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Abstract

Nousdécrivonsun algorithme,HyperLex,capablede déterminerautomatiguemenes différents
usagesd’'un mot dansunebasetextuellesansutilisation d’un dictionnaire .Cetalgorithmeestbasésur
les propriétésparticulieresdes graphesde cooccurrencesgont nous montronsqu’ils sont de type
« petit monde». La détectiondes« hubs» et composantesle forte densitéde ces graphespermet,
contrairementuxméthodegprécédemmerproposéegvecteursde mots),d’isoler desusagedrespeu
fréquents(de I'ordre de 1% desoccurrences)Nous montronsl’application de cet algorithmea la
recherched’informations sur le Web a partir d’'un jeu de mots-testparticulierementambigus.
L’évaluation que nous avonsréaliséemontre que seulsun trés petit nombre d’'usagesayant une
pertinence thématique ont été omis par l'algorithme. De plus, HyperLex permet d'étiqueter
automatiqguemeries usageslesmotsen contexteavecuneprécisionexcellentg97% parrapporta un
étiquetagede base[baseling de 73%, pour un rappelde 82%). La sélectiondes 25 pagesles plus
pertinentegpour chacundesusagedy comprisdesusagedres peu fréquents)montreelle aussiune
remarquableprécision (96%). Enfin, HyperLex est associéa une technique de représentation
graphiquepermettant I'utilisateur de naviguerde faconvisuellea traversle lexique et d’explorerles
différentes thématiques correspondant aux usages discriminés.
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1. Introduction

La recherched’information par mot-cléssur le Web, et dansles grandesbasestextuellesen
général seheurteau problemedela multiplicité desusagesiela plupartdesmots.L’homographieet
la polysémieomniprésentesiansles languesintroduisentun bruit considérabledansles résultats
ainsi,unerecherchesurle mot francaisbarrage (anglais: dam,barrage,barrier, roadblock,[police
cordon, barricade, blocking, etc.) verraretourner,au gré desfréquenceglobaleset desheuristiques
de classementdes moteursde recherche des résultatsconcernantles barrageshydrauliques,les

! E-mail address Jean.Veronis@up.univ-mrs.fr



barragesoutiers,les matchsde barrage etc. Extraire les résultatsconcernanies usagedes moins
fréquents peut s’avérer particulierement délicat.

Bien sar'utilisateur peutgénéralementompliquersarequéteen croisantdesmots-clésal'aide
d’opérateurdooléensmaisla requétea construiren’est pastoujoursévidente Ainsi, il ne suffit pas
decroiserle mot barrageavecle mot matchpourobtenirles pagesconcernantes matchsde barrage
de nombreusegagestraitent du théme sanspour autantcontenirle mot match Il faudrait alors
énumérerles possibilitéslexicaleset formuler une requétedu type barrage ET (jouer OU jeu OU
championnatOU rencontreOU football OU basket-ballOU..), ce qui estpeu économiqueet peu
sar). De plus, cettetechniquen’est pas bien maitriséedu grand public: dansune étudede grande
ampleursur le moteur Excite, Spink, Wolfram & Saracevic(2001) montrentque moins de 5% des
requétesitilisentdesopérateurdooléens de plus,environ50% d’entreellessontincorrecte$ Moins
de 1% desrequétescontiennentdes opérateurambriqués (comme dansnotre exempleprécédent).
Spinket al.concluent méme :

“For an overwhelminghumberof Webusers,the advancedsearchfeaturesdo not exist. The low use of
advancedsearchfeaturesraises questionsof their usability, functionality, and even desirability, as
currently presented in search engines.”

Il semble donc intéressantde revisiter soigneusement’applicabilité des méthodes de
désambiguisatiotexicale aux moteursde rechercheEn effet, uneidéerecuesembles’étre propagée
au coursdesdernieresannéesselonlaquellela désambiguisatiofexicale (et plus généralementes
techniquede traitementautomatiquedu langage[TAL]) seraitinutile en recherched’informations
(R1), voire endégraderaites performancedNousmontreron<i-apresque cetteaffirmation reposesur
une interprétationerronéed’articles cités de fagconrépétitivetels que Voorhees(1999).La présente
étude constituera, nous I'espérons, une démonstration de la fausseté de cette position.

Pour étre utiles, il faut cependantque les techniquesde désambiguisatiodexicale soient
suffisammenperformantesDe nombreuxtravauxrécentsnotammentlansle cadredescompétitions
Senseval (Kilgarriff, 1998), ont apporté des améliorationsimportantesaux techniqueset aux
ressourceglisponibles.Toutefois, une des principalesdifficultés de la désambiguisatiodexicale
résideselonnousen amont,dansla liste mémedessensqu’utilisent les systemesLes dictionnaires
classiquesontpeuadaptésa la tache.lls contiennenta plupartdu tempsdesdéfinitionsd’une trop
grandegénéralité(« actionde barrer», par exemple),et rien ne garantitqu’ellesrefletentle contenu
exactdu corpustextuelinterrogé.Nous avonsmontréde fagon expérimentalda difficulté pour des
linguistesde faire correspondreorrectementes « sens» d’un dictionnaireet les occurrencesi’un
corpus(Véronis,1998).De plus, il resteraita catégoriseautomatiquemertes documentde la base
detextesenfonction des« sens» du dictionnaire tached’une difficulté extréme qui éludeles efforts
soutenugle la recherchalepuisun demi-siécle(nousrenvoyonsa Ilde & Véronis,1998,pour un état
de l'art détaillé).

Schiitze(1998) a proposéune méthodebaséesur les « vecteursde mots» permettant’extraire
automatiquemerna liste des« sens» (nouspréférongarlerd’« usages) du corpuslui-méme,touten
fournissanunetechniquerobustede catégorisationLestechniquewectoriellesseheurtentoutefoisa
unedifficulté majeureet rédhibitoire: la tresgrandedifférencede fréquenceentreusagesi’un méme
mot repousse la plupart des distinctions utiles en-dessous du seuil de bruit du modéle.

Nous proposonsdans cet article un algorithmeradicalementdifférent, HyperLex,capablede
déterminerautomatiquemenies différentsusagesd’'un mot dansune basetextuelle sansutilisation
d’'un dictionnaire. Cet algorithme est basé sur les propriétés particulieres des graphes de
cooccurrencesgdont nous montronsqu’ils sont de type « petit monde» (Watz & Strogatz,1998;
Albert & Barabasi2002).La détectiondes« hubs» et composantesle forte densitéde cesgraphes
permet,contrairemenaux méthodegprécédemmentroposéegvecteursde mots),d’isoler desusages
tréespeufréquentgdel'ordre de 1% desoccurrences)Nousmontronsl’application de cetalgorithme
a la recherched’informations sur le Web a partir d’un jeu de mots-testparticulierementambigus.
L’évaluation que nous avonsréaliséemontre que seulsun trés petit nombre d’'usagesayant une
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pertinence thématique ont été omis par l'algorithme. De plus, HyperLex permet d'étiqueter
automatiqguemenies usageslesmotsen contexteavecuneprécisionexcellentg97% parrapporta un
étiquetagede base[baseling de 73%, pour un rappelde 82%). La sélectiondes 25 pagesles plus
pertinentegpour chacundesusageqy comprisdesusagedres peu fréquents)montreelle aussiune
remarquableprécision (96%). Enfin, HyperLex est associéa une technique de représentation
graphiquepermettant I'utilisateur de naviguerde faconvisuellea traversle lexique et d’explorerles
différentes thématiques correspondant aux usages discriminés.

2.  Travaux antérieurs

L’application destechniquesie désambiguisatiotexicale en Rl sembleavoir débutéil y a une
trentained’annéesavecles travauxde Weiss(1973), maisce n’est qu'au débutdesannéesl 990que
son applicationa été expérimentéeen vraie grandeur(Krovetz & Croft, 1992; Voorhees,1993;
Wallis, 1993).Lesrésultatsont jusqu’ici été asseanodesteset quelquetudesapportentmémeune
dégradatiordesrésultats.Ces études notammentcelle, souventcitée de Voorhees(1999), ont sans
doute contribué & I'établissementd’une sorte d’idée recue, comme nous le mentionnonsdans
l'introduction, selon laquelle la désambiguisatiortexicale et les techniquesde TAL en général
seraientinutiles et mémenocivespour la RI. En fait, cetteaffirmation estune distorsiondesétudes
publiéessur le sujet: si I'on lit soigneusemen¥oorhees(1999), par exemple, celle-ci insiste
largementsur le fait que ce sontdestechniquesde TAL imparfaitesqui dégradentes performances
dans certainesconditions, et elle est trés loin de conclurea I'absencedéfinitive d’intérét de ces
techniquespour la RI. Sanderson(1994) montre de fagon expérimentalequ’avec un taux de
désambiguisationorrectde 75% (typiquede I'état de I'art en matiérede désambiguisatiotexicale)
les performancesen RI se dégradentnotablement,les erreurs introduites par le systémede
désambiguisatioBtantpires que I'ambiguité originale. Sandersordéterminequ’un seuil de 90% de
désambiguisatioporrecteestnécessairgour espérerune améliorationdes performance®n RI. De
fait, Schutze& Pedersen(1995), qui utilisent un désambiguisateuatteignantenviron 90% de
précision, observent une amélioration de 7 & 14% de leur systeme de requéte.

Il n'est pasanodin que cette derniéreétude,qui est'une desraresa mettre en évidenceune
influence positive de la désambiguisatiohexicale, ait aussi pour particularité de se passerd’un
dictionnairecontenantineliste de senspréétablie les « sens» sontextraitsdirectementiu corpuspar
unemeéthodequenousdécrironsplus endétail ci-dessousSelonnous,le dictionnaireestla principale
pierre d’achoppementdes méthodesde désambiguisatioractuelles nous avons montré dansune
étudea grandeéchelledansle cadredel’action Senseval-1(Véronis,1998,2001)quedesannotateurs
humainsavaientles plus grandedifficultés a effectuerle travail de désambiguisatiodemandéaux
machinesSix informateurgétudiantsenlinguistique)devaienttiqueteren paralléleles quelque3700
occurrence®n corpusde soixantemots polysémiqueg20 adjectifs,20 noms,20 verbes)a I'aide des
numérosde sensfournis par un dictionnaire standard(le Petit Laroussg. L’étude statistiquedes
résultatsa montréque I'accord moyenentre pairesd’annotateurstait tresmédiocre: 41% pour les
verbeset les adjectifs,46% pour les noms (unefois soustraitl'effet du hasard).Pour certainsmots
(par exemplecorrect, historique, utile, communicationdegré, lancement statior), le résultatétait
mémevirtuellementindiscernablede réponsesau hasard L’analyse détailléedes probléemesmontre
que, dansla quasitotalité des cas, les entréesdu dictionnaire ne contiennentpas suffisamment
d’'indices de surfacepour permettreaux annotateursle mettreen correspondanckes occurrence®n
corpusavecun sensparticulier de facgon fiable. Pire, la division méme des entréesne prend que
rarementen compte les contraintesdistributionnellesdes différents sens (nombre et nature des
complémentstypesde préposition,restrictionsde sélection,etc.) — et esten fait trés souventen
contradictionaveccescontraintesLe manqued’ancragesurlesindiceset propriétégistributionnelles
desmotsrésultedansla plupartdesdictionnairesen un caractérevaguede nombreusesléfinitions,
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particulierementcelles de mots abstraitset hautementpolysémiquestels que degré, économie,
communicationformation,etc.,qui constituenune partimportantede nombreuxtextes(voir Véronis,
2001, pour une analyse plus détaillée).

Cerésultatexpérimentatecoupdesremarquesonstantegffectuéepard’autreschercheursur
des dictionnairesvariés, bien que leurs étudesaient été généralemenplus informelles et moins
détailléeqcf. parexempleAhlswede, 1993,1995; Ahlswede& Lorand,1993;Amsler& White, 1979;
Bruce& Wiebe,1998;Jorgensen]990). WordNetmassivementitilisé endésambiguisatiotexicale,
pour desraisonsde disponibilité, n’échappepasa cetterégle (cf. Fellbaum,Grabowski,& Landes,
1998); s'il offre un réseauriche d’'informations lexicales structuréesjes divisions de sensqu'il
contientsonttout a fait de mémenaturequecellesd’un dictionnaireclassiqueet souffrentdesmémes
imperfections.

Comme nous l'avons mentionné, Schitze (1998) s’affranchit du probléme en extrayant
automatiquemenia liste des« sens» du corpuslui-méme.Les « sens» sont constituésde groupes
(clusterg de contextessimilaires pour un mot donné, et sont donc totalementdéfinis de maniére
distributionnelle.Bien que Schutzene présentepas les chosesainsi, on retrouve donc une idée
ancienneOn entrouvela tracechezMeillet (1926)pourqui “le sensd'unmot ne selaissedéfinir que
par une moyenneentre [ses] emplois linguistiques”. Wittgenstein (1953) a défenduune position
analoguedansles PhilosophischdJntersuchungenret Harris (1954 : 155-158)I'a adoptéedansson
programmdinguistiqueen définissante senscommeune fonction de la distribution (“meaningasa
functionof distribution”). Elle estégalemensous-jacentautravail de Hornby (1942,1954),qui aeu
uneinfluenceimportantesur la lexicographiebritannique.Que les groupesainsi dégagésonstituent
réellementdes« sens» peutprobablemenfaire débat,et nousutiliseronsci-aprésplus prudemment
le terme «wsage».

L'implémentationproposégar Schitzes'inspiredu modéled’espacevectorielbienconnuenRI
(cf. parexempleSalton& McGill, 1983).Chaquemot estreprésentgar un vecteurdanscet espace,
commec’est le caspour les documentset les requétesen Rl ; les dimensionsde I'espacesontles
différentsmotsqui peuventapparaitreen contexteavecun mot quelconquedu corpus,et la valeurde
chaquecomposantelu vecteurcorrespondau nombrede cooccurrencedansunefenétrede contexte
donnéePourreprendrd’exemple du mot barrage qui nousa servid’introduction,et enréduisanties
contextes possibles de facon outranciérea deux mots seulement,eau et match, le vecteur
correspondarauraitunereprésentatiodansun espace deuxdimensiongiu typede celle donnéepar
la Figure 1
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Figurel. Vecteur du mobarrage Figure2. Vecteur-contextes

La représentatiowvectorielled’'un mot fusionnesesdifférentsusagesSchitzedéfinit donc des
vecteursde contextes,donc chacunestla sommedes vecteursde mots qui apparaissentdansune
certaine fenétre pour chacun des contextesdonné (Figure 2). Un algorithme d’agglomération
(clustering permet de dégagerdes groupesde contextescohérents,qui sont identifiés avec les
différentssensdu mot concernéDansla pratique les espacevectorielsont évidemmentdesmilliers
de dimensions,et Schitzeutilise une décompositionen valeurs singulierespermettantde réduire
fortementla dimensionnalitéde I'espace(a environ une centainede dimensionsseulement) avant
d’appliquer I'algorithme d’agglomération.



L’expérimentationconduite par Schitzesur un ensemblede mots-testmontre de trés bons
résultats, et, comme il a été dit, la technique permet d’améliorer de fagon significative les
performancesd’'un systemede RI. Toutefois, & part la consommationimportante de ressources
computationnellequ’elle implique, elle souffre d’'un inconvénient majeur: nos tentatives de
réplicationmontrentquel’algorithme d’agglomératiome peutmettreen évidenceque desusagesjui
sontpeunombreux relativementéquiprobable®t fortementindividualisés.Schitzeutilise d’ailleurs
dansson expériencedes mots qui satisfonta ces critéres, c’est-a-diredes homographeu quasi
homographes équilibrésplant, train, vessektc.

La plupartdesmots,dontles mots-tesguenousutiliseronsdansla présenteétude,a commencer
par barrage, font apparaitreun ou deux usagesprépondérantssuivis d’'un nombre plus ou moins
grandd’usagede faible fréquence selonuneloi approximativerang x fréquence~ constantgceci
est déja apparent dans les comptages de Thorndike & Lorge; 18iB&ussi Krovetz & Croft, 1992).
La Figure3 montrepar exempleles fréquenceglesdifférentsusagesiu mot barrageobservéeslans
un corpus de cing millions de mots (d’aprés les données de Reymond, 2002).

Figure3. Fréquences des senshdgragerelevés en corpus

Lesusagedefaible frequencene sontpaspour autantrares pour un locuteurmoyen(matchde
barrage,etc.),et sonttout a fait susceptibleslefaire I'objet derequétes lesusagesiedeviennenpeu
familiers que pour des fréquencesextrémementaibles (par exemple, « barragede guitare», ou
«ouverturede bridge», dontla fréquenceestd’ailleursimpossiblea évaluerprécisément)Aucun des
usagesdes mots-testutilisés dansla présentegtudene peut ainsi étre qualifié de rare, et pourtant,
nombred’entreeux ont unefréquencede I'ordre de 1%. Nos tentativesde réplicationde la technique
de Schutzeont totalementéchouésur ces mots, ce qui nous a incité a développerune méthode
beaucoupmoins sensiblea la fréquence,baséesur des propriétésparticulieresdu graphe des
cooccurrences.

3. «Petitsmondes » lexicaux

On peutconstruireun graphepour chaquemot a désambiguisedansun corpus(ou mot-cible).
Les nceudsde ce graphesontles cooccurrentsiu mot-cible (par exempledansune fenétrede taille
donnéeunephraseun paragraphegtc.— nousreviendrongplusloin surlesdétailsde construction).
Une aréterelie deux nceudsA et B chaquefois que les mots correspondantsont eux-mémesen
relation de cooccurrenceAinsi, dansle grapheconstruitautourdu mot-ciblebarrage (Figure 4), les
noeudscorrespondand productionet €lectricité serontinterconnectéscar ils apparaissenénsemble
dans des contextes tels que

Outre laproductiond'électricité le BARRAGE permettra de réguler le cours du fleuve...



production
riviere

électricité

eau victoire

monde

irrigation
fleuve

coupe football

match

équipe

Figure4. Graphe des cooccurrents du rbatrage

Nous montrons ci-aprés que ces graphesont les propriétésdes « petits mondes», mis en
évidencepar Watts & Strogatz(1998), et qui font I'objet d’'un champde rechercheextrémement
importantenthéoriedesgraphesAlors quel’essentieldestravauxen théoriedesgraphesavait porté
sur des graphesréguliers,ou au contraire des graphesaléatoires,Watts & Strogatz(1998) et un
courantcroissantd’étudesont montré que la plupart des graphesou réseauxdu monde réel ne
relevaientni del'une ni del'autre descatégorieset sesituaientdansun étatintermédiaireentreordre
et désordre.

1. Propriétés des graphes “petits mondes”

Watts & Strogatz(1998) définissentdeux mesuresqui permettentde caractériseres petits
mondes lalongueur de chemin caractéristiqueet lecoefficient d’agglomératiof.

L estla moyennedeslongueursde plus courtcheminentredeuxnoeudsidu graphe.Soit dyi(i, j)
la longueur du plus court chemin entre deux noeetisetN le nombre total de nosuds

L — d__i,j )

Pourchaquenceud, on peutdéfinir un coefficientd’agglomératioriocal C;, qui estla proportion
des connectionsE(E(i)) entre les voisins (i) de ce nceud.Pour un nceudi ayant4 voisins, par

. . i . . .
exemple Je nombremaximal de connexionsestde (| 5 |) = 6. Si 5 de cesconnexionsexistent

réellementC; = 5/6 ~ 0.83. Le coefficient glob@l est la moyenne des coefficients locaux

N .
1 |E i

N1 @)
2

Ce coefficient varie entre 0 pour un graphe totalement déconnecté) et 1 pour un graphe complet.
Dansle casd’'un graphealéatoirede N nceudset de degrémoyenk (nombremoyend’arétespar
noeud, c’est-a-dirE/N, E étant le nombre d’arétes du graphe)

Cana~ 2k /N (4)



Parexemple,un graphealéatoirede 1000 nceudset 10000arétesauraun degrémoyenk = 10,
unelongueurde chemincaractéristiqué..,s~ 10g(1000)/log(10)}= 3 etun coefficientd’agglomération
Crana~ 10/1000 = 0.01.

PourWatts& Strogatz(1998),ce qui caractérisain graphede type « petit monde», ce sontles
relations:

L~ I—rand (5)
C >> Crand (6)

La relation (5) signifie qu'a degrémoyenconstantle nombrede noeudspeut croitre de fagon
exponentielle alors que la longueurde chemin caractéristiquecroitra seulemente fagon linéaire.
Ceciexpliquele phénomén@bservépar Milgram (1967),qui estal’origine du nom« petitmonde» :
n’'importe quel individu de la planéteestseulement « six degrésde séparation> de n'importe quel
autre dans le graphe des relations sociales, bien que le nombre d’habitants soit de plusieurs milliards.

L’équation (6) montrela différenceentreun petit mondeet un graphealéatoire: dansun petit
monde, on aura tendancea observer des « pelotes» correspondanta des groupes fortement
interconnectésPour reprendrel’exemple des relations sociales,les amis d’'un individu donnéont
beaucoupplusde chancesle seconnaitreentreeuxquenele prévoiraitla simplerépartitionau hasard
des arétes dans le graphe.

A la suitedel'article de Watts& Strogatz(1998),les petitsmondesont fait I'objet de nombreux
travaux, et cette structurea été découvertedans de trés nombreuxréseauxréels: Web, Internet,
réseawde mathématiciengyantcosignéune article ou d’acteursayantjoué ensembledansun film,
réseauxde distribution électrique,réseauxd’interaction de protéines,etc. (cf. Newman,2003). La
distribution des degrésdes nceudsa égalementté examinéeen détail. Alors que dansun graphe
aléatoire la probabilitép(k) pour qu’un nceudsoit de degrék diminueselonuneloi exponentiellg(k)
= ba™* (loi de Poisson),les petits mondesobservégespectente plus souventune loi de puissance
(Barabési & Albert, 1999)

p(k) = b k2 (7

aveca proche de l'unité.

Les graphesrespectantettepropriétésontdits indépendantsle I'échelle (scale-fre¢’. Dansun
graphede ce type, on observeque la plupartdes nceudssont peu connectéstandisqu’un tres petit
nombrede nceudghubg sontaucontraireconnectés un trésgrandnombred’autres.La suppression
decesderniergpeutentrainedesdommagesonsidérabledansle réseauC’esttypiquemente casde
I'Internet.

2. Construction des graphes de cooccurrences

Nousavonschoisi10 nomstrespolysémiqueparmiceuxqui avaientposéde grandedifficultés
a des annotateurdiumainsdansVeéronis (1998) (Tableaul). Un sous-corpugie pagesWeb a été
constituépour chacunde cesmots, a I'aide du méta-moteurCopernicAgent, en interrogeanttout
d’abord la forme singulier, puis la forme pluriel. Les pagesobtenuesont été filtrées de fagon a
éliminer celles qui ne contenaientpas le mot cherché(erreursdu type « Pagenot found», par
exemple), ainsi que les doublons.

Les paragraphesontenantchaquemot-cible ont été extraits et étiquetésa I'aide du logiciel
Cordial Analyseuf, augmentéd’un certainnombrede programmesle post-traitementSeulsont été
retenuses nomset les adjectifs.Dansun premiertempsnousavionsretenuaussiles verbes maisil
s’estfinalementavéréque ceux-cidégradennotablementes performancestrop de verbesayantdes

* A linverse, les graphes aléatoires ont une échelle, le degré tkhayeirest le pic de la distribution des
degrés.
® http://www.copernic.com

¢ Développé par Synapse Développeméntip://www.synapse-fr.com



usagegénérauxparexemple commencerpouvoir,etc.)— cecin’estqu’unesolutiontemporaire gt
constitueun point de recherchesiltérieuresLes paragraphesnt filtrés pour éliminer les mots-outils
(déterminantsprépositionsetc.), ainsiqu’un certainnombrede motsgénérauxappartenand un anti-
dictionnaire(stoplis) et tout particulierementgtantdonnénotre application,ceux liés au Web lui-

méme(menu,accueil,lien, http, etc.). Les motsqui ont moinsde 10 occurrenceslansla totalité du
sous-corpunt égalementété filtrés. Finalement,les contextescontenantmoins de 4 mots apres
filtrage ont été éliminés.

A partir descontextesfiltrés, nous construisonda matrice des cooccurrences deux mots qui
apparaissentlansle méme paragraphesont considéréscomme étanten cooccurrence Seulesles
cooccurrences de fréquerfc® ont été retenues.

Le Tableaul donneles caractéristiqueguantitativesdu sous-corpusecueilli pour chaquemot,
ainsi que du graphe de cooccurrences qu'il a permis de construire.

Mot-cible Traduction Pages Contextes
Brutes Utiles Bruts Utiles

BARRAGE dam, blockade, barrage... 1702 1372 7256 6924

DETENTION detention, possession, holding, 2112 1270 8902 8728
custody...

FORMATION training, formation 5974 1590 5248 4885

LANCEMENT launching, starting up, 2828 1231 3307 3174
throwing...

ORGANE organ, instrument, medium, 2786 994 2953 2849
representative...

PASSAGE passage, way, crossing, 3512 1046 4210 3894
transition, coming by...

RESTAURATION restoration, rehabilitation, 5327 1227 3522 3287
catering, food industry...

SOLUTION solution, answer 6287 896 2085 1915

STATION station, halt, site... 7916 1093 3837 3671

VOL flight, gliding, theft, robbery... 5237 818 3001 2579

Tableaul. Mots-cibles et caractéristiques quantitatives des sous-corpus

3. Pondération

Nous affectonsa chaquearéte un poids d’autant plus faible que les mots sont fréequemment
associés

Wap=1-max[p (A[B), p(B|A)] (8)

ou p(A | B) estla probabilité conditionnelled’observerA dansun contextedonnésachantque ce
contextecontientB, etinversementp(B | A) celled’observerB dansun contextedonnésachantjuece
contexte contienf. Ces probabilités sont estimées a partir des fréquences

p(A | B) = fA.B/ fB et p(B |A) = fA.B/ fA (9)

’ La qualité de la lemmatisation et celle du filtrage sont extrémement importantes. Si la méthode est robuste
dans son ensemble, des erreurs systématiques de lemmatisation portamigsdiegraphe peuvent avoir des
résultats désastreux, tout autant que la présence de mots non filtrés teéngaoeaccueilqui créent

artificiellement deiubsnon liés aux thématiques du sous-corpus concerné. La précision de I'étiquetage
morphosyntaxique que nous obtenons sur les catégories majeures (nom, adjectif, verbe) est de I'ordre de 99%
(nous sommes aidés par le fait que les principales difficultés concernent les distinctions entre catégories
mineures préposition/adverbe, etc.).

8 D’autres pistes pourraient étre explorées, comme ['utilisation d’une fenétre de taille fixe a travers le texte.
Cependant, le choix du paragraphe comme unité contextuelle est intéressant dans la perspective d'une vraie
application, car il permet de construire une seule matrice de cooccurrences pour I'ensemble du corpus, valable
pour tous les mots a désambiguiser, économisant ainsi un temps de traitement considérable.



Nousprendronsa titre d'illustration lescooccurrencesau- ouvrageet eau- potable.Le Tableau
2 donnele nombrede contexteglanslesquelscescouplesde motsapparaissergnsembleou 'un sans
l'autre dansle sous-corpudarrage On voit quetoutesles occurrenceslu mot potableapparaissent
conjointementvecle mot eau,alorsquec’estle casseulement’une partiedesoccurrenceslu mot
ouvrage.

EAU ~EAU Total EAU ~EAU Total
OUVRAGE 183 296 479 POTABLE 63 0 63
~OUVRAGE 874 5556 6430 ~POTABLE 994 5852 6846
Total 1057 5852 6909 Total 1057 5852 6909

Tableaw2. Cooccurrencesau-ouvrageeteau-potable

On a:

p(eau|ouvragg = 183/479 =0,38 p(ouvrage|eay = 183/1057 = 0,17 w=1-0,38 = 0,62
p(eau| potablg = 63/63 =1 p(potable|eay = 63/1057=0,06 w=1-1=0

La mesurereflétedoncla plus ou moinsgrande« distancé» sémantiquentremots: lorsqu’elle
vaut 0, les mots sont toujours associés(jusqu’a concurrencede la fréquencemaximale possible,
déterminée par le moins fréquenirsqu’elle vaut 1, les mots ne sont jamais associés.

Les arétesqui dépassentin poids de 0.9 ont été arbitrairementliminées.Ce seuillageesttres
important,car il permetque seulesles arétescorrespondané une associatiorforte soientincluses
dansle graphe.En sonabsencele grapheauraittendancea devenirtotalementconnectélorsquele
corpusdevientgrand,a causede la présenceale plus en plus probablede cooccurrenceaccidentelles
entre n'importe quelle paire de mots.

La pondération des arétes nous permet de définir un coefficient d’agglomération ndéré

LS

c ' = L1 (10

Cecoefficientestun peuplusfin quele coefficientoriginal de Watts& Strogatz(1998): aulieu
de tenir comptesimplementde la présenceu de I'absenced’une aréte,il tient compteégalemente
leurs poids respectifs.

4. Propriétés des graphes de cooccurrences

Apres ces différentesopérations,les graphesobtenusont les caractéristiquedistées dansle
Tableau 3

Mot N E k C L Crand L rand
BARRAGE 1203 6138 51 0,47 3,5 0,008 4,4
DETENTION 1418 19007 13,4 0,55 3,3 0,019 2,8
FORMATION 542 1531 2,8 0,44 3,5 0,010 6,1
LANCEMENT 617 2521 4,1 0,52 3,6 0,013 4,6
ORGANE 531 1997 3,8 0,44 4,0 0,014 4,7
PASSAGE 797 2916 3,7 0,47 4,5 0,009 52
RESTAURATION 512 1398 2,7 0,46 4,0 0,011 6,2
SOLUTION 253 1704 6,7 0,57 21 0,053 2,9
STATION 487 971 2,0 0,43 3,7 0,008 9,0
VOL 259 719 2,8 0,48 2,7 0,021 5,4

°Il ne s’agit pas d’undistanceau sens mathématique du terme, mais ddisgimilarité,l'inégalité triangulaire
n’étant pas respectée.



Tableau3. Caractéristiques des graphes

On voit queles relations(5) et (6) sonttoutesdeux respectéesmpliquantque les graphesde
cooccurrencesontde type petit monde.De plus, la relation entrep(k) et k estapproximativement
régieparuneloi de puissancecommele montrela Figure5 dansle casdu mot barrage Lesréseaux
de cooccurrencesontindépendantsle I'échelle, eton y observedoncla présencel’un petit nombre
de hubs fortement connectés, en combinaison avec un grand nombre de nceuds peu connectés.

Figure5. Loi de puissance sur les degrés pour lelmotage

On observe enfin que degrés et fréquence des mots sont tres fortement corrélés, de fagon presque linéaire
(Figure §. Nous exploiterons cette propriété pour simplifier certains calculs.

Figure6. Corrélation entre degré et fréquenicar(age

4. Détection des composantesdeforte densité

L’hypothésede basequi sous-tendnotre méthodeest que les différents usagesdu mot-cible
constituentdes « pelotes» fortementinterconnectéeslansle petit mondedes cooccurrencesyu, en
termesde théorie des graphes,descomposantesle haute densité.En effet, barrage (dansl'usage
« barrage hydraulique») doit étre en cooccurrencefréquente avec eau, ouvrage, riviéere, crue,
irrigation, production, électricité, etc., et ces mots eux-mémesont toutes les chancesd’étre
interconnectég(Figure 4). De méme, dans l'usage « match de barrage», barrage doit étre en
cooccurrencdréquenteavec match, équipe,coupe,monde,football, victoire, etc., cestermeseux-
mémesetantfortementinterconnectésEtantdonnéla complexitédu langage(et en particulierle fait



gueles motsentrantdansles cooccurrencesonteux-mémesmbigus),l existeaussidesconnexions
entre les composantesce qui interdit I'utilisation d’algorithmes de détection de composantes
fortementconnexeu de cliques,mais cesinterconnectiongntreles composantesloivent étre peu
nombreuses et leur poids élevé.

Détecterles différentsusagesd’'un mot revientdonc a isoler descomposantesle forte densité
dansle graphedescooccurrenced.a plupartdestechniquesexactesde partitionnementde graphes
sont malheureusement NP-difficiles, et 'on ne peut (étant donné que les graphes obtenus ont plusieurs
milliers de nceudset d’arétes)qu’utiliser desméthodesapproximativespaséessur desheuristiques.
La recherchesurla détectionde composantede forte densitéestun domaineparticulieremengctif,
qui intervient notammentdans les secteursde la détectionde « communautés ou de « sources
autorisées sur le Web, ou la parallélisation des calculs. Malheureusementles techniques
développéeslanscessecteurme sontpasdirectementexploitables gtantdonnéque les heuristiques
dépendent des applications et des propriétés particuliéres des graphes analysés.

Nous exploiterons ici les propriétés des petits mondes décrites plus haut, ainsi que
l'indépendance d’échelle que nous avons mise en évidence.

L’algorithme se décomposen deux étapes dansun premiertempsnousdétectonaun certain
nombre de hubs particuliers qui serventde «racines» aux différentes composantes dans un
deuxiémetemps,nouslistons les nceudsqui appartiennené chacunedescomposanted.a premiere
étapesuffit & énumérera liste desusagesdu mot-cible dansle corpus; la deuxiémeestnécessaire
pour la désambiguisation et pour la visualisation.

1. Détection des hub racines

Nouspartonsde la remarquegue danschacunelescomposantede forte densité)'un desnceuds
a un degréplus élevéque les autres.NousI'appelleronshub racinede la composanteParexemple,
pour 'usagele plus fréquentde barrage (barragehydraulique),le hub racineestle mot eau.ll est
facile & repérer,puisqu’il estle hub de plus fort degrédu graphe(et c’est aussile mot le plus
fréquent).

Il s’agit ensuitede repérerle hub racine de la composantesuivante.La structuredu graphe,
constituéde « pelotes» fortementconnectéesle facon interne, mais peu connectéedes unesaux
autresnouspermetd’appliquerunestratégiesimple: en supprimantdu graphele hubracinequel’on
vient d’isoler ainsi quetous sesvoisins,il y a degrandeschancegju’on éliminela quasi-totalitéde la
premierecomposantele forte densité En effet, d’apresl’organisationmémedespetitsmondes si un
mot de degréraisonnablemerimportantfait partie de cettepremierecomposantei] estaussirelié de
fagconmultiple aux nceudsyui la composentetil esttreshautemenprobablegu’il soit connectéaussi
au hubracine.A contrario,s’il neI'est pas,on peutétre raisonnablemensar qu’il fait partie d’'une
autre composante.

Cette stratégie supprime manifestementdes nceudsqui ne font pas partie de la premiére
composanteAinsi dansl’exemple de la Figure4, le noeudmondeserasupprimémémes’il fait partie
de la composante«match de barrage>. L’hypothése qui est faite ici est que ces liens
intercomposantegtant peu nombreux,il resterasuffisammentde noceudspropresa cette deuxiéme
composante (et notamment son hub racine) pour permettre sa détection.

L’algorithme continuede fagonitérative.Le hub candidatsuivantestle noeudroutier, lui méme
lié avéhicule,camion,etc.ll estsupprimé ainsi que sesvoisins, et ainside suite,jusqu’aépuisement
des nceuds du graphedure 7.
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Figure7. Suppression successive des voisins
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Lorsqu’onatteintlescomposantekesplus petitesdu graphe Je risquedevientimportantquetrop
denceudsaientétésuppriméset quelquesheuristiquesorrectivessontnécessairepours’assureue
le prochain nceud examiné est bien un bon candidat au statut de hub racine. Nous vérifions que

1. il possedain nombrede voisins propressupérieurou égala un seuil fixé (Qque nousavons
établi expérimentalement & 6)

2. que son coefficient d'agglomérationpondéréest suffisant pour qu’il soit réellementhub
racine d’'une pelote.

En fait, dansun soucide rapidité, nousutilisons une approximationgrossiérepour le critéere 2,
qui s’averesuffisante nousimposonssimplementgue la moyennedespoidsentrele nceudcandidat
etses6 voisinsles plusfréquentssoitinférieurea un seuildonné(établiexpérimentalemeri 0.8). De
méme,au lieu de parcourirles nceudspar ordre de degrédécroissantce qui implique un calcul au
niveaude chaquenceud,nousles parcourongar ordre de fréquencedécroissantegette information
étantdéja calculéelors du prétraitementescontextesles deux étantfortementcorrélés(voir plus
haut), le résultat est quasiment identique.
A l'issue de cette premiereétape,on disposedes hubsracinesde chacunedes composantes.
Combinés a leurs voisins propres les plus fréquents, ils permettent de caractériser chacun des usages.
Pourbarrage,on a par exemple quatre composantes, qui sont caractérisées de la fagon:suivante

EAU construction ouvrage riviere projet retenue crue
ROUTIER  véhicule camion membre conducteur policier groupement
FRONTIERE Algérie militaire efficacité armée Suisse poste
MATCH vainqueur victoire rencontre qualification tir football
Cetteinformation peut étre suffisante parexemples’il s’agit de la présenteia un utilisateuren
lui demandante précisersarequéte Elle ne permetpastoutefoisde délimiter la compositionexacte

de la composante (ceci fait I'objet de la deuxieme étape de I'algorithme).



De facon plus formelle, I'algorithme peut s’écrire comme :suit

HubsRacine$g, Freg {
G : graphe de cooccurrences
Freq: tableau des fréquences de chaque nce@l de

V= tableau des noeuds @driés par fréquence décroissante
H- @

tant que V* @etFreqV[0]) > seuil{
V- V[O]
si BonCandidat()
alors {
H- HEvV
V- V- (v E QV)
}

retourner H

}

L’algorithme esttres rapide puisqu’unefois les nceuddriés par fréquencedécroissantéce qui
intervienten fait dansl’étape de préparatiordu corpus),il fonctionneen O(N), N étantle nombrede
nceuds du graphe (le nombre d’opérations de suppression de voisins est au maximiNjp égal a

2. Délimitation des composantes

Délimiter lescomposantede forte densitérevienta rattacherchaquenceudau hub racinequi lui
estle plus proche.Comme,étantdonnéla structurede « petit monde», tousles nceudssontproches
les unsdesautresentermesde nombred’arétesa traverserjl estintéressant!’utiliser la pondération
desarétesdu graphe la distanceentredeuxnceudss’évaluergparla sommeminimale despoidsdes
arétessur les cheminsqui lesrelient. Aprésavoir ajoutéle mot-cible (qui ne fait partiedu graphedes
cooccurrences— ici, barrage, nouscalculonsun arbrede couvertureminimal (minimumspanning
tree ou MST) sur le graphe,en prenantle mot-cible pour racine, et en imposantque son premier
niveausoit constituédeshubsracinesprécédemmeniégagé. Les composantesorrespondenaux
branches principales de I'arbre.

barrage

ouvrageiviereretenuerue ...

Tableaw. Arbre de couverture minimal et composantes de forte densité

1 Un arbre de couverture minimal est un arbre qui passe par tous les nceuds du graphe initial, tout en minimisant
la somme des poids des arétdsvers algorithmes standards sont disponibles pour calculer des arbres de
couverture minimal de facon efficace



L'algorithme est le suivant

Composante§, H, § {
G : graphe de cooccurrences
H : ensemble des hubs racines
t: mot-cible

G -~ GEt
pour chaqueh dansH {
ajouter aréte . h> de poids 0 &’

}
T- MST@G,t)

retourner T

}

La complexitéde I'algorithme seréduit a celle du calcul de I'arbre de couvertureminimal peut
étre calculé efficacementpar I'algorithme de Kruskal (1956), bien adaptéaux graphesclairsemés
(sparsegraphg. Sa complexitédansle pire descasestO(E Ig E), E étantle nombred’arétesdu
graphe.Toutefois, on sait que I'algorithme de Kruskal se comportede fagon quasi-linéairedansla
plupart des cas concrets.

5. Désambiguisation

L’arbre de couvertureminimal permetde construireaisémentun désambiguisateugui pourra
étreappliquéa I'étiquetagedesoccurrencesliu mot-cibledansle corpus.A chaquenceudv del'arbre
est attribué un vecteur de scoses/ant autant de dimensions que de composantes

_ 1
1 d h;,v

s = 0 sinon. (12

S siv appartient a la composairite 1y

En (11),d(h;, v) est la distance entre le hub radmet le nceud dans I'arbre.

La formule (11) permetd’attribuer le scorel aux hubsracines,qui sonta une distancede O
d'eux-mémesLe score se rapprocheprogressivementle 0 au fur et & mesureque les nceuds
s’éloignentde leur hub racine.Parexemple pluie appartienta la composanté&AU et d(eay pluie) =
0.82. Son vecteurde scoreest égal a (0.550 0 0). De méme,saisonappartienta la composante
MATCH etd(match saisor) = 1.54. Son vecteur de score est égal a (0 0 0 0.39).

Face a un contexte donné, les vecteurs de scores de tous les mots de ce contexte sont additionnés,
et la composante qui recoit le poids le plus fort est choisie.

Par exemple, le contexte suivant

Le barragerecueille l'eaua lasaisondespluies
fait I'objet du calcul donnépar le Tableau5. On voit que la composanteui recoitle plus fort score
total est la composanEAU (1.55), suivie par la composaMATCH (0.39).

EAU ROUTIER FRONTIERE  MATCH
Seau 1.00 0.00 0.00 0.00
Suaison 0.00 0.00 0.00 0.39
Soiuie 0.55 0.00 0.00 0.00
Total 155 0.00 0.00 0.39

Tableawb. Calcul des scores



Un coefficientdefiabilité peutégalemenétrecalculé,a partir dela différenceD entrele meilleur
scoreet le scoreimmédiatemeninférieur. De fagona obtenirunevaleurentre0 et 1, le coefficientde
fiabilité se calcule de la fagon suivante

1 1
1

Dans I'exemple précédent, le coefficient de fiabilitést de 1 - (1 /(1 + 1.55 - 0.39) = 0.54.

Il estintéressantle se pencheiplus endétail surce quefait exactementalgorithme du pointde
vue linguistique.Nouspartironsde I'exempleréel de la Figure 8. On voit, surla partiegauchede la
figure, quelesmotseau,navigable force, cours,moteursontfortementinterconnecté¢s connections
surles 6 possibles)Or cesconnectionsie sontpastoutesde mémenature.Les relationseau-cours,
coursnavigable,eau- force force-moteuy sont des relationsprimaires,qui apparaissent’ailleurs
dansdesexpressionslu type coursd’eau, cours navigable force de I'eau, force motrice.Les autres
relationssontdesrelationssecondairesgqui apparaissemar transitivité,par un principedu type « les
amis de mesamis deviennentaussimesamis»: il n'y a pasde relation particuliéreentre eau et
moteur,si ce n’est par l'intermédiairede la force de I'eau, qui estmotrice Le calcul de I'arbre de
couvertureminimal permetde « désaggloméres le graphe,en mettanten évidenceles relations
primairesentremots.L’algorithme « défait» doncenquelquesortele « petitmonde» lexical, ennous
montrantles relationspréférentielles parmiles 4 voisinsde eau pris en exemple seulsdeuxrestent
ses voisins dans I'arbre résultant.

navigable

e eau

63/.63 43/1.06

force

moteur

moteur

Figure8. « Développement du graphe

6. Visualisation et navigation

La visualisationde graphesle grandesdimensionsestun problémedifficile ala fois du point de
vue informatique (surtoutsi I'on vise un tracé suffisammentrapide pour permettrenavigation et
manipulation en temps réel, la plupart des tracés étant NP-difficiles : Brandeburg,1988), et
ergonomique(car la quantitéd’information risquede rendrela représentatioiilisible). Etantdonné
l'importancecroissantedesréseauxde grandedimensiondansdivers secteursd’application (dontle
Web et I'Internet), de multiplesrecherchesonten courset de nombreusesolutionsadaptées des
problemes particuliers ont été proposées (cf. Di Batistd, 1999).

La méthoderécemmenproposéegpar Munzner (2000) sembleparticulierementdaptéea notre
probleme puisqu’elles’appliquea uneclassede graphesque Munznerappelle« quasi-hiérarchique,
c’est-a-direqui possedentle fagonnaturelleunestructuresous-jacentenforme d’arbre.Un site Web
estun exemplede graphequasi-hiérarchiquebien que deshyperlienspuissentapparaitrede fagon
libre entre n'importe quelle paire de documents,a structure des répertoiresqui les contiennent
constitue une ossature (backbong en forme d’arbre. Munzner remarque que cette ossature
hiérarchiquea le plus souventune pertinencegditoriale,et constituedonc un point de départintuitif
pour la visualisationet la navigation.L’affichage d’arbresétantrapide, cela permeta Munznerle



développemend’un systémed’affichagequi traite entempsréel desgraphede plusieursdizainesdes
milliers d’arétes.

Les arbresde trés grandetaille sontégalemendifficiles a représentergar le nombrede nceuds
croitdefaconexponentielleavecla profondeurtandisquel’espaceeuclidiencroit seulementefacon
polynomiale.On seretrouvedoncinévitablement partir d’une certainetaille avecuneinformation
trop densepour l'affichage, deuxnceuddistinctsne pouvantplus étrediscriminésa I'écran. Munzner
(2000) réaliseun tracé dansun espacehyperbolique,car un tel espacea justementla propriétéde
croitre de fagon exponentielle,ce qui permetla représentationde la totalité de l'arbre avec
suffisammentle placepour tousles nceudsCet espaceestensuiteprojetésur un disqueplan (Figure
9), ce qui produit pour l'utilisateur un effet « fish-eye», danslequel les détailssituésau centredu
disqueapparaissergn grosplan, puisdonnent’impressionde serétrécira l'infini aufur eta mesure
gu’'on se rapproche des bords du disque.

image plane

eye

Figure9. Représentation hyperbolique (projection sur un disque; glaprés Munzner, 2000)

Nousdisposongustementdansnotrecasd’une ossatureen forme d’arbre,constituéepar|’arbre
de couvertureminimal calculéa la sectionprécédenteNousavonsd’ailleursvu qu'il faisaitapparaitre
les relations« primaires» du graphe.ll sembledoncque cetarbresoit un bon candidatdu point de
vue cognitif pourla lecturepar I'utilisateur. Nousavonsdoncutilisé la librairie graphiqueH3Viewer
fournie par Munznet, et nous avons développéquelquesheuristiquesd’élagagepermettantune
simplification de I'arbre. En effet, appliqué de fagon stricte, I'algorithme affecte obligatoirement
chaguenceuddu graphea unedescomposanteOr, il nefaut pasoublier quenotre procédureestune
heuristique, et non une technique de partitionnement exacte. Les rattachementsdeviennent
nécessairementlouteux dans les parties les plus profondesde I'arbre. De plus, leur lien aux
thématiques principales du mot-cible devient de plus en plus lointain.

Nous avons appliqué une stratégie qui semble satisfaisante, et qui consiste a

1. supprimerdu grapheles arétesdontles extrémitésont desfréquencedrop différentes(nous
avons fixé un rapport maximal de 1 & 8)

2. ajouterun biais favorisantles 6 voisinsles plus fréquentsde chaquehub racine (leur poids
est divisé par 4)

3. couper les branches de l'arbre résultant au-dela d’'une profondeur donnée (7).

La Figure10 montrela vue principale(sommetde I'arbre) pour le motbarrage (leshubsracines
apparaissent en rose).

L'utilisateur peutnaviguerde themeen thémea l'intérieur de la représentatiomyperboliquea
l'aide de la souris: un clic sur un nceudavecle boutongauchepermetde centrerla représentation
autour de ce nceud,un glisseravecle bouton gaucheappuyépermetde déplacerun nceudet de
changerle contexte,un glisseravecle boutondroit permetune rotation de I'arbre. La Figure 11
montre la vue obtenueen cliquant sur le nceudmatch. Une addition, en cours d’implémentation,
permettrade visualisera la demandedes contextesdu corpusles plus prochesde chaquenceudde
l'arbre.

" http://graphics.stanford.edu/~munzner/h3/



Figurel0. Barrage: vue principale

Figurell Barrage: vue recentrée sur le hub racmatch



La navigationa traversle graphepermetégalementd’explorer les thématiquessecondaires
l'intérieur d’'une composantelonnée Ainsi, la Figure 12 illustre unesous-thématiqua I'intérieur de
l'usage «barrage hydraulique, obtenue en cliquant sconstruction, puis surco(t

Figure12. Barrage: thématiqueconstruction® codt

Enfin, le programmepermetd’afficher la totalité desarétesdu graphe c’est-a-direégalementes
lienstransversauxet non seulementeuxde |'arbre ossatureCettereprésentatiopermetde jugerde
la répartition entre liens intra-composanteet liens inter-composantesLa Figure 13 montre par
exempléeeslienstransversauypourle mot-ciblebarrage,et'on voit queles arétesnter-composantes
sontpeunombreuseslesusagesontbiendistincts.A l'inverse, la Figure 14, concernante motvol,
montre d'importantesliaisons transversalegntre les composante4 IBRE et AVION. En naviguant
dansle grapheet examinantplus en détail les raisonsde cesrelations,on s’apergoitque les deux
composantepartagentine sous-thématiqueommunemportante cellesdesvacancegloisirs, soleil,
etc.).A l'inverse,la composanterol & voile estpeuliée a la thématiquedesvacancegdu moinsdans
le corpus) les pages sont surtout techniques.

HyperLexsembledonc pourvoir fournir un outil de navigationlexicale et thématiqueutile. 1l
rested savoirsi I'utilisation parun public générakenestréaliste maisil sembleraigu’il puissefournir
un outil d’exploration intéressant pour terminologues et lexicographes.



Figurel13. Barrage: représentation compléte du graphe

Figurel4. Vol : liens entre composantes( libre « avior)



7. Evaluation

Nousavonsévaluéles résultatsde I'algorithme HyperLexsur le corpusde pagesWeb et avecla
liste des dix mots-test décrits plus haut.

Tout d’abord, nousavonsvérifié si I'algorithme extrait correctementa plupartdesusagedans
le corpus,indépendammerde tout étiquetage en effet, cettesous-tachesstintéressanten soi (par
exemple pour proposer a I'utilisateur un raffinement de sa requéte).

Nousavonsensuiteévaluéla qualité de I'étiquetagede contextedirés au hasarddansle corpus,
fournissantainsi des mesuresde rappel et précision classiquesen désambiguisatiorexicale.
Toutefois, cesmesurese permettentpas de juger correctement’efficacité de I'algorithme sur les
usagegpeufréquents elle refletentsurtoutle comportemensur 'usagemajoritaire.Nous proposons
donc une troisieme mesure,beaucoupplus sévere la précision sur les 25 meilleurs contextes
retournés par I'algorithme pouhacundes usages discriminés.

1. Liste des usages

Le Tableau7 montre la liste desusagesextraits par HyperLexsur 'ensembledu corpus.50
usagent étérepérésautotal, soit unemoyennede 5 par mot-cible.Afin d’évaluerla complétudest
la pertinencede cetteliste, nousavonstiré au hasard100 contextespour chacundesmots-test soit
1000 contextes au total.

Le systemdait deuxsortesd’omissions.Un certainnombred’entre ellesconcernentlesusages
générauxdesmots-ciblesc’est-a-diredesusagesqui ne sont pasliés a une thématiqueparticuliére.
Ainsi pour le mot barrage, 'usage faire barrage a n’est pas repéré.Nous n’en trouvons que 4
exemplesdansl’échantillon de contextedestésc’est-a-direa peupresl'ordre de grandeurde 'usage
matchde barrage: il auraitdonc pu quantitativemengétre repéré.ll se trouve toutefois que cette
expressiorestuneexpressiorgénéralale la langue qui seretrouvedansles contextedesplusdivers:
faire barrage a I'extréme-droite,a un projet, a quelqu’un, etc. Un autreexemplecaractéristiquest
celui du mot solution, pour lequel I'algorithme ne détectepas le sensgénéral « solution a un
probleme», assezfréquent (16 occurrences),mais qui peut apparaitredans n'importe quelle
thématique.

Au total 8 usageggénérauxsontmanquantpourla totalité des10 mots-ciblesdont 3 seulement
defréquencesupérieuréd 5 (Tableau6). Cesomissionsne sontpastrésgénantescar ellesne portent
passur desusagesa caracterehématique et ne peuvent,selonnous,guérefaire I'objet de requétes.
Elle ne concernent d’ailleurs que 6.6% des contextes.

Tous Fréquence >5
Usages Contextes Usages Contextes
GENERAL 8 6,6% 3 5,1%
THEMATIQUE 36 7,4% 1 1,9%
Total 44 14,0% 4 7,0%

Tableaus. Omissions

Plus génantes sont les omissions d'usages thématiques, puisqu’elles aboutissent
automatiquement a un échec des requétes. Toutefois, nous remarquons qu’elles sont peu nombreuses.

Si au total 36 usagesthématiquessont omis (Tableau6), 19 ont une occurrenceunique dans
I'échantillon de test, et un seula unefréquenceinférieureou égalea 5. Il s’agit d’'un usagedu mot
lancement « lancementd’'un programme», qui apparaitl9 fois dansl’échantillon de 100 contextes
aléatoires,donc avec une fréquenceimportante. L’examen détaillé des contextesmontre que la
thématiquepour cet usageest diffuse (bien qu’il ne s'agissepas d’'un usage« générab au sens
précédent).Le mot programme lui méme est rarement présentdans le contexte, et il s’agit
généralement’explicationsdemanderde lancertelle ou telle commandepu application,dansdes
thématiqgueextrémementariés.ll n’estdoncpasétonnanguel’algorithme n’ait pasisolé cetusage,
pourtant important dans la langue.



Mot-Cible Racine Voisins les plus fréquents Freq (%)*

BARRAGE EAU construction ouvrage riviére projet retenue crue 67-85
ROUTIER véhicule camion membre conducteur policier groupement 3-16
FRONTIERE Algérie militaire efficacité armée Suisse poste 5-19
MATCH vainqueur victoire rencontre qualification tir football 1-10
DETENTION PROVISOIRE juge liberté loi procédure prison instruction 78-93
DETENU police centre autorité arrestation torture arbitraire 4-18
ARME autorisation acquisition feu munition vente commerce 0-8
ANIMAL transport compagnie sauvage certificat annexe directive 0-6
FORMATION PROFESSIONNEL centre entreprise organisme stage service programme 96-100
LANCEMENT SATELLITE Ariane programme spatial lanceur orbite fusée 94-100
PRODUIT public entreprise événement convention presse affaire 0-6
ORGANE DON transplantation greffe donneur prélévement tissu vie 30-51
DELIBERANT public établissement président demande attribution communauté 8-24
REGLEMENT pays appel différend OMC réunion autorité 12-30
TECHNIQUE scientifique convention économique conférence subsidiaire programme 0-8
CONSULTATIF matiere civil téte supervision mémorandum PAB 1-12
MALADIE coeur traitement spécimen preuve sang intervention 0-4
REPRESENTANT délégué supréme concertation département personnel agent 0-9
PARTI presse chef journal Genéve Allemagne rédacteur 0-9
PASSAGE EURO public travail entreprise systéme national monnaie 41-63
AN_2000 programme autorité installation réseau solution matériel 2-13
NIVEAU porte chemin ouverture salle route entrée 0-9
LIBRE cour prestation police assurance caisse prévoyance 3-16
CHEVAL main énergie équilibre trot dos foulée 0-4
PARAMETRE mode appel variable argument langage expression 2-14
GALERIE ville boutique bois panorama époque verriere 0-8
TERRE durée mouvement soleil Vénus Mercure noeud 4-18
MORT rite Dieu naissance Christ vivant Jésus 0-4
RESTAURATION HOTELLERIE formation durée centre professionnel entreprise alternance 23-43
CONSERVATION sauvegarde atelier monument technique historique oeuvre 34-55
HEBERGEMENT activité hotel région loisir culture contact 0-8
RAPIDE restaurant vente établissement repas marche traiteur 1-10
FICHIER systéme information donnée client espace bande 7-23
PIERRE batiment chantier terre polychromie taille sec 0-4
MEUBLE bois table mobilier décoration fabrication antiquité 1-10
SOLUTION GESTION entreprise service logiciel client information systeme 75-91
JEU monde gratuit astuce joueur gain francophone 0-4
INJECTABLE perfusion glucose HOP commercialisation arrét Fandre 7-23
STATION SKI hiver piste montagne sport village location 75-91
METEO température Oregon scientific WS professionnel capteur 0-6
SPATIAL international MIR systéme programme ISS projet 4-18
TRAVAIL réseau traitement donnée carte Sun environnement 1-10
RADIO navire région réception installation antenne communication 0-6
PRIMAGAZ Paris aire Esso province Marseille Dyneff 0-4
EAU épuration source mer plage Yves riviere 0-4
LIGNE métro quai terminus voyageur correspondance atelier 0-4
VOL AVION billet pilote club sec départ voyage 51-72
LIBRE école parapente loisir montagne formation Paris 23-43
VOILE centre photo vent pilotage forum compétition 0-4
VOLE service recherche numéro base donnée véhicule 2-13

Tableaur. Principaux usages pour les mots-test

Enrésumépn peutaffirmer quele comportementl’ HyperLexentermesde détectiondesusages
thématiqueest tout a fait satisfaisantdu point de vue quantitatif: on peut affirmer que la quasi-
totalité des usages de fréquence supérieure a 5% est bien détectée.

Du point de vue qualitatif, le découpageroposéest adéquatdansla plupartdescas.Certains
découpage€mergent,qui ne seraientprobablemenpas proposéspar un lexicographe et peuvent
donc surprendreau prime abord. Ainsi, deux usagessont distingués(entre autres) pour le mot
détention,repéréspar les hubsracinesDETENU et PROVISOIREDans les deux cas, il s’agit de
détentionde personnesen prison, en opposition aux autres usagesdétectés(détentiond’armes,

2 Intervalle de confiance a 95% calculé par la loi binomiale.



d’animaux). Cependantgen regardantplus précisémentes pagesconcernéespn s’apercoitque le
sous-corpugontient deux thématiquedres disjointes. I'une (hub DETENU concerneles aspects
humainsde la détention(conditionsde détention torture,visites,etc.),I'autre (hub PROVISOIR[les
aspectguridiques(détentionprovisoire,lois, etc.). Dansune perspectivede recherched’information,
il n’estpasillogique de lesdistinguer,mémesi on souhaitegpeut-étreun regroupemenhiérarchiquede
certainsusagesLe taux de liens inter-composanteqeut-étreun bon indice; entouscas,il s'agitla
d’une piste de recherches ultérieures.

A l'inverse, I'algorithme fusionneles stationsde radioa usagepublic (FM, etc.) et les stations
radio de navires,les champdexicaux étantassezroches(radio, communicationpande,MHz, etc.).
On voudraitpourtanttrescertainemendifférenciercesusagesgui correspondrontraisemblablement
a desrequétedifférentes.L’algorithme pourraitétre améliorésur plusieurspoints, notammengpar la
priseen comptedesdistancesntrecooccurrentsAinsi, I'expression« stationde radio» n’est utilisée
guepourles stationsde radioa usagepublic, alorsque pour 'usagemaritime,on trouvel’expression
« stationde navire», etle motradio lui mémeestgénéralemenplus éloignédansle contexte entrant
dans d’autres expressiompgrateur radio, équipement radietc.).

Enfin, dans quelquescas, c’est la descriptionpar le hub racine et sesvoisins qui n’est pas
optimale.Les raisonsen sontvariées.Parexemple,'un desusagedle stationestrepérépar le hub
PRIMAGAZ unemarquedegazG.P.L.La raisonen estquede nombreusefistesde stationsservices
délivrantdu gazG.P.L. sonten ligne sur Internet,'approvisionnemenétantmanifestementin sujet
de préoccupatiompourles possesseurde veéhiculesutilisantce type de carburantG.P.L.seraitun hub
racine plus approprié, mais si les pagescontiennentgénéralemenune premiere ligne d’en-téte
comportantce mot, les paragraphesontenantle mot station ne contiennentque des marques
(Primagaz,Shell, Esso, etc.) et des adressesUne analyseplus globale des pagesserait peut-étre
intéressant, au moins pour la labellisation des usages.

2. Etiquetage global

Nous avons appliquéle désambiguisateuwlécrit dansla sectionDésambiguisatiorsur les 10
sous-corpugorrespondardux 10 mots-testLorsqueplusieurscontextescontenaiente mot-testvisé
sur unemémepageWeb, I'usagele plus fiable (mesuréa I'aide du coefficientde fiabilité r) a été
appliqué a tous les contextesde la page.Ce coefficient peut aussi servir & régler le rappel de
I'étiquetage.Nousavonschoisila valeurr 3 0.5, qui correspondh unedifférencede 1 entreles deux
meilleurs scoreset permetun rappel de 82%, ce qui sembleplus que suffisant pour I'application
concernée.

Nousavonstiré au hasardL00 contextegpour chaguemot-cible (1000autotal) parmiceuxayant
r 3 0.5, et nousavonsvérifié manuellementadéquationde I'usage proposépar I'algorithme. Nous
avons calculé pour chaquesous-corpuda précision de I'étiquetage, ainsi que la ligne de base
(baseling obtenueavecl'étiquetageparl’'usagele plusfréquent(Tableau8). On voit queglobalement
la précisionestde 97%", ce qui estexcellent,maisil faut toutefoistenir comptede la ligne de base,
qui estde 73%. Nousproposonsine mesurede réductiond’erreur RE qui permetde juger exactement
du travail accompli par I'algorithne

precision baseline
1 Dbasdine
HyperLexréduit de 90,4%“ I'erreur quel’on obtiendraitpour I'étiquetagetrivial avecl'usagele

plus fréquent(nousn’avonspasinclus dansce calcul le mot formation,dont le sous-corpuse fait
apparaitregu’un usageget ne posedoncaucundlifficulté). La mesureRE fait bienapparaitrdes mots

RE

3 Intervalle de confiance a 95% calculé par la loi binomi#gs,= 96-98%.
14 |C95%= 86-94%



qui sont plus difficiles que d’autres: organe et passage et dansun certainemesuresolution. A
I'exception de ces trois mots, I'algorithme produit un étiquetage sans erreur.

Mot-test Precision  Baseline Reduc.
Err.
BARRAGE 1,00 0,77 100,0%
DETENTION 1,00 0,87 100,0%
FORMATION 1,00 1,00 n/a
LANCEMENT 1,00 0,99 100,0%
ORGANE 0,88 0,40 80,0%
PASSAGE 0,88 0,52 75,0%
RESTAURATION 1,00 0,44 100,0%
SOLUTION 0,98 0,84 87,5%
STATION 1,00 0,84 100,0%
VOL 1,00 0,62 100,0%
Total 0,97 0,73 90,4%

Tableau8. Précision de I'étiquetage

L’étiguetage manuel de référencenous a égalementpermis d’estimer les fréquencesdes
différents usages dans le corpus, que nous avons reporté dans la EodgrotheTableau 7

3. Pages les plus pertinentes

Commenous I'avons mentionnéau débutde cette section,la mesureclassiquede précision
reflete surtoutle comportementle I'algorithme sur'usagemajoritaire.Nous avonsdoncreéaliséune
évaluationde la précisionsur les 25 meilleurscontextesau regarddu coefficientde fiabilité r pour
chacundes usagesdes mots-test.Cette mesureest bien plus sévereque la précédentepuisqu’elle
donneun poids égal & chacundes usagesmémeles plus rares.Elle est cependantassezréaliste
puisqu’elle correspondau comportement’un moteur de recherchequi catégoriseraites résultats
avantprésentatiora I'utilisateur. Le choix de 25 pagessemblesuffisant: une étudede Silverstein,
HenzingerMarais,& Moricz (1999)portantsur 150 millions de requétesoumises Altavistamontre
que85.2%d’entreellessontsuiviesdu seulexamerdu premierécrande 10 résultatsavecun examen
de 1.39 écran en moyenne.

Nousavonsdoncvérifié manuellementes 25 meilleurscontextegpour chacundes50 usagesiu
Tableau 7 soit 1245 contextes au tdfal

Mot-test Contextes Precision
BARRAGE 100 1,00
DETENTION 100 1,00
FORMATION 25 1,00
LANCEMENT 50 1,00
ORGANE 195 0,86
PASSAGE 225 0,92
RESTAURATION 175 0,94
SOLUTION 75 1,00
STATION 200 1,00
VOL 100 1,00
Total 1245 0,96

La précisionglobaleestde 95,5%4°. A nouveauwjuelqueserreursseproduisensur trois desmots
(organe et passagea nouveau,et restauration). A part ces 3 mots, tous les contextesretournés
reléventbiende 'usageadéquatce qui uneperformanceppréciablepuisquebonnombredesusages
retournés ont une fréquence estimée inférieure a 5%.

* Un des usages du mmiganene contenait que 20 contextes.
18 1Cos05 = 94.2 - 96.6%.



8. Conclusion

Nous avons proposéun algorithme efficace de désambiguisatioru sensdes mots dansun
contextede recherched’information. Cet algorithme,HyperLex,exploite la structureparticuliéredes
graphedgde cooccurrencegjontnousavonsmontréqu’elle estdu type des« petitsmondes» qui font
depuisquelquesannéed’objet de recherchesntensives.Commedansdes méthodegprécédemment
proposéegvecteursde mots) I'algorithme extrait automatiquementa liste des usagesdes mots du
corpus (ici le Web), ce qui évite les difficultés liées a I'utilisation d’un dictionnaire préétabli.
Toutefois, contrairementaux méthodesprécédentesHyperLex permetde détecterdes usagesde
fréquenceresfaible (de I'ordre de 1%). Une évaluationconduitesur 10 mots-testtréspolysémiques
montre que la grandemajorité des usageshématiqguemenpertinentsest bien détectéetandis que
I'étiquetagedesmotsen contextefait preuved’'uneremarquabl@récision permettanhotammentne
catégorisatiordesrésultatsdesrequétedle trés bonnequalité. Des améliorationssont bien entendu
possibles,mais cette étude semblede naturea remettreen causel’idée recue selon laquelle les
techniquesde désambiguisatiosontinutiles voire néfastesen RI. La qualité desrésultatsobtenus
semble constituer une avancéeimportante en désambiguisationexicale, au-dela de la seule
application en RI.

Enfin, HyperLexest associéa une techniquede visualisationet de navigationqui permeta
l'utilisateur de naviguerdansle lexique et les thématiquesdu corpus.Son utilisation par le grand
public reste & expérimenter,mais I'outil semble d’ores et déja utile pour les terminologueset
lexicographes et autres utilisateurs spécialisés.
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