 47 256

Entrées singulières 21 495 7 635 1 105 5 065 35 300
Entrées d’expressions polylexicales 16 111 662 414 5 102 22 289

Nombre moyen de synonymes par EP 12.95 16.93 6.16 17.97 14.39
Nombre moyen de synonymes par EM 4.19 9.27 4.71 6.86 5.39

Nombre moyen de sens par EP 2.95 2.65 2.25 3.03 2.9
Nombre moyen de synonymes par sens d’une EP 4.39 6.39 2.73 5.92 4.95

Table 6.7. – Distribution des entrées lexicales dans ReSyf

Le nombre de noms communs est supérieur à celui des termes appartenant
aux autres classes ouvertes, que ce soit pour les entrées polysémiques oumono-
sémiques. La base lexicale du réseau JeuxDeMots est en constante évolution
et, par conséquent, plus de raffinements sémantiques seront disponibles dans
l’avenir (plus d’entrées polysémiques et plus de synonymes à désambiguïser
automatiquement).

Le tableau 6.7 montre que le nombre moyen de synonymes par sens d’une
entrée polysémique est de 4.95, ce qui est supérieur à ce que nous pouvons
obtenir en utilisant d’autres ressources telles que BabelNet.
Le tableau 6.8 décrit les statistiques relatives à la distribution des annotations

de la synonymie dans ReSyf pour les entrées polysémiques. Comme il est mon-
tré dans ce tableau 6.8, JeuxDeMots propose 27 466 synonymes associés ma-
nuellement aux raffinements sémantiques sur l’ensemble des catégories gram-
maticales. En appliquant notre algorithme de clustering (cf. algorithme 4), nous
sommes en mesure de rajouter automatiquement 121 182 synonymes désambi-
guïsés. L’annotation automatique représente un bénéfice de 4.41 de plus de ce
que JeuxDeMots propose.

Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Annotations automatiques 69 323 24 851 629 26 379 121 182
#Annotations manuelles 17 954 3 781 147 5 584 27 466

Table 6.8. – Distribution des annotations de la synonymie pour les entrées polysé-
miques dans ReSyf

Dans les tableaux ci-dessous, nous décrivons plus en détail, d’une part, la
distribution des entrées lexicales dans ReSyf pour les mots singuliers (cf. voir
tableau 6.9) et les expressions polylexicales (cf. voir tableau 6.10) et, d’autre
part, la distribution des annotations de la synonymie pour les entrées polysé-
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miques : mots singuliers (cf. voir tableau 6.11) et expressions polylexicales (cf.
voir tableau 6.12).

Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Entrées polysémiques (EP) 6 241 1 654 106 1 302 9 303
#Entrées monosémiques (EM) 15 254 5 981 999 3 763 25 997

Nombre moyen de synonymes par EP 13.79 17.27 6.8 22.99 15.61
Nombre moyen de synonymes par EM 6.73 10.07 5.79 11.28 8.12

Nombre moyen de sens par EP 3.06 2.68 2.38 3.44 3.04
Nombre moyen de synonymes par sens d’une EP 4.51 6.45 2.86 6.68 5.14

Table 6.9. – Distribution des mots singuliers dans ReSyf

Pour les mots singuliers, la classe des noms est plus grande en terme de cou-
verture des entrées lexicales. Pour les verbes polysémiques, le nombre moyen
de synonymes est de 23. Pour les verbes n’ayant pas de raffinements séman-
tiques, nous avons remarqué que ce nombre moyen est inférieur (11 synonymes
enmoyenne). Sur l’ensemble des classes grammaticales et pour les entrées lexi-
cales représentant des mots singuliers, nous avons au moins 5 synonymes en
moyenne. Nous avons aussi remarqué que le nombre moyen de synonymes par
sens pour les entrées polysémiques est inférieur au nombre moyen de syno-
nymes pour les entrées proposant qu’un seul sens (c’est-à-dire, n’ayant pas de
raffinements sémantiques). Cela est tout à fait logique puisque les synonymes
sont répartis sur les différents sens des mots ambigus.

Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Entrées polysémiques (EP) 496 37 20 477 1 030
#Entrées monosémiques (EM) 15 615 625 394 4 625 21 259

Nombre moyen de synonymes par EP 2.5 1.65 2.75 4.26 3.29
Nombre moyen de synonymes par EM 1.7 1.63 1.97 3.27 2.05

Nombre moyen de sens par EP 1.55 1.30 1.6 1.92 1.71
Nombre moyen de synonymes par sens d’une EP 1.62 1.27 1.72 2.22 1.92

Table 6.10. – Distribution des expressions polylexicales dans ReSyf

Nous avons remarqué que le même phénomène se reproduit avec les entrées
lexicales représentant des expressions polylexicales (voir tableau 6.10) : (1) la
classe des noms est majoritaire ; et (2) le nombre moyen de synonymes est plus
grand pour les entrées polysémiques.

Pour les entrées polysémiques singulières, les synonymes rajoutés automati-
quement représentent un nombre plus grand que les synonymes proposés ma-
nuellement. En effet, l’algorithme 4 de désambiguisation sémantique, que nous
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Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Annotations automatiques 68 884 24 822 598 25 388 119 692
#Annotations manuelles 17 151 3 749 123 4 542 25 565

Table 6.11. – Distribution des annotations de la synonymie pour les entrées singu-
lières polysémiques dans ReSyf

Noms Adjectifs Adverbes Verbes Total

#Annotations automatiques 439 29 31 991 1 490
#Annotations manuelles 803 32 24 1 042 1 901

Table 6.12. – Distribution des annotations de la synonymie pour les entrées d’ex-
pressions polylexicales polysémiques dans ReSyf

avons présenté dans la sous-section 6.2.3, nous a permis d’avoir un bénéfice de
4.68 de plus de ce que JeuxDeMots propose comme synonymes associés aux
raffinements sémantiques. Pour les entrées lexicales représentant des expres-
sions polylexicales, le bénéfice est de 0.78 : il s’agit de 1 490 synonymes rajoutés
automatiquement.

6.6. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté ReSyf, une ressource lexicale pour

le français proposant des synonymes désambiguïsés et gradués en fonction de
leur niveau de difficulté. Notre contribution dans la construction de cette res-
source était principalement dans la sélection des synonymes pour chaque sens
d’une entrée lexicale donnée. Nous avons testé deux ressources, à savoir : Ba-
belNet et JeuxDeMots. Nous avons remarqué que l’utilisation de JeuxDeMots
est bien meilleure. D’abord, parce que les raffinements sémantiques et les syno-
nymes sont proposés par des annotateurs humains. Ensuite, JeuxDeMots offre
une structure hiérarchique des raffinements sémantiques qui nous a permis de
prendre pour ReSyf uniquement les raffinements sémantiques appartenant au
premier niveau (granularité plus optimale par rapport à la granularité trop fine de
BabelNet où tous les sens sont représentés sur un même niveau).
D’autre part, nous avons proposé des algorithmes de regroupement de sens-

synonymes afin d’enrichir les vecteurs de synonymes de chaque raffinement
sémantique d’une entrée lexicale donnée. Ces algorithmes reposent sur l’utili-
sation des signatures sémantiques de mots et de sens à base de la relation
Idée associée, la relation qui contient le plus grand nombre d’instances dans
JeuxDeMots. L’évaluation de ces algorithmes a été effectuée sur un ensemble
de 33 039 paires 'raffinement sémantique – synonyme', annotées manuellement
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dans le réseau. Dans la plupart des cas, l’algorithme 4, que nous avons proposé,
regroupe correctement les synonymes dans le bon sens (32 802 synonymes sur
33 039).

Les résultats obtenus par l’algorithme d’ordonnancement de synonymes, pro-
posé par François et al. (2016), ont été comparés aux annotations humaines et
dans 91% des cas, les synonymes sont automatiquement classés du plus simple
au plus complexe. ReSyf est un lexique qui peut être utilisé en ligne pour une
assistance et un entraînement à la lecture comme il peut être intégré dans un
outil de simplification lexicale afin de réduire la complexité lexicale des textes.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons une application Android qui a été
utilisée sur tablette et que nous avons développée pour des tests de lecture.
Ce développement a été mené dans le cadre de l’étude des bénéfices de la
simplification lexicale de textes pour faciliter la lecture des enfants dyslexiques
et faibles lecteurs.
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CHAPITRE 7.

Simplification lexicale : application
pour des tests de lecture

7.1. Introduction
Bien que le support de lecture papier reste encore le plus utilisé lors de la

scolarité, l’utilisation du numérique dans les apprentissages scolaires, et concrè-
tement dans l’apprentissage de la lecture, est en augmentation 1. Par exemple,
Ecalle et al. (2016) ont proposé des applications sur tablettes tactiles pour aider
les enfants en difficulté dans l’apprentissage de la lecture. Ils se sont intéressés
à stimuler l’apprentissage du code alphabétique et du décodage (stimulation des
habiletés phonologiques, apprentissage des lettres et traitement syllabique).

Dans ce chapitre, nous présentons une application Android, appelée « Lec-
ture de textes », que nous avons développée et qui a été utilisée sur tablette.
Cette application a permis de proposer un support numérique de lecture pour
des tests de lecture s’inscrivant dans le cadre du projet ALECTOR 2. Notre appli-
cation a été utilisée par Nandiegou et Reboul (2018) qui ont étudié le bénéfice
de la simplification lexicale de textes auprès d’enfants présentant des troubles
de la lecture (enfants dyslexiques et faibles lecteurs). Les auteurs se sont ba-
sées sur l’hypothèse suivante : « la lecture de textes simplifiés sur le plan lexical
peut améliorer la qualité et la vitesse de la lecture ainsi que la compréhension
des textes lus chez des enfants présentant des difficultés de lecture ». Les tests
de lecture menés ont permis de valider cette hypothèse de l’utilité de la sim-
plification lexicale qui utilise essentiellement une désambiguïsation sémantique.
Lever l’ambiguïté des mots complexes avant de les simplifier s’avère ainsi une
étape importante pour un système de simplification automatique de textes.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord dans la section 7.2 les diffé-
rents corpus de données qui ont été intégrés dans notre application. Ces corpus
ont été simplifiés manuellement et ont été proposés avec des questionnaires de
compréhension. Nous nous intéressons ensuite aux différentes fonctionnalités
que propose l’application « Lecture de textes » (cf. section 7.3) avant de décrire

1. http://eduscol.education.fr/numerique/dossier/apprendre/tablette-tactile/applications-utiles-
enseignement

2. https://alectorsite.wordpress.com
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les éléments observés suite à l’expérience effectuée en utilisant notre applica-
tion (cf. section 7.4). Enfin, dans la conclusion, nous résumons les points les
plus importants de ce chapitre (cf. section 7.5).

7.2. Corpus de données
Dans cette section, nous présentons d’abord les textes qui ont été utilisés pour

des tests de lecture ainsi que la méthodologie mise en place par les simplifica-
tions manuelles (cf. voir sous-section 7.2.1). Ensuite, nous décrivons brièvement
les questionnaires de compréhension qui ont été utilisés pour l’évaluation de la
compréhension des textes lus par les enfants (cf. voir sous-section 7.2.2) avant
de terminer par présenter un exemple de texte de lecture et son format XML 3

(cf. voir sous-section 7.2.3).

7.2.1. Textes pour des tests de lecture
Les textes ont été choisis parmi des textes scolaires (entreCE1 etCM1). Deux

types de textes ont été sélectionnés : (1) textes narratifs issus d’œuvres littéraires
déjà adaptées ; et (2) textes documentaires comportant des informations plus
scientifiques.

— 5 textes littéraires ont été sélectionnés à partir du manuel de lecture de
niveau cours moyenA Loisir aux éditionsHachette 4, contenant une version
abrégée de plusieurs œuvres de littérature jeunesse.

— 5 textes documentaires ont été sélectionnés, ils sont utilisés principalement
pour des tests de vitesse de lecture 5 (IReST, International Reading Speed
Texts) et ont été développés par le IReST Study Group. Ils sont de même
longueur égalisés en difficulté et en complexité linguistique.

Les 10 textes ont été simplifiés au niveau lexical. Les outils qui ont été em-
ployés dans le cadre de la simplification sont : (1)Manulex 6 (Lété et al., 2004) ;
et (2) un dictionnaire de synonymes en ligne 7, utilisé comme base de syno-
nymes.

Les caractéristiques globales de l’ensemble de textes sont présentées dans le
tableau 7.1. La troisième et la cinquième colonne du tableau, à savoir : nombre
demots et nombremoyen demots par phrase, présentent des informations quan-
titatives sur les textes dans les deux versions : originale/simplifiée.
Dans le cadre des tests de lecture, un enfant doit lire tous les textes (5 en

version originale et 5 en version simplifiée, une seule version pour chaque texte).

3. EXTENSIBLE MARKUP LANGUAGE.
4. https://www.hachette.fr
5. http://www.vision-research.eu/index.php?id=641
6. http://www.manulex.org
7. http://www.synonymes.com
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Type de texte Texte Nombre de Nombre de Nombre moyen de
mots phrases mots par phrase

Littéraire

1 279/273 26 10.73/10.5
2 290/290 25 11.60/11.60
3 321/317 34 9.44/9.32
4 316/298 28 11.29/10.64
5 273/273 28 9.75/9.75

Moyenne 295.80/290.20 28.20 10.56/10.36

Documentaire

6 136/130 9 15.11/14.44
7 127/117 8 15.88/14.63
8 133/123 9 14.78/13.67
9 126/125 11 11.45/11.36

10 128/124 8 16.00/15.50

Moyenne 130.00/123.80 9.00 14.64/13.92
Moyenne 212.90/207.00 18.60 12.60/12.14

Table 7.1. – Caractéristiques globales des textes utilisés par l’application « Lecture
de textes »

Le résultat de la simplification est décrit comme suit :

— 60.73% de substitutions par un synonyme de même nature, cela constitue
la majorité de la simplification.

— 14.17% de modifications morphologiques, en l’absence de synonyme plus
simple. Il s’agit d’un remplacement d’un mot par un autre de la même fa-
mille morphologique mais de nature grammaticale différente (par exemple,
un nom par un infinitif : construction remplacé par construire où d’une part,
construction n’a pas de synonyme plus court, plus fréquent et plus régulier,
et d’autre part, construire est plus fréquent que construction et la terminai-
son irrégulière est évitée).

— 19.43% de suppressions de mots, en l’absence de synonyme plus simple.
Aussi, le mot n’est supprimé ici que seulement et seulement si l’information
n’est pas indispensable à la compréhension du texte.

— 5.67% de remplacements de la transcription orthographique des nombres
par leur transcription arabe (par exemple, vingt par 20).

— Desmodificationsmorpho-syntaxiques secondaires ont été appliquées suite
aux substitutions effectuées. Par exemple, ces murs immenses deviennent
ces grands murs et une période devient un moment.
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7.2.2. Questionnaires de compréhension
Pour mesurer l’effet de la simplification lexicale sur la compréhension des

textes, un questionnaire à choixmultiple pour chaque texte a été proposé. Chaque
questionnaire comprend cinq questions, chaque question est proposée avec un
choix unique de quatre réponses : une seule réponse juste et trois réponses
fausses.

La position de la bonne réponse a été randomisée automatiquement aumoyen
d’un générateur aléatoire de 1 à 4. Le questionnaire proposé est le même, que
l’enfant ait lu la version originale ou simplifiée du texte. Le choix a été fait de
ne pas porter les questions sur les unités lexicales simplifiées pour la raison
suivante : « l’enfant qui avait lu le texte en version originale pouvait ne pas re-
connaître l’unité lexicale simplifiée » (cf. figure 7.2).

7.2.3. Exemple de texte de lecture et son format XML
Nous présentons dans cette sous-section un texte parmi les 10 textes choisis

pour l’expérience. Comme nous l’avons mentionné dans la sous-section 7.2.1,
chaque texte a été simplifié manuellement sur le niveau lexical. Nous avons créé
un fichier XML pour chaque texte suivant la norme TEI 8 (Text Encoding Initia-
tive). Un fichier XML propose le contenu d’un texte dans ses deux versions :
(1) version originale ; et (2) version simplifiée. La figure 7.1 présente le fichier
XML contenant les deux versions du sixième texte sélectionné pour les tests
de lecture (premier texte documentaire scientifique). La figure 7.2, quant à elle,
présente le format utilisé pour le questionnaire de compréhension.

Nous avons fait le choix d’ajouter des noms en français pour certaines balises.
Par exemple, <tests_comprehension>. . . </tests_comprehension> pour présen-
ter un questionnaire de compréhension ou <reponse>. . . </reponse> pour pré-
senter une réponse possible d’une question donnée.

8. http://www.tei-c.org
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<TEI xmlns="http://www.tei-c.org/ns/1.0"

xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema"
xmlns:lis="http://www.lis-lab.fr/"
schemaLocation="http://www.tei-c.org/ns/1.0

http://www.lodel.org/ns/tei.openedition.1.0.xsd">
<teiHeader>

<fileDesc>
<titleStmt>

<title>IREST_6_os</title>
</titleStmt>

</fileDesc>
</teiHeader>
<text type="texte_original"><body>
Le castor est un excellent nageur. Dans l’eau, il peut nager à une vitesse atteignant
dix kilomètres heure. Il est protégé du froid grâce à sa fourrure faite de milliers de
poils et à une épaisse couche de graisse. Ses poumons volumineux lui permettent
de rester sous l’eau pendant facilement vingt minutes. Le castor peut non seulement
abattre adroitement des arbres, mais il est aussi un expert pour la construction de
barrages. Quand le castor abat un arbre, il ronge une entaille dans le tronc, de sorte
que les parties supérieure et inférieure ne sont plus reliées que par une surface très
fine. Quand la connexion est étroite, le vent accomplit le reste. Les petites branches
sont coupées par le castor et empilées comme réserve. Les grosses branches sont
séparées et utilisées comme bois pour la construction de barrages.
</body></text>
<text type="texte_simplifie"><body>
Le castor est un très bon nageur. Dans l’eau, il peut nager à une vitesse de 10
kilomètres heure. Il est protégé du froid par sa fourrure faite de milliers de poils et
par une grosse couche de graisse. Ses gros poumons lui permettent de rester sous
l’eau pendant 20 minutes. Le castor peut couper des arbres, mais il est aussi habile
pour construire des barrages. Quand le castor coupe un arbre, il fait une découpe dans
le tronc, ainsi les parties du haut et du bas ne sont plus liées que par une partie très
fine. Quand le lien est fin, le vent fait le reste. Les petites branches sont coupées par
le castor et rangées comme réserve. Les grosses branches sont séparées et utilisées
comme bois pour construire des barrages.
</body></text>
<tests_comprehension>

<!- - Questionnaire de compréhension - ->
</tests_comprehension>
</TEI>

Figure 7.1. – Contenu d’un fichier XML décrivant un texte dans sa version originale
et simplifiée
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<tests_comprehension>
<question id="1">1. Qu’apprend-on sur le castor ? <reponses>

<reponse id="11">a. C’est un bon coureur.</reponse>
<reponse id="12">b. C’est un bon chasseur.</reponse>
<reponse id="13">c. C’est un bon nageur.</reponse>
<reponse id="14">d. C’est un bon sauteur.</reponse> </reponses>

</question>
<question id="2">2. Qu’est-ce qui protège le castor du froid ? <reponses>

<reponse id="21">a. Ses pattes et sa queue.</reponse>
<reponse id="22">b. Ses poumons.</reponse>
<reponse id="23">c. L’eau chaude.</reponse>
<reponse id="24">d. Sa fourrure et sa graisse.</reponse> </reponses>

</question>
<question id="3">3. Comment le castor peut-il rester sous l’eau 20 minutes? <reponses>

<reponse id="31">a. Grâce à son gros cœur.</reponse>
<reponse id="32">b. Grâce à la même respiration que les poissons.</reponse>
<reponse id="33">c. Grâce à ses gros poumons.</reponse>
<reponse id="34">d. Grâce à sa graisse.</reponse> </reponses>

</question>
<question id="4">4. Que fait le castor avec les petites branches ? <reponses>

<reponse id="41">a. Il les jette dans l’eau.</reponse>
<reponse id="42">b. Il les utilise pour construire des barrages.</reponse>
<reponse id="43">c. Il les utilise pour dormir dessus.</reponse>
<reponse id="44">d. Il les coupe et en fait une réserve.</reponse> </reponses>

</question>
<question id="5">5. Que fait le castor avec les grosses branches ? <reponses>

<reponse id="51">a. Il construit des barrages.</reponse>
<reponse id="52">b. Il construit une maison.</reponse>
<reponse id="53">c. Il construit une réserve.</reponse>
<reponse id="54">d. Il construit un radeau.</reponse></reponses>

</question>
</tests_comprehension>

Figure 7.2. – Contenu d’un fichier XML décrivant le questionnaire de compréhen-
sion par rapport au premier texte documentaire « Le castor »

Au moment où nous avons proposé ce format XML pour l’intégration des dix
textes avec les deux versions dans l’application « Lecture de textes », que nous
décrivons ci-après, nous avons aussi construit un autre fichier en format XML
contenant l’ensemble de ces textes mais avec une lemmatisation et une anno-
tation en parties du discours à l’aide de l’outil Talismane (Urieli, 2013) ainsi
qu’une identification de termes ayant été substitués. L’annexe C présente le

148



même texte décrit dans la figure 7.1 (cf. « Le castor ») avec un nouveau format
qui est similaire à celui utilisé dans la campagne d’évaluation SemEval–2013
(Navigli et al., 2013) pour la tâche de désambiguïsation sémantique. Nous pou-
vons considérer, avec l’utilisation de ce nouveau fichier XML, les textes originaux
comme des textes appartenant à un corpus d’évaluation pour la tâche de sub-
stitution lexicale 9.

7.3. Description de l’application Android « Lecture
de textes »

L’application « Lecture de textes » propose une lecture phrase par phrase pré-
cisément chronométrée mais également enregistrée via le micro de l’appareil uti-
lisé. Cette application a été développée en utilisant le langage de programmation
JAVA pour Android. L’expérience effectuée par Nandiegou et Reboul (2018),
et que nous présentons brièvement dans la section 7.4, a fait appel à l’utilisa-
tion de tablettes qui fonctionnent sur le système d’exploitation mobile Android.
Aussi, l’application « Lecture de textes » intègre non seulement la lecture de
phrases mais également le questionnaire de compréhension qui s’affiche juste
après la lecture d’un texte donné.

L’application « Lecture de textes », que nous avons développée, propose les
fonctionnalités suivantes 10 :

1. Formulaire proposant des champs pour saisir des informations sur le nom,
prénom et école scolaire de l’enfant.

2. Randomisation dans l’ordre des textes à lire pour chaque enfant.
3. Randomisation de la version du texte à lire : originale ou simplifiée. Une

altération automatique est mise en œuvre : si le texte lu à l’instant t par
l’enfant e1 est de version originale alors l’enfant e1 lira à l’instant t + 1 un
texte différent avec une version simplifiée.

4. Présentation du texte phrase par phrase : l’enfant appuie sur l’icône 'livre' pour
passer à la phrase suivante (cf. voir figure 7.3).

5. Enregistrement automatique du son de la lecture à haute voix via le mi-
cro de l’appareil utilisé. Chaque lecture de phrase est enregistrée dans un
fichier son unique ayant un format de codage audio MP3 11.

6. Présentation du questionnaire de compréhension après lecture de chaque
texte : l’enfant sélectionne une seule réponse parmi les quatre proposées

9. Une perspective de ce travail est d’appliquer nos systèmes de désambiguïsation sémantique pour
l’aide à la substitution lexicale. Notre ressource RESYF pourra être utilisée pour choisir les substituts les
plus simples.

10. Cette application n’est pas publiée sur GOOGLE PLAY STORE et le recueil des données est effectué
avec l’autorisation du tuteur légal de chaque enfant ayant participé à l’expérience.

11. Third audio format of the MPEG-1 standard (Moving Picture Experts Group Phase 1).
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pour chacune des cinq questions (cf. voir figure 7.4). Pour le questionnaire,
l’enfant est aidé avec une lecture d’un examinateur auprès de lui.

7. Recueil des données textuelles de manière automatique. Pour chaque utili-
sateur, l’application permet de récupérer : le temps de lecture en secondes
de chaque phrase, le temps de lecture global d’un texte (en secondes) et
les réponses des questionnaires de compréhension.

Figure 7.3. – Présentation de phrase (phrase 1 du texte original 6) sur l’applica-
tion « Lecture de textes »

Figure 7.4. – Présentation de question (question 1 du texte 6) sur l’applica-
tion « Lecture de textes »
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Étant donné que les enfants ciblés pour les tests de lecture étaient des dys-
lexiques et faibles lecteurs, nous avons fait le choix d’utiliser la police d’écriture
Open Dyslexic Regular 12. Nous avons utilisé un fichier de police de caractères
de type ttf (True Type Fonts).

La première fois où l’application est utilisée, deux fichiersCSV (Comma-separated
values) sont créés. Pour de nouvelles utilisations, les fichiers créés sont enrichis
avec de nouvelles données :

1. Un fichier « Résultat_global.csv » permettant de récupérer les éléments
suivants : Nom, Prénom(s), École primaire, Document, Version du docu-
ment, id, Phrase et Temps de lecture. Ces éléments sont récupérés pour
chaque enfant et pour chaque lecture de phrase. Le point a été considéré
comme le délimiteur de phrases.

2. Un fichier « Synthèse.csv » permettant de récupérer les éléments suivants :
Nom, Prénom(s), École primaire, Document, Version du document, Temps
de lecture et Questioni/réponse avec i ∈ 1 . . . 5.

La colonneDocument fournit le nom du texte sélectionné (par exemple, IReST_6_os).
La Version du document a deux valeurs possibles : Texte original ou Texte sim-
plifié. L’identifiant id est le numéro de la phrase. La colonne Phrase fournit le
texte de la phrase.

Pour le fichier « Résultat_global.csv », le Temps de lecture représente le
temps ayant été nécessaire pour la lecture d’une phrase donnée alors que pour
le fichier « Synthèse.csv » , ce temps représente le temps total de lecture d’un
texte donné. L’annexe D présente les différentes étapes qui peuvent avoir lieu
en utilisant l’application « Lecture de textes ».

7.4. Expérimentation avec l’utilisation de l’applica-
tion « Lecture de textes »

L’application « Lecture de textes » a été utilisée sur des tablettes afin de faire
lire des textes aux enfants. Deux tablettes ont été employées : le modèle de ta-
blette qui a été utilisé est Lenovo TAB3 7 Essential (Lenovo TB3 — 710F).
Chaque tablette possédait un écran de 7 pouces ainsi qu’une résolution de
1024 x 600 pixels. Le système d’exploitation mobile utilisé était la version 5.0
d’Android.

L’expérience effectuée a eu lieu de Novembre 2017 à Mars 2018, dans le cabi-
net d’orthophonistes. Un ensemble de 21 enfants a été présent pour l’expérience
(âgés de 9 ans 11 mois à 12 ans 7 mois) et pris en charge en orthophonie.

12. https://www.opendyslexic.org
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Les résultats observés suite à l’expérience avec les enfants ayant utilisée l’ap-
plication « Lecture de textes » sont les suivants :

— Les enfants lisent plus rapidement les textes simplifiés que les textes
originaux. Cet effet a été remarqué avec une importance majeure pour
les textes documentaires scientifiques.

— Le pourcentagemoyen demots mal lus à la lecture des textes simplifiés
est significativement inférieur au pourcentage moyen de mots mal lus
à la lecture des textes originaux.

— Le pourcentagemoyen demots simplifiésmal lus dans les textes simpli-
fiés est très significativement inférieur au pourcentage moyen de mots
d’origine mal lus dans les textes originaux.

— Les réponses à chaque questionnaire de compréhension pour l’en-
semble des enfants sont très peu liées à la version du texte lu.

— Les questionnaires de compréhension des textes littéraires n’ont gé-
néré que 6.29% de mauvaises réponses contre 23.43% de mauvaises
réponses pour les questionnaires des textes documentaires scienti-
fiques.

7.5. Conclusion
Dans ce dernier chapitre, nous avons présenté l’application Android « Lec-

ture de textes ». Cette application a été développée en utilisant le langage de
programmation JAVA pour Android. Elle présente une lecture de textes, phrase
par phrase précisément chronométrée mais également enregistrée via le micro
de l’appareil mobile utilisé, avec des tests de compréhension. Elle a été utilisée
par deux orthophonistes dans le cadre de l’étude du bénéfice de la simplification
lexicale de textes auprès d’enfants présentant des troubles de la lecture.

L’expérience de la lecture, dont l’utilisation de l’application « Lecture de textes » a
permis de proposer un support numérique, a montré que la simplification lexicale
est bénéfique pour améliorer la vitesse de la lecture et réduire le nombre d’er-
reurs (mots mal lus) pour chaque texte donné. La simplification lexicale constitue
ainsi un support pour faciliter la lecture des enfants dyslexiques et faibles lec-
teurs. Les substituts simplifiés sont une source de moins d’erreurs que les mots
d’origine. Dans l’ensemble, il a été remarqué, suite à cette expérience, que les
mots complexes provoquent souvent des erreurs de lecture.
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Toutefois, la simplification lexicale est généralement accompagnée avec les
autres types de simplification comme la simplification syntaxique et discursive.
Brunel et Combes (2015), dans une étude similaire précédente, ont étudié le
bénéfice de la simplification de textes sur tous les niveaux pour les enfants dys-
lexiques et ont également observé des gains significatifs sur la vitesse et la qua-
lité de la lecture ainsi que sur la compréhension de textes écrits.

La simplification lexicale de textes représente l’une des étapes les plus im-
portantes de la simplification et consiste essentiellement à remplacer les mots
complexes par des substituts équivalents généralement plus courts, plus fré-
quents et plus réguliers, tout en conservant le même sens en contexte. La
désambiguïsation sémantique est donc essentielle pour le module de simplifica-
tion lexicale de textes, il est possible d’intégrer nos systèmes de désambiguïsa-
tion sémantique dans la perspective d’une simplification semi-automatique du
lexique.
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Conclusions et travail à venir

Bilan de la thèse
Dans ce travail, nous avons présenté nos contributions dans le cadre du projet

ALECTOR 13 (Aide à la LECTure pour améliORer l’accès aux documents pour
enfants dyslexiques et faibles lecteurs), qui aborde le défi de la simplification
automatique de textes. Nous avons proposé différents systèmes de désambi-
guïsation sémantique pour l’aide à la simplification au niveau lexical. Ce niveau
constitue l’un des challenges les plus importants de la simplification automa-
tique de textes. Cependant, les autres niveaux de simplification restent aussi
importants afin d’agir sur les erreurs visuo-attentionnelles ou les formulations
syntaxiques complexes, par exemple.

Comme nous avons vu dans les deux premiers chapitres, le processus de sim-
plification lexicale se heurte à un problème de taille en TAL, celui de la désam-
biguïsation sémantique (essentielle à d’autres applications comme la traduction
automatique et la recherche d’information). Malgré de nombreux travaux dans
le domaine, de nombreux aspects restent encore problématiques. En effet, une
source de difficulté réside dans les ressources lexico-sémantiques qu’un sys-
tème de désambiguïsation utilise. Dans certains cas, les connaissances prove-
nant de ces ressources ne sont pas suffisantes ou bien la qualité des descrip-
tions des mots ou des sens n’est pas assez précise, alors que dans d’autres cas
cette description peut être présente mais trop fine pour être utilisée directement.

Dans le chapitre 3, nous avons vu que les systèmes de désambiguïsation sé-
mantique utilisant la ressource BabelNet comme inventaire de sens possèdent
plusieurs limites, notamment la granularité très fine de sens et l’absence d’une re-
présentation structurée des sens d’un mot donné, ce qui rend la tâche de désam-
biguïsation sémantique encore plus difficile. Toutefois, la plupart des systèmes
de désambiguïsation que nous avons décrits proposent une optimisation com-
binatoire qui consiste à choisir les voisins les plus proches autour de chaque
mot à désambiguïser. Le principe est de comparer chaque sens candidat uni-
quement à chaque sens des voisins les plus proches au lieu de faire la compa-
raison avec chaque sens de tous les mots du contexte. Nous avons vu que l’uti-
lisation des voisins distributionnels (sélectionnés après analyse distributionnelle

13. https://alectorsite.wordpress.com

154

https://alectorsite.wordpress.com


d’un corpus de travail de grande taille) permet d’avoir de meilleurs résultats de
désambiguïsation que l’utilisation des voisins linéaires. Aussi,BabelNet comme
WordNet, permettent de fournir une description des sens de mots. Cependant,
il n’existe pas dans ces deux réseaux sémantiques une description unique du
mot lui-même, ce qui n’est pas le cas avec JeuxDeMots.
Dans le chapitre 4, nous avons proposé une méthode de création de repré-

sentations sémantiques à la fois pour les mots et pour les sens, ce que nous
appelons ''signatures sémantiques''. Ces signatures sémantiques sont créées à
partir du réseau lexical JeuxDeMots. Nous avons réalisé une double évaluation
de la qualité de ces signatures : (1) évaluation intrinsèque sur les mesures de
similarité sémantique ; et (2) évaluation extrinsèque sur la substitution lexicale.
Nous avons vu que la combinaison de relations lexico-sémantiques permet l’ob-
tention d’une meilleure qualité des signatures sémantiques.

Dans le chapitre 5, nous avons proposé de nouveaux systèmes de désam-
biguïsation sémantique utilisant les signatures sémantiques. Ces nouveaux sys-
tèmes répondent aux limites rencontrées lors de l’utilisation de BabelNet. Jeux-
DeMots est utilisé ici comme inventaire de sens. Ce réseau lexical décrit les
sens comme des raffinements sémantiques et permet de fournir une structure
hiérarchique des sens, cela permet d’avoir une granularité plus optimale de sens
si nous tenons compte uniquement du premier niveau de la structure. Contraire-
ment aux systèmes présentés au chapitre 3, la sélection des voisins est faite ici
en se basant sur une relation associative définie dans JeuxDeMots, à savoir :
la relation Inhibition. Toutefois, la sélection est faite pour chaque sens candidat.
Plus concrètement, un voisin est sélectionné seulement et seulement s’il n’existe
pas une inhibition entre lui et le sens candidat du mot à désambiguïser. Cette
manière de procéder à la sélection des mots du contexte donne l’avantage aux
sens qui excluent moins de mots d’avoir un score plus important. Aussi, la com-
paraison s’effectue non pas entre sens (sens candidats et sens des voisins) mais
plutôt directement entre sens candidats et voisins (représentations vectorielles
des voisins). Nous avons proposé une variante utilisant les word embeddings et
permettant de comparer chaque représentation de sens candidat à la représen-
tation du contexte. Cela permet d’avoir un temps d’exécution plus réduit. Les sys-
tèmes de désambiguïsation décrits dans le chapitre 5 utilisent essentiellement
les données provenant de JeuxDeMots. Ce réseau lexical est en constante évo-
lution et par conséquent les résultats de désambiguïsation seront meilleurs dans
l’avenir, au fur et à mesure que le réseau s’enrichit.

Dans le chapitre 6, nous avons présenté nos contributions dans le processus
de constitution de ReSyf, une ressource lexicale pour le français proposant des
synonymes désambiguïsés et gradués en fonction de leur niveau de difficulté de
lecture et compréhension. Le vocabulaire de ReSyf provient de JeuxDeMots et
il en est de même pour l’organisation des sens. Compte tenu de l’aspect associa-
tif de JeuxDeMots, la relation de synonymie ne couvre pas tous les raffinements
sémantiques. Nous avons proposé une méthode d’enrichissement automatique
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des listes de sens-synonymes. Il s’agit de regrouper automatiquement, pour une
entrée lexicale donnée, des synonymes non désambiguïsés manuellement (par
les internautes qui jouent à JeuxDeMots) avec les sens de l’entrée lexicale. En-
suite, les synonymes de chaque liste ont été classés du plus simple au plus
complexe par utilisation d’un modèle d’ordonnancement en se basant sur un
ensemble de variables linguistiques et psycholinguistiques.

Enfin, nous avons présenté notre dernière contribution dans le chapitre 7. Il
s’agit du développement de l’application Android « Lecture de textes » créée
dans le cadre de l’étude du bénéfice de la simplification lexicale de textes auprès
d’enfants dyslexiques et faibles lecteurs. Notre application a été utilisée sur des
tablettes tactiles et a permis de proposer un support numérique pour des tests de
lecture à « voix haute», lus phrase par phrase, précisément chronométrée mais
également enregistrée via le micro des tablettes. Ces tests de lecture s’inscrivent
dans le cadre du projet ALECTOR. Les résultats obtenus après cette étude ont
montré que la lecture de textes simplifiés sur le plan lexical améliore la qualité
et la vitesse de la lecture ainsi que la compréhension des textes.

Pour conclure, cette thèse nous a permis de mettre en œuvre différents mo-
dèles de désambiguïsation sémantique dans le cadre du développement d’un
système de simplification automatique de textes. Nous avons vu que la simplifi-
cation manuelle au niveau lexical était bénéfique pour la lecture auprès d’enfants
dyslexiques et faibles lecteurs, il en reste à faire la même expérience avec des
textes simplifiés automatiquement.

Perspectives
Des perspectives s’ouvrent à nous à l’issue de ce travail. Ci-dessous, nous en

développons quelques-unes.
Nous avons effectué seulement une évaluation intrinsèque de nos systèmes

de désambiguïsation sémantique. Le premier travail qui reste à faire, et dans le
but de mieux valider ces systèmes, est d’effectuer une évaluation extrinsèque
pour la tâche de substitution lexicale. Il s’agit d’une démarche nécessaire qui
n’a pas pu être menée faute de temps. Concrètement, deux corpus d’évaluation
peuvent être utilisés :

1. Le corpus SemDis que nous avons décrit et utilisé pour la validation de la
qualité des signatures sémantiques demots (cf. chapitre 4). Après avoir réa-
lisé une désambiguïsation sémantique pour chacun des mots-cibles, nous
pouvons utiliser les synonymes provenant de ReSyf. À ce stade, nous
pouvons soit prendre la liste telle qu’elle se présente dans ReSyf (syno-
nymes triés en fonction de leur niveau de difficulté, du plus simple au plus
complexe), soit calculer un score de similarité sémantique pour chaque sy-
nonyme désambiguïsé (substitut candidat) en fonction du contexte dans
lequel les mots-cibles apparaissent.
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2. Le corpus de simplification lexicale (cf. voir annexe C pour un exemple de
texte). Après désambiguïsation sémantique, les synonymes provenant de
ReSyf peuvent être utilisés pour réaliser une substitution lexicale. À ce
stade, nous prenons la liste de synonymes telle qu’elle se présente dans
notre ressource (l’ordre à prendre est celui du tri en fonction du niveau de
difficulté).

Par ailleurs, JeuxDeMots propose un type de relation portant sur la prédic-
tion de ce que peut faire un sujet ou ce qui peut être fait avec un objet : il s’agit
des relations Agent et Patient. Par exemple, pour la relation Patient, il existe
une instance dans JeuxDeMots entre 'souris (rongeur)' et 'manger ', alors qu’il
n’y a pas une instance entre 'souris (informatique)' et 'manger '. Ces instances
peuvent être étudiées en tant que traits syntaxiques, ce qui nous ramène à en-
richir nos systèmes de désambiguïsation à base de connaissances provenant
de JeuxDeMots. Cependant, avant de désambiguïser, il faut tenir compte de
l’analyse syntaxique de la phrase dans laquelle les mots-cibles apparaissent.
Par exemple, les deux phrases « le chat mange la souris » et « la souris est
mangée par le chat » racontent la même chose (c’est bien la souris qui se fait
manger à chaque fois) mais le sujet des deux phrases n’est pas le même. La
première phrase est à la forme (ou voix) active car c’est le sujet qui effectue
l’action. La deuxième phrase est à la forme passive car c’est le sujet qui subit
l’action. Nous pensons que l’utilisation des traits syntaxiques récupérés depuis
JeuxDeMots peut améliorer les résultats obtenus par nos systèmes de désambi-
guïsation sémantique. Concrètement, les traits syntaxiques peuvent être utilisés
comme suit :

— Premièrement, on pourrait renforcer le score de similarité des sens candi-
dats possédant des traits syntaxiques liés à la phrase dans laquelle le mot
à désambiguïser apparaît. Le score à renforcer peut être local comme il
peut être global, c’est-à-dire, il peut s’agir soit du score de similarité entre
un sens candidat et un mot précis du contexte, soit du score de similarité
entre un sens candidat et l’ensemble des mots du contexte. Le renforce-
ment peut être, par exemple, avec une multiplication du score par un coef-
ficient donné.

— Ensuite, on pourrait utiliser les traits syntaxiques dans le cas où deux sens
candidats ou plus ont le meilleur score de similarité (c’est-à-dire, les scores
des sens sont à égalité). En effet, nous pouvons utiliser les traits syntaxiques
pour prendre une décision sur le sens le plus adéquat : le sens choisi
pourra être celui qui possède le plus de traits syntaxiques par rapport à
la phrase dans laquelle le mot à désambiguïser apparaît. Nous rappelons
que pour un tel cas, nous avons déjà appliqué une première heuristique qui
consistait à retourner le sens ayant le poids le plus important dans JeuxDe-
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Mots. L’utilisation des traits syntaxiques représente donc pour ce cas une
deuxième heuristique pour choisir le sens le plus adéquat en cas d’égalité.
Nous pouvons même utiliser à la fois les deux heuristiques en cas d’égalité
du nombre de traits syntaxiques ou du poids entre les sens candidats.

Avec l’évolution constante de la base lexicale du réseau JeuxDeMots et la
possibilité d’enrichir nos systèmes de désambiguïsation avec les traits syntaxiques,
nous pensons pouvoir annoter sémantiquement en sens et d’une manière effi-
cace un corpus de grande taille. Cela nous permettra ainsi d’avoir à disposi-
tion un corpus d’apprentissage réunissant des instances désambiguïsées de
mots. En effet, les systèmes de désambiguïsation sémantique les plus perfor-
mants sont basés sur un apprentissage supervisé et utilisent généralement un
corpus annoté manuellement en sens. Cependant, aucun corpus de de ce genre
n’existe pour le français. L’annotationmanuelle en sens pour un corpus de grande
taille est une tâche très coûteuse et demande beaucoup de temps. Par consé-
quent et plus généralement, la construction automatique d’un corpus annoté en
sens pour le français a un intérêt majeur pour le développement et l’évaluation
des systèmes de désambiguïsation basés sur un apprentissage supervisé.

Enfin, avoir à disposition un corpus annoté sémantiquement en sens nous per-
mettra d’entraîner des sense embeddings. Nous avons proposé dans le chapitre
5 des systèmes de désambiguïsation utilisant des vecteurs de sens construits
à partir des word embeddings. Ces vecteurs de sens représentaient le vecteur
centroïde défini à partir des vecteurs de tous les mots singuliers appartenant aux
signatures sémantiques des sens. Nos systèmes de désambiguïsation à base
d’embeddings peuvent être améliorés en utilisant directement, d’une part, des
word embeddings et, d’autre part, des sense embeddings entraînés sur un cor-
pus de grande taille annoté en sens. En général, une désambiguïsation d’une
meilleure qualité permet de fournir des substituts pertinents et est essentielle
dans le cadre de la simplification lexicale. L’enjeu de la désambiguïsation sé-
mantique est donc capital pour le bon déroulement de la substitution lexicale.
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A. Liste de référence RG–65 pour le français

MotA MotB ScH Scr_syn(r=0.89) Scr_idée_associée(r=0.82) Scr_traits_avec_coeff (r= 0.81) Scr_traits_égaux(r= 0.85)
autographe rivage 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
automobile sorcier 0.0 0.0 0.0022 0.0 9.10E − 4
corde sourire 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
grimace instrument 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
midi ficelle 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
refuge fruit 0.0 0.03 0.0020 0.0098 0.0069
automobile coussin 0.06 0.0 0.01 0.03 0.02
coq périple 0.06 0.0 0.0026 4.38E − 4 0.0010
monticule four 0.06 0.0 0.0 0.0 0.0
oiseau bois 0.06 0.0 0.02 0.0032 0.0077
verre magicien 0.06 0.0 9.55E − 4 0.0011 0.0044
cimetière bois 0.11 0.0 0.0020 0.01 0.0058
fruit fournaise 0.11 0.0 0.0 0.0 0.0
grimace gars 0.11 0.0 0.03 7.84E − 4 0.0048
coussin bijou 0.17 0.0 0.0020 2.04E − 4 9.21E − 4
forêt cimetière 0.17 0.0 0.0010 0.04 0.01
moine esclave 0.17 0.0 0.02 0.0077 0.01
monticule rivage 0.17 0.0 0.0 0.0 0.0
cimetière asylum 0.22 – – – –
cimetière monticule 0.22 0.0 0.0 0.0 0.0
côte forêt 0.22 0.0 0.02 0.04 0.03
refuge moine 0.22 0.0 0.0 0.0 0.0
grue coq 0.28 0.0 0.35 0.69 0.62
rivage trip 0.28 0.0 0.0 0.0 0.0
garçon sage 0.29 0.0 0.04 0.08 0.06
auto voyage 0.33 0.0 0.04 0.03 0.03
rivage bois 0.33 0.0 0.0076 0.01 0.0097
moine oracle 0.39 0.0 0.01 0.01 0.01
colline bois 0.44 0.0 0.01 0.01 0.01
garçon coq 0.44 0.03 0.13 0.19 0.18
gars sorcier 0.44 0.0 0.07 0.10 0.08
refuge cimetière 0.5 0.0 0.01 0.16 0.079
fournaise instrument 0.56 0.0 0.0 0.0 0.0
magicien oracle 0.56 0.10 0.1 0.03 0.06
verre bijou 0.56 0.0 0.01 0.0015 0.0058
nourriture coq 0.61 0.0 0.03 0.03 0.03
sage sorcier 0.83 0.05 0.08 0.07 0.08
grue instrument 0.94 0.0 0.0 0.0012 6.91E − 5
oracle sage 1.28 0.0 0.0079 0.02 0.01
grimace sourire 1.5 0.03 0.12 0.08 0.09
oiseau grue 1.65 0.0 1.0 1.0 1.0
serf esclave 1.89 0.76 0.62 0.77 0.75
frère gars 2.0 0.0 0.07 0.21 0.16
côte colline 2.17 0.61 0.16 0.21 0.24
midi dîner 2.17 0.0 0.40 0.15 0.32
oiseau coq 2.41 0.40 0.58 1.0 1.0
côte rivage 2.5 1.0 0.96 0.96 0.97
voyage périple 2.59 1.0 0.99 1.0 1.0
magicien sorcier 2.67 0.98 0.59 0.61 0.67
fournaise four 2.78 0.69 0.59 0.57 0.69
nourriture fruit 2.78 0.0 0.19 0.50 0.36
frère moine 2.89 1.0 0.29 0.58 0.55
colline monticule 2.94 1.0 0.36 0.54 0.54
coussin oreiller 3.0 0.89 1.0 1.0 1.0
instrument outil 3.0 0.95 0.51 1.0 1.0
joyau bijou 3.22 1.0 0.30 0.28 0.39
refuge asile 3.28 1.0 0.65 1.0 1.0
corde ficelle 3.33 1.0 0.95 0.37 0.69
verre goblet 3.39 – – – –
autographe signature 3.56 1.0 1.0 1.0 1.0
forêt bois 3.72 0.96 1.0 1.0 1.0
garçon gars 3.83 0.98 0.37 0.46 0.50
automobile auto 3.94 1.0 1.0 1.0 1.0

Table .2. – Paires de mots de la liste de référence RG–65 pour le français avec les
scores d’évaluation
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Scores d’évaluation
– Application de la troisième fonction d’activation (Act3) pour le calcul des

scores de similarité sémantique entre deux mots de chaque paire de la liste
RG–65 (cf. tableau .2). Utilisation de la base lexicale de JeuxDeMots datant de
Janvier 2017.

– ScH : score des évaluateurs humains.
– ScR : score du système par utilisation des signatures sémantiques de mots à

base des relations appartenant à l’ensemble R.
– r_syn : relation de Synonyme.
– r_idée_associée : relation d’Idée associée.
– r_traits_avec_coeff : groupe de relations « traits avec coefficient ».
– r_traits_égaux : groupe de relations « traits égaux ».

Combinaison des relations
– r_traits_avec_coeff→ R = {“Domaine” : 6, “Acception” : 5, “Hyperonyme” :

4, “Hyponyme” : 4, “Synonyme” : 3, “Agent” : 2, “Patient” : 2, “Idée asso-
ciée” : 1}.

– r_traits_égaux→ R = {“Domaine” : 1, “Acception” : 1, “Hyperonyme” : 1,
“Hyponyme” : 1, “Synonyme” : 1, “Agent” : 1, “Patient” : 1, “Idée associée” :
1}.

Corrélation de Pearson (r)
– Scr_syn → r = 0.89.
– Scr_traits_égaux → r = 0.85.
– ScScr_idée_associée

→ r = 0.82.
– Scr_traits_avec_coeff → r = 0.81.
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B. Liste de synonymes évalués sur le niveau de dif-
ficulté par des jugements humains

associer combiner assimiler entrêmeler amalgamer
bleu azur céruléen
bleu fromage
bleu contusion ecchymose
bleu bizut débutant béjaune
brûler cramer incendier cautériser incinérer
intellectuel cérébral
chic élégant huppé aristocrate
agent gendarme connétable agent de police
conte fable allégorie apologue histoire
conte narration
proximité voisinage contiguïté
noble généreux galant héroïque chevaleresque
dépouiller apercevoir constater déceler analyser
voler piquer dépouiller dérober
inventer forger formuler
murmure bruissement gazouillis gazouillement
pardon grâce amnistie droit de grâce grâce présidentielle
injure affront insulte
mine galerie gissement excavation creusement
mine puits charbonnage huillère
mine plomb mine de crayon
mine gueule galibot
mine mine antichar mine antipersonnel
air mine manière présence comportement
parfois tantôt quelquefois occasionnellement
mémoire rappel réminiscence
rappel descente en rappel
rougir empourprer cramoisir
fin spirituel mental
merveilleux fantastique fabuleux formidable splendide
maigre osseux squelettique
sévère rigoureux strict austère
gémir rugir vagir
crier hurler brailler beugler vociférer
rugir ronfler bourdonner vrombir

Table .3. – Liste de synonymes utilisés dans la campagne d’annotation mettant des
jugements humains à la relative difficulté de synonymes
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C. Corpus de simplification lexicale
Ci-dessous, la grammaire DTD 14 utilisée pour la validation du document XML

représentant le corpus de simplification lexicale.

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
2 <!ELEMENT corpus (text+)>
3 <!ATTLIST corpus lang CDATA #REQUIRED>
4
5 <!ELEMENT text (sentence+)>
6 <!ATTLIST text id ID #REQUIRED>
7 <!ATTLIST text source CDATA #REQUIRED>
8
9 <!ELEMENT sentence (#PCDATA | instance | wf)*>

10 <!ATTLIST sentence id ID #REQUIRED>
11
12 <!ELEMENT wf (#PCDATA)>
13 <!ATTLIST wf lemma CDATA #REQUIRED>
14 <!ATTLIST wf pos CDATA #REQUIRED>
15
16 <!ELEMENT instance (#PCDATA)>
17 <!ATTLIST instance id ID #REQUIRED>
18 <!ATTLIST instance lemma CDATA #REQUIRED>
19 <!ATTLIST instance pos CDATA #REQUIRED>

Ci-dessous, un exemple du document IReST_6 avec ses deux versions : origi-
nale et simplifiée. Le document possède 24 instances (termes ayant été rempla-
cés). Le tableau .4 décrit l’ensemble des instances et leur substitut (une corres-
pondance vers les raffinements sémantiques proposés par JeuxDeMots, pour
les termes polysémiques, est présentée).

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
2 <!DOCTYPE corpus SYSTEM "Corpus_SimpLex.dtd">
3 <corpus lang="fr">
4 <!-- Exemple de texte original -->
5 <text id="d006O" source="irest_orig_6.txt">
6 <sentence id="d006.s001">
7 <wf lemma="le" pos="DET">Le</wf>
8 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
9 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>

10 <wf lemma="un" pos="DET">un</wf>
11 <instance id="d006.s001.t003" lemma="excellent" pos="ADJ">

excellent</instance>
12 <wf lemma="nageur" pos="NC">nageur</wf>
13 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
14 </sentence>
15 <sentence id="d006.s002">
16 <wf lemma="dans" pos="P">Dans</wf>

14. Document Type Definition : une grammaire pour vérifier la conformité d’un document XML
(fichier de la grammaire : "Corpus_SimpLex.dtd").
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ID Instance Source Cible Sens (JEUXDEMOTS)Token POS Lemme Token POS Lemme

d006.s001.t003 excellent ADJ excellent très bon ADJ très bon excellent (formidable)
d006.s002.t006 dix DET dix 10 DET 10 _
d006.s003.t004 grâce à P grâce à par P par _
d006.s003.t009 à P à par P par _
d006.s003.t010 épaisse ADJ épais grosse ADJ gros épais (dimension)
d006.s004.t002 volumineux ADJ volumineux gros ADJ gros _
d006.s004.t007 vingt DET vingt 20 DET 20 _
d006.s005.t004 abattre VINF abattre couper VINF couper abattre (couper un arbre)
d006.s005.t009 expert NC expert habile ADJ habile expert (expérimenté)
d006.s005.t010 construction NC construction construire VINF construire construction (construire)
d006.s005.t011 de P de des DET de _
d006.s006.t002 abat V abattre coupe V couper abattre (couper un arbre)
d006.s006.t004 ronge V ronger fait V faire ronger (grignoter)
d006.s006.t005 entaille NC entaille découpe NC découpe _
d006.s006.t007 de sorte que CS de la sorte ainsi ADV ainsi _
d006.s006.t009 supérieure ADJ supérieur haut NC haut supérieur (position)
d006.s006.t010 inférieure ADJ inférieur bas NC bas inférieur (plus bas)
d006.s006.t014 reliées VPP relier liées VPP lier relier (lier)
d006.s006.t015 surface NC surface partie NC partie surface (partie extérieure)
d006.s007.t001 la DET le le DET le le (Déterminant)
d006.s007.t002 connexion NC connexion lien NC lien connexion (rapport)
d006.s007.t004 étroite ADJ étroit fin ADJ fin étroit (restreint)
d006.s007.t006 accomplit V accomplir fait V faire _
d006.s008.t006 empilées VPP empiler rangées VPP ranger empiler (amasser)

Table .4. – Instances de termes pour le texte IReST_6 « Le castor »

17 <wf lemma="le" pos="DET">l’</wf>
18 <wf lemma="eau" pos="NC">eau</wf>
19 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
20 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
21 <wf lemma="pouvoir" pos="V">peut</wf>
22 <wf lemma="nager" pos="VINF">nager</wf>
23 <wf lemma="à" pos="P">à</wf>
24 <wf lemma="un" pos="DET">une</wf>
25 <wf lemma="vitesse" pos="NC">vitesse</wf>
26 <wf lemma="atteindre" pos="VPR">atteignant</wf>
27 <instance id="d006.s002.t006" lemma="dix" pos="DET">dix</instance>
28 <wf lemma="kilomètre" pos="NC">kilomètres</wf>
29 <wf lemma="heure" pos="NC">heure</wf>
30 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
31 </sentence>
32 <sentence id="d006.s003">
33 <wf lemma="il" pos="CLS">Il</wf>
34 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
35 <wf lemma="protéger" pos="VPP">protégé</wf>
36 <wf lemma="de" pos="P+D">du</wf>
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37 <wf lemma="froid" pos="NC">froid</wf>
38 <instance id="d006.s003.t004" lemma="grâce_à" pos="P">grâce_à</

instance>
39 <wf lemma="sa" pos="DET">sa</wf>
40 <wf lemma="fourrure" pos="NC">fourrure</wf>
41 <wf lemma="faire" pos="VPP">faite</wf>
42 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
43 <wf lemma="millier" pos="NC">milliers</wf>
44 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
45 <wf lemma="poil" pos="NC">poils</wf>
46 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
47 <instance id="d006.s003.t009" lemma="à" pos="P">à</instance>
48 <wf lemma="un" pos="DET">une</wf>
49 <instance id="d006.s003.t010" lemma="épais" pos="ADJ">épaisse</

instance>
50 <wf lemma="couche" pos="NC">couche</wf>
51 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
52 <wf lemma="graisse" pos="NC">graisse</wf>
53 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
54 </sentence>
55 <sentence id="d006.s004">
56 <wf lemma="ses" pos="DET">Ses</wf>
57 <wf lemma="poumon" pos="NC">poumons</wf>
58 <instance id="d006.s004.t002" lemma="volumineux" pos="ADJ">

volumineux</instance>
59 <wf lemma="lui" pos="CLO">lui</wf>
60 <wf lemma="permettre" pos="V">permettent</wf>
61 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
62 <wf lemma="rester" pos="VINF">rester</wf>
63 <wf lemma="sous" pos="P">sous</wf>
64 <wf lemma="le" pos="DET">l’</wf>
65 <wf lemma="eau" pos="NC">eau</wf>
66 <wf lemma="pendant" pos="P">pendant</wf>
67 <wf lemma="facilement" pos="ADV">facilement</wf>
68 <instance id="d006.s004.t007" lemma="vingt" pos="DET">vingt</

instance>
69 <wf lemma="minute" pos="NC">minutes</wf>
70 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
71 </sentence>
72 <sentence id="d006.s005">
73 <wf lemma="le" pos="DET">Le</wf>
74 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
75 <wf lemma="pouvoir" pos="V">peut</wf>
76 <wf lemma="non_seulement" pos="ADV">non_seulement</wf>
77 <instance id="d006.s005.t004" lemma="abattre" pos="VINF">abattre</

instance>
78 <wf lemma="adroitement" pos="ADV">adroitement</wf>
79 <wf lemma="de" pos="DET">des</wf>
80 <wf lemma="arbre" pos="NC">arbres</wf>
81 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
82 <wf lemma="mais" pos="CC">mais</wf>
83 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
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84 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
85 <wf lemma="aussi" pos="ADV">aussi</wf>
86 <wf lemma="un" pos="DET">un</wf>
87 <instance id="d006.s005.t009" lemma="expert" pos="NC">expert</

instance>
88 <wf lemma="pour" pos="P">pour</wf>
89 <wf lemma="le" pos="DET">la</wf>
90 <instance id="d006.s005.t010" lemma="construction" pos="NC">

construction</instance>
91 <instance id="d006.s005.t011" lemma="de" pos="P">de</instance>
92 <wf lemma="barrage" pos="NC">barrages</wf>
93 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
94 </sentence>
95 <sentence id="d006.s006">
96 <wf lemma="quand" pos="CS">Quand</wf>
97 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
98 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
99 <instance id="d006.s006.t002" lemma="abattre" pos="V">abat</

instance>
100 <wf lemma="un" pos="DET">un</wf>
101 <wf lemma="arbre" pos="NC">arbre</wf>
102 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
103 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
104 <instance id="d006.s006.t004" lemma="ronger" pos="V">ronge</

instance>
105 <wf lemma="un" pos="DET">une</wf>
106 <instance id="d006.s006.t005" lemma="entaille" pos="NC">entaille</

instance>
107 <wf lemma="dans" pos="P">dans</wf>
108 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
109 <wf lemma="tronc" pos="NC">tronc</wf>
110 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
111 <instance id="d006.s006.t007" lemma="de_la_sorte" pos="CS">

de_sorte_que</instance>
112 <wf lemma="le" pos="DET">les</wf>
113 <wf lemma="partie" pos="NC">parties</wf>
114 <instance id="d006.s006.t009" lemma="supérieur" pos="ADJ">supé

rieure</instance>
115 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
116 <instance id="d006.s006.t010" lemma="inférieur" pos="ADJ">infé

rieure</instance>
117 <wf lemma="ne" pos="ADV">ne</wf>
118 <wf lemma="être" pos="V">sont</wf>
119 <wf lemma="plus" pos="ADV">plus</wf>
120 <instance id="d006.s006.t014" lemma="relier" pos="VPP">reliées</

instance>
121 <wf lemma="que" pos="CS">que</wf>
122 <wf lemma="par" pos="P">par</wf>
123 <wf lemma="un" pos="DET">une</wf>
124 <instance id="d006.s006.t015" lemma="surface" pos="NC">surface</

instance>
125 <wf lemma="très" pos="ADV">très</wf>
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126 <wf lemma="fin" pos="ADJ">fine</wf>
127 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
128 </sentence>
129 <sentence id="d006.s007">
130 <wf lemma="quand" pos="CS">Quand</wf>
131 <instance id="d006.s007.t001" lemma="le" pos="DET">la</instance>
132 <instance id="d006.s007.t002" lemma="connexion" pos="NC">connexion

</instance>
133 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
134 <instance id="d006.s007.t004" lemma="étroit" pos="ADJ">étroite</

instance>
135 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
136 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
137 <wf lemma="vent" pos="NC">vent</wf>
138 <instance id="d006.s007.t006" lemma="accomplir" pos="V">accomplit<

/instance>
139 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
140 <wf lemma="reste" pos="NC">reste</wf>
141 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
142 </sentence>
143 <sentence id="d006.s008">
144 <wf lemma="le" pos="DET">Les</wf>
145 <wf lemma="petit" pos="ADJ">petites</wf>
146 <wf lemma="branche" pos="NC">branches</wf>
147 <wf lemma="être" pos="V">sont</wf>
148 <wf lemma="couper" pos="VPP">coupées</wf>
149 <wf lemma="par" pos="P">par</wf>
150 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
151 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
152 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
153 <instance id="d006.s008.t006" lemma="empiler" pos="VPP">empilées</

instance>
154 <wf lemma="comme" pos="P">comme</wf>
155 <wf lemma="réserve" pos="NC">réserve</wf>
156 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
157 </sentence>
158 <sentence id="d006.s009">
159 <wf lemma="le" pos="DET">Les</wf>
160 <wf lemma="gros" pos="ADJ">grosses</wf>
161 <wf lemma="branche" pos="NC">branches</wf>
162 <wf lemma="être" pos="V">sont</wf>
163 <wf lemma="séparer" pos="VPP">séparées</wf>
164 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
165 <wf lemma="utiliser" pos="VPP">utilisées</wf>
166 <wf lemma="comme" pos="P">comme</wf>
167 <wf lemma="bois" pos="NC">bois</wf>
168 <wf lemma="pour" pos="P">pour</wf>
169 <wf lemma="le" pos="DET">la</wf>
170 <wf lemma="construction" pos="NC">construction</wf>
171 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
172 <wf lemma="barrage" pos="NC">barrages</wf>
173 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
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174 </sentence>
175 </text>
176 <!-- Exemple de texte simplifié -->
177 <text id="d006S" source="irest_simp_6.txt">
178 <sentence id="d006.s001">
179 <wf lemma="le" pos="DET">Le</wf>
180 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
181 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
182 <wf lemma="un" pos="DET">un</wf>
183 <instance id="d006.s001.t003" lemma="très_bon" pos="ADJ">très_bon<

/instance>
184 <wf pos="NC">nageur</wf>
185 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
186 </sentence>
187 <sentence id="d006.s002">
188 <wf lemma="dans" pos="P">Dans</wf>
189 <wf lemma="le" pos="DET">l’</wf>
190 <wf lemma="eau" pos="NC">eau</wf>
191 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
192 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
193 <wf lemma="pouvoir" pos="V">peut</wf>
194 <wf lemma="nager" pos="VINF">nager</wf>
195 <wf lemma="à" pos="P">à</wf>
196 <wf lemma="une" pos="DET">une</wf>
197 <wf lemma="vitesse" pos="NC">vitesse</wf>
198 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
199 <instance id="d006.s002.t006" lemma="10" pos="DET">10</instance>
200 <wf lemma="kilomètre" pos="NC">kilomètres</wf>
201 <wf lemma="heure" pos="NC">heure</wf>
202 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
203 </sentence>
204 <sentence id="d006.s003">
205 <wf lemma="il" pos="CLS">Il</wf>
206 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
207 <wf lemma="protéger" pos="VPP">protégé</wf>
208 <wf lemma="de" pos="P+D">du</wf>
209 <wf lemma="froid" pos="NC">froid</wf>
210 <instance id="d006.s003.t004" lemma="par" pos="P">par</instance>
211 <wf lemma="sa" pos="DET">sa</wf>
212 <wf lemma="fourrure" pos="NC">fourrure</wf>
213 <wf lemma="faire" pos="VPP">faite</wf>
214 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
215 <wf lemma="millier" pos="NC">milliers</wf>
216 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
217 <wf lemma="poil" pos="NC">poils</wf>
218 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
219 <instance id="d006.s003.t009" lemma="par" pos="P">par</instance>
220 <wf lemma="une" pos="DET">une</wf>
221 <instance id="d006.s003.t010" lemma="gros" pos="ADJ">grosse</

instance>
222 <wf lemma="couche" pos="NC">couche</wf>
223 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
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224 <wf lemma="graisse" pos="NC">graisse</wf>
225 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
226 </sentence>
227 <sentence id="d006.s004">
228 <wf lemma="ses" pos="DET">Ses</wf>
229 <instance id="d006.s004.t002" lemma="gros" pos="ADJ">gros</

instance>
230 <wf pos="NC">poumons</wf>
231 <wf lemma="lui" pos="CLO">lui</wf>
232 <wf lemma="permettre" pos="V">permettent</wf>
233 <wf lemma="de" pos="P">de</wf>
234 <wf lemma="rester" pos="VINF">rester</wf>
235 <wf lemma="sous" pos="P">sous</wf>
236 <wf lemma="le" pos="DET">l’</wf>
237 <wf lemma="eau" pos="NC">eau</wf>
238 <wf lemma="pendant" pos="P">pendant</wf>
239 <instance id="d006.s004.t007" lemma="20" pos="DET">20</instance>
240 <wf lemma="minute" pos="NC">minutes</wf>
241 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
242 </sentence>
243 <sentence id="d006.s005">
244 <wf lemma="le" pos="DET">Le</wf>
245 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
246 <wf lemma="pouvoir" pos="V">peut</wf>
247 <instance id="d006.s005.t004" lemma="couper" pos="VINF">couper</

instance>
248 <wf lemma="des" pos="DET">des</wf>
249 <wf lemma="arbre" pos="NC">arbres</wf>
250 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
251 <wf lemma="mais" pos="CC">mais</wf>
252 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
253 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
254 <wf lemma="aussi" pos="ADV">aussi</wf>
255 <instance id="d006.s005.t009" lemma="habile" pos="ADJ">habile</

instance>
256 <wf lemma="pour" pos="P">pour</wf>
257 <instance id="d006.s005.t010" lemma="construire" pos="VINF">

construire</instance>
258 <instance id="d006.s005.t011" lemma="de" pos="DET">des</instance>
259 <wf lemma="barrage" pos="NC">barrages</wf>
260 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
261 </sentence>
262 <sentence id="d006.s006">
263 <wf lemma="quand" pos="CS">Quand</wf>
264 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
265 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
266 <instance id="d006.s006.t002" lemma="couper" pos="V">coupe</

instance>
267 <wf lemma="un" pos="DET">un</wf>
268 <wf lemma="arbre" pos="NC">arbre</wf>
269 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
270 <wf lemma="il" pos="CLS">il</wf>
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271 <instance id="d006.s006.t004" lemma="faire" pos="V">fait</instance
>

272 <wf lemma="une" pos="DET">une</wf>
273 <instance id="d006.s006.t005" lemma="découpe" pos="NC">découpe</

instance>
274 <wf lemma="dans" pos="P">dans</wf>
275 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
276 <wf lemma="tronc" pos="NC">tronc</wf>
277 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
278 <instance id="d006.s006.t007" lemma="ainsi" pos="ADV">ainsi</

instance>
279 <wf lemma="les" pos="DET">les</wf>
280 <wf lemma="partie" pos="NC">parties</wf>
281 <wf lemma="de" pos="P+D">du</wf>
282 <instance id="d006.s006.t009" lemma="haut" pos="NC">haut</instance

>
283 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
284 <wf lemma="de" pos="P+D">du</wf>
285 <instance id="d006.s006.t010" lemma="bas" pos="NC">bas</instance>
286 <wf lemma="ne" pos="ADV">ne</wf>
287 <wf lemma="être" pos="V">sont</wf>
288 <wf lemma="plus" pos="ADV">plus</wf>
289 <instance id="d006.s006.t014" lemma="lier" pos="VPP">liées</

instance>
290 <wf lemma="que" pos="CS">que</wf>
291 <wf lemma="par" pos="P">par</wf>
292 <wf lemma="une" pos="DET">une</wf>
293 <instance id="d006.s006.t015" lemma="partie" pos="NC">partie</

instance>
294 <wf lemma="très" pos="ADV">très</wf>
295 <wf lemma="fin" pos="ADJ">fine</wf>
296 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
297 </sentence>
298 <sentence id="d006.s007">
299 <wf lemma="quand" pos="CS">Quand</wf>
300 <instance id="d006.s007.t001" lemma="le" pos="DET">le</instance>
301 <instance id="d006.s007.t002" lemma="lien" pos="NC">lien</instance

>
302 <wf lemma="être" pos="V">est</wf>
303 <instance id="d006.s007.t004" lemma="fin" pos="ADJ">fin</instance>
304 <wf lemma="," pos="PONCT">,</wf>
305 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
306 <wf lemma="vent" pos="NC">vent</wf>
307 <instance id="d006.s007.t006" lemma="faire" pos="V">fait</instance

>
308 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
309 <wf lemma="reste" pos="NC">reste</wf>
310 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
311 </sentence>
312 <sentence id="d006.s008">
313 <wf lemma="les" pos="DET">Les</wf>
314 <wf lemma="petit" pos="ADJ">petites</wf>
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315 <wf lemma="branche" pos="NC">branches</wf>
316 <wf lemma="être" pos="V">sont</wf>
317 <wf lemma="couper" pos="VPP">coupées</wf>
318 <wf lemma="par" pos="P">par</wf>
319 <wf lemma="le" pos="DET">le</wf>
320 <wf lemma="castor" pos="NC">castor</wf>
321 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
322 <instance id="d006.s008.t006" lemma="ranger" pos="VPP">rangées</

instance>
323 <wf lemma="comme" pos="P">comme</wf>
324 <wf lemma="réserve" pos="NC">réserve</wf>
325 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
326 </sentence>
327 <sentence id="d006.s009">
328 <wf lemma="les" pos="DET">Les</wf>
329 <wf id="d006.s009.t001" lemma="gros" pos="ADJ">grosses</wf>
330 <wf id="d006.s009.t002" lemma="branche" pos="NC">branches</wf>
331 <wf id="d006.s009.t003" lemma="être" pos="V">sont</wf>
332 <wf id="d006.s009.t004" lemma="séparer" pos="VPP">séparées</wf>
333 <wf lemma="et" pos="CC">et</wf>
334 <wf id="d006.s009.t005" lemma="utiliser" pos="VPP">utilisées</wf>
335 <wf lemma="comme" pos="P">comme</wf>
336 <wf id="d006.s009.t006" lemma="bois" pos="NC">bois</wf>
337 <wf lemma="pour" pos="P">pour</wf>
338 <wf id="d006.s009.t007" lemma="construire" pos="VINF">construire</

wf>
339 <wf lemma="des" pos="DET">des</wf>
340 <wf id="d006.s009.t008" lemma="barrage" pos="NC">barrages</wf>
341 <wf lemma="." pos="PONCT">.</wf>
342 </sentence>
343 </text><!-- ... Suite des autres textes ... -->
344 </corpus>

Corpus/Simp_Lex.xml

191



D. Application Android : « Lecture de textes »

Figure .5. – L’icône de l’exécutable de l’application « Lecture de textes »

Figure .6. – Première interface de l’application « Lecture de textes » – Formulaire
que l’enfant utilisateur doit remplir avant de commencer son expérience
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Figure .7. – Une petite fenêtre « À propos » pour décrire l’application « Lecture
de textes »

Figure .8. – Consignes à prendre en compte avant de commencer l’expé-
rience « Lecture de textes »
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Figure .9. – Exemple de deux phrases d’un texte tiré aléatoirement (phrases 1 et
5 du texte) – Lecture phrase par phrase de l’enfant utilisateur
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Figure .10. – Exemple d’un test de compréhension – Test sous forme de QCM : une
seule réponse est à sélectionner avant de passer à l’étape suivante
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Figure .11. – Proposition de l’application « Lecture de textes » : choisir de lire ou
non un autre texte

Figure .12. – Sauvegarde des données collectées dans le dossier « Lecture-
Textes » créé dans la mémoire interne des tablettes utilisées pour
les expériences

Figure .13. – Contenu du dossier « LectureTextes » : fichiers textuels en format
CSV et enregistrements vocaux

196



Figure .14. – Création du fichier CSV « Résultat_global.csv » contenant le temps
de lecture de chaque phrase provenant de chaque texte lu par chaque
enfant utilisateur
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Figure .15. – Création du fichier CSV « Synthèse.csv » contenant le temps glo-
bal de lecture de chaque texte ainsi que les réponses des tests de
compréhension par chaque enfant utilisateur

Figure .16. – Enregistrements vocaux suite à la lecture à voix haute des phrases
par chaque enfant utilisateur
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