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Abstract

Nousdécrivonsun algorithme,HyperLex,capablede déterminerautomatiquementlesdifférents
usagesd’un mot dansunebasetextuellesansutilisationd’un dictionnaire.Cetalgorithmeestbasésur
les propriétésparticulièresdes graphesde cooccurrences,dont nousmontronsqu’ils sont de type
« petit monde ». La détectiondes« hubs » et composantesde forte densitéde cesgraphespermet,
contrairementauxméthodesprécédemmentproposées(vecteursdemots),d’isoler desusagestrèspeu
fréquents(de l’ordre de 1% desoccurrences).Nous montronsl’application de cet algorithmeà la
recherched’informations sur le Web à partir d’un jeu de mots-testparticulièrementambigus.
L’évaluation que nous avonsréaliséemontre que seulsun très petit nombre d’usagesayant une
pertinence thématique ont été omis par l’algorithme. De plus, HyperLex permet d’étiqueter
automatiquementlesusagesdesmotsencontexteavecuneprécisionexcellente(97%parrapportà un
étiquetagede base[baseline] de 73%, pour un rappelde 82%). La sélectiondes25 pagesles plus
pertinentespour chacundesusages(y comprisdesusagestrèspeu fréquents)montreelle aussiune
remarquableprécision (96%). Enfin, HyperLex est associéà une technique de représentation
graphiquepermettantà l’utilisateur denaviguerdefaçonvisuelleà traversle lexiqueet d’explorerles
différentes thématiques correspondant aux usages discriminés. 

Mots-clés

Désambiguïsationlexicale, recherche d’informations, graphes, petits mondes, interface
graphique 

1. Introduction

La recherched’information par mot-cléssur le Web, et dansles grandesbasestextuellesen
général,seheurteauproblèmedela multiplicité desusagesdela plupartdesmots.L’homographieet
la polysémieomniprésentesdansles languesintroduisentun bruit considérabledansles résultats :
ainsi,unerecherchesur le mot françaisbarrage(anglais : dam,barrage,barrier, roadblock,[police]
cordon,barricade,blocking,etc.)verraretourner,au gré desfréquencesglobaleset desheuristiques
de classementdes moteursde recherche,des résultatsconcernantles barrageshydrauliques,les
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barragesroutiers,les matchsde barrage,etc. Extraire les résultatsconcernantles usagesles moins
fréquents peut s’avérer particulièrement délicat. 

Bien sûr l’utilisateur peutgénéralementcompliquersarequêteencroisantdesmots-clés,à l’aide
d’opérateursbooléens,mais la requêteà construiren’est pastoujoursévidente.Ainsi, il ne suffit pas
decroiserle mot barrageavecle mot matchpourobtenirlespagesconcernantlesmatchsdebarrage :
de nombreusespagestraitent du thèmesanspour autantcontenir le mot match. Il faudrait alors
énumérerles possibilitéslexicaleset formuler une requêtedu type barrage ET (jouer OU jeu OU
championnatOU rencontreOU football OU basket-ballOU...), ce qui est peu économique(et peu
sûr). De plus, cette techniquen’est pasbien maîtriséedu grandpublic : dansune étudede grande
ampleursur le moteurExcite,Spink, Wolfram & Saracevic(2001) montrentque moinsde 5% des
requêtesutilisentdesopérateursbooléens ; deplus,environ50%d’entreellessontincorrectes2. Moins
de 1% desrequêtescontiennentdesopérateursimbriqués(commedansnotre exempleprécédent).
Spink et al. concluent même :

“For an overwhelmingnumberof Webusers,the advancedsearchfeaturesdo not exist.Thelow useof
advancedsearch features raises questionsof their usability, functionality, and even desirability, as
currently presented in search engines.”

Il semble donc intéressant de revisiter soigneusementl’applicabilité des méthodes de
désambiguïsationlexicaleauxmoteursde recherche.En effet, uneidéereçuesembles’êtrepropagée
au coursdesdernièresannées,selonlaquellela désambiguïsationlexicale (et plus généralementles
techniquesde traitementautomatiquedu langage[TAL]) serait inutile en recherched’informations
(RI), voireendégraderaitlesperformances.Nousmontreronsci-aprèsquecetteaffirmationreposesur
une interprétationerronéed’articles cités de façonrépétitivetels que Voorhees(1999).La présente
étude constituera, nous l’espérons, une démonstration de la fausseté de cette position.

Pour être utiles, il faut cependantque les techniquesde désambiguïsationlexicale soient
suffisammentperformantes.De nombreuxtravauxrécents,notammentdansle cadredescompétitions
Senseval(Kilgarriff, 1998), ont apporté des améliorations importantesaux techniqueset aux
ressourcesdisponibles.Toutefois, une des principalesdifficultés de la désambiguïsationlexicale
résideselonnousen amont,dansla liste mêmedessensqu’utilisent les systèmes.Les dictionnaires
classiquessontpeuadaptésà la tâche.Ils contiennentla plupartdu tempsdesdéfinitionsd’une trop
grandegénéralité(« actionde barrer », par exemple),et rien ne garantitqu’ellesreflètentle contenu
exactdu corpustextuel interrogé.Nous avonsmontréde façonexpérimentalela difficulté pour des
linguistesde faire correspondrecorrectementles « sens » d’un dictionnaireet les occurrencesd’un
corpus(Véronis,1998).De plus, il resteraità catégoriserautomatiquementlesdocumentsde la base
detextesenfonctiondes« sens » du dictionnaire,tâched’unedifficulté extrême,qui éludelesefforts
soutenusde la recherchedepuisun demi-siècle(nousrenvoyonsà Ide & Véronis,1998,pour un état
de l’art détaillé).

Schütze(1998)a proposéuneméthodebaséesur les « vecteursde mots » permettantd’extraire
automatiquementla liste des« sens » (nouspréféronsparlerd’« usages ») du corpuslui-même,touten
fournissantunetechniquerobustedecatégorisation.Lestechniquesvectoriellesseheurtenttoutefoisà
unedifficulté majeureet rédhibitoire : la trèsgrandedifférencede fréquenceentreusagesd’un même
mot repousse la plupart des distinctions utiles en-dessous du seuil de bruit du modèle. 

Nous proposonsdanscet article un algorithmeradicalementdifférent, HyperLex,capablede
déterminerautomatiquementles différentsusagesd’un mot dansune basetextuellesansutilisation
d’un dictionnaire. Cet algorithme est basé sur les propriétés particulières des graphes de
cooccurrences,dont nous montronsqu’ils sont de type « petit monde » (Watz & Strogatz,1998 ;
Albert & Barabási,2002).La détectiondes« hubs » et composantesde forte densitéde cesgraphes
permet,contrairementauxméthodesprécédemmentproposées(vecteursdemots),d’isoler desusages
trèspeufréquents(de l’ordre de1% desoccurrences).Nousmontronsl’applicationdecetalgorithme
à la recherched’informationssur le Web à partir d’un jeu de mots-testparticulièrementambigus.
L’évaluation que nous avonsréaliséemontre que seulsun très petit nombre d’usagesayant une
2 Nos calculs, d’après les tables de Jansen, Spink, & Saracevic (2000).
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pertinence thématique ont été omis par l’algorithme. De plus, HyperLex permet d’étiqueter
automatiquementlesusagesdesmotsencontexteavecuneprécisionexcellente(97%parrapportà un
étiquetagede base[baseline] de 73%, pour un rappelde 82%). La sélectiondes25 pagesles plus
pertinentespour chacundesusages(y comprisdesusagestrèspeu fréquents)montreelle aussiune
remarquableprécision (96%). Enfin, HyperLex est associéà une technique de représentation
graphiquepermettantà l’utilisateur denaviguerdefaçonvisuelleà traversle lexiqueet d’explorerles
différentes thématiques correspondant aux usages discriminés.

2. Travaux antér ieurs

L’applicationdestechniquesde désambiguïsationlexicaleen RI sembleavoir débutéil y a une
trentained’années,avecles travauxdeWeiss(1973),maiscen’est qu’au débutdesannées1990que
son applicationa été expérimentéeen vraie grandeur(Krovetz & Croft, 1992 ; Voorhees,1993 ;
Wallis, 1993).Lesrésultatsont jusqu’ici étéassezmodestes,et quelquesétudesrapportentmêmeune
dégradationdesrésultats.Cesétudes,notammentcelle, souventcitée de Voorhees(1999),ont sans
doute contribué à l’établissementd’une sorte d’idée reçue, comme nous le mentionnonsdans
l’introduction, selon laquelle la désambiguïsationlexicale et les techniquesde TAL en général
seraientinutiles et mêmenocivespour la RI. En fait, cetteaffirmation estunedistorsiondesétudes
publiées sur le sujet : si l’on lit soigneusementVoorhees(1999), par exemple, celle-ci insiste
largementsur le fait quece sontdestechniquesde TAL imparfaitesqui dégradentles performances
danscertainesconditions,et elle est très loin de conclureà l’absencedéfinitive d’intérêt de ces
techniquespour la RI. Sanderson(1994) montre de façon expérimentalequ’avec un taux de
désambiguïsationcorrectde 75% (typiquede l’état de l’art en matièrede désambiguïsationlexicale)
les performancesen RI se dégradentnotablement,les erreurs introduites par le systèmede
désambiguïsationétantpiresque l’ambiguïtéoriginale.Sandersondéterminequ’un seuil de 90% de
désambiguïsationcorrecteestnécessairepour espéreruneaméliorationdesperformancesen RI. De
fait, Schütze& Pedersen(1995), qui utilisent un désambiguïsateuratteignantenviron 90% de
précision, observent une amélioration de 7 à 14% de leur système de requête.

Il n’est pasanodinquecettedernièreétude,qui est l’une desraresà mettreen évidenceune
influence positive de la désambiguïsationlexicale, ait aussi pour particularité de se passerd’un
dictionnairecontenantunelistedesenspréétablie : les« sens » sontextraitsdirectementdu corpuspar
uneméthodequenousdécrironsplusendétailci-dessous.Selonnous,le dictionnaireestla principale
pierre d’achoppementdes méthodesde désambiguïsationactuelles : nous avonsmontré dansune
étudeà grandeéchelledansle cadredel’action Senseval-13 (Véronis,1998,2001)quedesannotateurs
humainsavaientles plus grandesdifficultés à effectuerle travail de désambiguïsationdemandéaux
machines.Six informateurs(étudiantsenlinguistique)devaientétiqueterenparallèlelesquelque3700
occurrencesencorpusdesoixantemotspolysémiques(20 adjectifs,20 noms,20 verbes)à l’aide des
numérosde sensfournis par un dictionnairestandard(le Petit Larousse). L’étude statistiquedes
résultatsa montréque l’accord moyenentrepairesd’annotateursétait trèsmédiocre : 41% pour les
verbeset les adjectifs,46% pour les noms(une fois soustraitl’effet du hasard).Pour certainsmots
(par exemplecorrect, historique,utile, communication,degré, lancement,station), le résultatétait
mêmevirtuellementindiscernablede réponsesau hasard.L’analysedétailléedesproblèmesmontre
que, dans la quasi totalité des cas, les entréesdu dictionnaire ne contiennentpas suffisamment
d’indicesde surfacepour permettreaux annotateursde mettreen correspondanceles occurrencesen
corpusavecun sensparticulier de façon fiable. Pire, la division mêmedes entréesne prendque
rarementen compte les contraintesdistributionnellesdes différents sens (nombre et nature des
compléments,typesde préposition,restrictionsde sélection,etc.) — et est en fait très souventen
contradictionaveccescontraintes.Le manqued’ancragesurlesindicesetpropriétésdistributionnelles
desmotsrésultedansla plupart desdictionnairesen un caractèrevaguede nombreusesdéfinitions,

3 Partie pour le français (cf. Segond, 2000).
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particulièrementcelles de mots abstraitset hautementpolysémiquestels que degré, économie,
communication,formation,etc.,qui constituentunepartimportantedenombreuxtextes(voir Véronis,
2001, pour une analyse plus détaillée).

Cerésultatexpérimentalrecoupelesremarquesconstanteseffectuéespard’autreschercheurssur
des dictionnairesvariés, bien que leurs étudesaient été généralementplus informelles et moins
détaillées (cf. parexempleAhlswede,1993,1995;Ahlswede& Lorand,1993;Amsler& White, 1979;
Bruce& Wiebe,1998;Jorgensen,1990).WordNet,massivementutilisé endésambiguïsationlexicale,
pour desraisonsde disponibilité,n’échappepasà cetterègle (cf. Fellbaum,Grabowski,& Landes,
1998) ; s’il offre un réseauriche d’informations lexicalesstructurées,les divisions de sensqu’il
contientsonttout à fait demêmenaturequecellesd’un dictionnaireclassiqueet souffrentdesmêmes
imperfections.

Comme nous l’avons mentionné, Schütze (1998) s’affranchit du problème en extrayant
automatiquementla liste des« sens » du corpuslui-même.Les « sens » sont constituésde groupes
(clusters) de contextessimilaires pour un mot donné,et sont donc totalementdéfinis de manière
distributionnelle.Bien que Schützene présentepas les chosesainsi, on retrouve donc une idée
ancienne.On entrouvela tracechezMeillet (1926)pourqui “le sensd'unmot neselaissedéfinir que
par une moyenneentre [ses] emplois linguistiques”. Wittgenstein(1953) a défenduune position
analoguedansles PhilosophischeUntersuchungen, et Harris (1954 : 155-158)l’a adoptéedansson
programmelinguistiqueen définissantle senscommeunefonction de la distribution(“meaningasa
functionof distribution”).Elle estégalementsous-jacenteautravail deHornby(1942,1954),qui a eu
uneinfluenceimportantesur la lexicographiebritannique.Quelesgroupesainsi dégagésconstituent
réellementdes« sens » peutprobablementfaire débat,et nousutiliseronsci-après,plus prudemment
le terme « usage ».

L’implémentationproposéeparSchützes’inspiredu modèled’espacevectorielbienconnuenRI
(cf. par exempleSalton& McGill, 1983).Chaquemot estreprésentépar un vecteurdanscet espace,
commec’est le caspour les documentset les requêtesen RI ; les dimensionsde l’espacesont les
différentsmotsqui peuventapparaîtreencontexteavecun mot quelconquedu corpus,et la valeurde
chaquecomposantedu vecteurcorrespondau nombrede cooccurrencesdansunefenêtrede contexte
donnée.Pourreprendrel’exempledu mot barragequi nousa servi d’introduction,et en réduisantles
contextes possibles de façon outrancière à deux mots seulement,eau et match, le vecteur
correspondantauraitunereprésentationdansun espaceà deuxdimensionsdu typedecelledonnéepar
la Figure 1. 
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Figure 1. Vecteur du mot barrage Figure 2. Vecteur-contextes
La représentationvectorielled’un mot fusionnesesdifférentsusages.Schützedéfinit doncdes

vecteursde contextes,donc chacunest la sommedes vecteursde mots qui apparaissentdansune
certaine fenêtre pour chacun des contextesdonné (Figure 2). Un algorithme d’agglomération
(clustering) permet de dégagerdes groupesde contextescohérents,qui sont identifiés avec les
différentssensdu mot concerné.Dansla pratique,lesespacesvectorielsont évidemmentdesmilliers
de dimensions,et Schützeutilise une décompositionen valeurssingulièrespermettantde réduire
fortementla dimensionnalitéde l’espace(à environ une centainede dimensionsseulement),avant
d’appliquer l’algorithme d’agglomération.
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L’expérimentationconduite par Schützesur un ensemblede mots-testmontre de très bons
résultats, et, comme il a été dit, la technique permet d’améliorer de façon significative les
performancesd’un systèmede RI. Toutefois, à part la consommationimportantede ressources
computationnellequ’elle implique, elle souffre d’un inconvénient majeur : nos tentatives de
réplicationmontrentquel’algorithmed’agglomérationnepeutmettreenévidencequedesusagesqui
sontpeunombreux,relativementéquiprobableset fortementindividualisés.Schützeutilise d’ailleurs
dansson expériencedes mots qui satisfontà ces critères,c’est-à-diredes homographesou quasi
homographes équilibrés :  plant, train, vessel, etc.

La plupartdesmots,dont lesmots-testquenousutiliseronsdansla présenteétude,à commencer
par barrage, font apparaîtreun ou deux usagesprépondérants,suivis d’un nombreplus ou moins
grandd’usagesde faible fréquence,selonuneloi approximativerang × fréquence~ constante(ceci
est déjà apparent dans les comptages de Thorndike & Lorge, 1938 ; voir aussi Krovetz & Croft, 1992).
La Figure3 montrepar exempleles fréquencesdesdifférentsusagesdu mot barrageobservéesdans
un corpus de cinq millions de mots (d’après les données de Reymond, 2002).
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Figure 3. Fréquences des sens de barrage relevés en corpus

Lesusagesdefaible fréquencenesontpaspourautantrarespourun locuteurmoyen(matchde
barrage,etc.),et sonttoutà fait susceptiblesdefaire l’objet derequêtes ; lesusagesnedeviennentpeu
familiers que pour des fréquencesextrêmementfaibles (par exemple,« barragede guitare », ou
« ouverturedebridge », dont la fréquenceestd’ailleursimpossibleà évaluerprécisément).Aucundes
usagesdesmots-testutilisés dansla présenteétudene peut ainsi être qualifié de rare, et pourtant,
nombred’entreeuxont unefréquencede l’ordre de1%. Nos tentativesderéplicationde la technique
de Schützeont totalementéchouésur ces mots, ce qui nous a incité à développerune méthode
beaucoupmoins sensibleà la fréquence,baséesur des propriétésparticulièresdu graphe des
cooccurrences.

3. « Petits mondes » lexicaux

On peutconstruireun graphepourchaquemot à désambiguïserdansun corpus(ou mot-cible).
Les nœudsde ce graphesont les cooccurrentsdu mot-cible (par exempledansune fenêtrede taille
donnée,unephrase,un paragraphe,etc.— nousreviendronsplus loin sur lesdétailsdeconstruction).
Une arêterelie deux nœudsA et B chaquefois que les mots correspondantssont eux-mêmesen
relationde cooccurrence.Ainsi, dansle grapheconstruitautourdu mot-ciblebarrage(Figure4), les
nœudscorrespondantà productionet électricitéserontinterconnectés,car ils apparaissentensemble
dans des contextes tels que :

Outre la production d'électricité, le BARRAGE permettra de réguler le cours du fleuve...
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électricité
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monde
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Figure 4. Graphe des cooccurrents du mot barrage

Nous montrons ci-après que ces graphesont les propriétésdes « petits mondes », mis en
évidencepar Watts & Strogatz(1998), et qui font l’objet d’un champde rechercheextrêmement
importanten théoriedesgraphes.Alors quel’essentieldestravauxen théoriedesgraphesavait porté
sur des graphesréguliers,ou au contrairedes graphesaléatoires,Watts & Strogatz(1998) et un
courant croissantd’étudesont montré que la plupart des graphesou réseauxdu monde réel ne
relevaientni del’une ni del’autre descatégories,et sesituaientdansun étatintermédiaireentreordre
et désordre.

1. Propriétés des graphes “petits mondes”

Watts & Strogatz(1998) définissentdeux mesuresqui permettentde caractériserles petits
mondes : la longueur de chemin caractéristique L, et le coefficient d’agglomération C.

L est la moyennedeslongueursdepluscourt cheminentredeuxnœudsdu graphe.Soit dmin(i, j)
la longueur du plus court chemin entre deux nœuds i et j et N le nombre total de nœuds :

L G

1
N

H

i I 1

N

d min J

i , j K (1)

Pourchaquenœudi, on peutdéfinir un coefficientd’agglomérationlocal Ci, qui estla proportion
des connectionsE(G(i)) entre les voisins G(i) de ce nœud.Pour un nœudi ayant 4 voisins, par

exemple,le nombremaximalde connexionsestde
�

J

i K

2
= 6. Si 5 de cesconnexionsexistent

réellement, Ci = 5/6 ~ 0.83. Le coefficient global C  est la moyenne des coefficients locaux :

C G

1
N

H

i I 1

N
E

J

�
J

i K�K

�
J

i K

2

(2)

Ce coefficient varie entre 0 pour un graphe totalement déconnecté) et 1 pour un graphe complet.
Dansle casd’un graphealéatoiredeN nœudset de degrémoyenk (nombremoyend’arêtespar

nœud, c’est-à-dire E/N, E étant le nombre d’arêtes du graphe) :

Lrand ~ log(N) / log(k) (3)

Crand ~ 2 k / N (4)
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Parexemple,un graphealéatoirede 1000 nœudset 10000arêtesauraun degrémoyenk = 10,
unelongueurdechemincaractéristiqueLrand~ log(1000)/log(10)= 3 et un coefficientd’agglomération
Crand ~ 10/1000 = 0.01.

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

L ~ Lrand (5)

C >> Crand (6)

La relation (5) signifie qu’à degrémoyenconstant,le nombrede nœudspeut croître de façon
exponentielle,alors que la longueurde chemin caractéristiquecroîtra seulementde façon linéaire.
Ceciexpliquele phénomèneobservéparMilgram (1967),qui està l’origine du nom« petit monde » :
n’importe quel individu de la planèteestseulementà « 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 tendanceà observer des « pelotes » correspondantà des groupes fortement
interconnectés.Pour reprendrel’exemple des relationssociales,les amis d’un individu donnéont
beaucoupplusdechancesdeseconnaîtreentreeuxquenele prévoiraitla simplerépartitionauhasard
des arêtes dans le graphe.

A la suitedel’article deWatts& Strogatz(1998),lespetitsmondesont fait l’objet denombreux
travaux,et cette structurea été découvertedansde très nombreuxréseauxréels : Web, Internet,
réseauxde mathématiciensayantcosignéunearticleou d’acteursayantjoué ensembledansun film,
réseauxde distribution électrique,réseauxd’interactionde protéines,etc. (cf. Newman,2003). La
distribution des degrésdesnœudsa égalementété examinéeen détail. Alors que dansun graphe
aléatoire,la probabilitép(k) pourqu’un nœudsoit dedegrék diminueselonuneloi exponentiellep(k)
= ba -k (loi de Poisson),les petits mondesobservésrespectentle plus souventune loi de puissance
(Barabási & Albert, 1999) :

p(k) = b k-a (7)

avec a proche de l’unité.
Les graphesrespectantcettepropriétésontdits indépendantsde l’échelle (scale-free)4. Dansun

graphede ce type, on observeque la plupart desnœudssontpeu connectés,tandisqu’un très petit
nombredenœuds(hubs) sontaucontraireconnectésà un trèsgrandnombred’autres.La suppression
decesdernierspeutentraînerdesdommagesconsidérablesdansle réseau.C’esttypiquementle casde
l’Internet. 

2. Construction des graphes de cooccurrences

Nousavonschoisi10 nomstrèspolysémiquesparmiceuxqui avaientposédegrandesdifficultés
à des annotateurshumainsdansVéronis (1998) (Tableau1). Un sous-corpusde pagesWeb a été
constituépour chacunde cesmots, à l’aide du méta-moteurCopernicAgent5, en interrogeanttout
d’abord la forme singulier, puis la forme pluriel. Les pagesobtenuesont été filtrées de façon à
éliminer celles qui ne contenaientpas le mot cherché(erreursdu type « Pagenot found », par
exemple), ainsi que les doublons. 

Les paragraphescontenantchaquemot-cible ont été extraits et étiquetésà l’aide du logiciel
Cordial Analyseur6, augmentéd’un certainnombrede programmesde post-traitement.Seulsont été
retenuslesnomset les adjectifs.Dansun premiertempsnousavionsretenuaussiles verbes,maisil
s’estfinalementavéréqueceux-cidégradentnotablementles performances,trop de verbesayantdes

4 A l’inverse, les graphes aléatoires ont une échelle, le degré moyen k, qui est le pic de la distribution des
degrés.
5 http://www.copernic.com
6 Développé par Synapse Développement : http://www.synapse-fr.com

7



usagesgénéraux(parexemple,commencer,pouvoir,etc.)— cecin’estqu’unesolutiontemporaire,et
constitueun point de recherchesultérieures.Lesparagraphesont filtrés pouréliminer les mots-outils
(déterminants,prépositions,etc.),ainsiqu’un certainnombredemotsgénérauxappartenantà un anti-
dictionnaire(stoplist) et tout particulièrement,étantdonnénotre application,ceux liés au Web lui-
même(menu,accueil,lien, http, etc.)7. Les motsqui ont moinsde 10 occurrencesdansla totalité du
sous-corpusont égalementété filtrés. Finalement,les contextescontenantmoins de 4 mots après
filtrage ont été éliminés. 

A partir descontextesfiltrés, nousconstruisonsla matricedescooccurrences : deux mots qui
apparaissentdans le mêmeparagraphesont considéréscommeétant en cooccurrence8. Seulesles
cooccurrences de fréquence ³  5 ont été retenues.

Le Tableau1 donneles caractéristiquesquantitativesdu sous-corpusrecueilli 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,

custody…
2112 1270 8902 8728

FORMATION training, formation 5974 1590 5248 4885
LANCEMENT launching, starting up,

throwing...
2828 1231 3307 3174

ORGANE organ, instrument, medium,
representative…

2786 994 2953 2849

PASSAGE passage, way, crossing,
transition, coming by…

3512 1046 4210 3894

RESTAURATION restoration, rehabilitation,
catering, food industry…

5327 1227 3522 3287

SOLUTION solution, answer 6287 896 2085 1915
STATION station, halt, site… 7916 1093 3837 3671
VOL flight, gliding, theft, robbery… 5237 818 3001 2579

Tableau 1. Mots-cibles et caractéristiques quantitatives des sous-corpus

3. Pondération

Nous affectonsà chaquearêteun poids d’autant plus faible que les mots sont fréquemment
associés :

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

où p(A | B) est la probabilitéconditionnelled’observerA dansun contextedonnésachantque ce
contextecontientB, et inversement,p(B | A) celled’observerB dansuncontextedonnésachantquece
contexte contient A. Ces probabilités sont estimées à partir des fréquences :

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

7 La qualité de la lemmatisation et celle du filtrage sont extrêmement importantes. Si la méthode est robuste
dans son ensemble, des erreurs systématiques de lemmatisation portant sur les hubs du graphe peuvent avoir des
résultats désastreux, tout autant que la présence de mots non filtrés tels que menu ou accueil qui créent
artificiellement des hubs non liés aux thématiques du sous-corpus concerné. La précision de l’étiquetage
morphosyntaxique que nous obtenons sur les catégories majeures (nom, adjectif, verbe) est de l’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 être explorées, comme l’utilisation d’une fenêtre de taille fixe à 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 l’ensemble du corpus, valable
pour tous les mots à désambiguïser, économisant ainsi un temps de traitement considérable.
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Nousprendronsà titre d’illustration lescooccurrenceseau- ouvrageet eau- potable.Le Tableau
2 donnele nombredecontextesdanslesquelscescouplesdemotsapparaissentensembleou l’un sans
l’autre dansle sous-corpusbarrage. On voit quetoutesles occurrencesdu mot potableapparaissent
conjointementavecle mot eau,alorsquec’est le casseulementd’une partiedesoccurrencesdu 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

Tableau 2. Cooccurrences eau-ouvrage et eau-potable

On a :

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

La mesurereflètedoncla plus ou moinsgrande« distance9 » sémantiqueentremots : lorsqu’elle
vaut 0, les mots sont toujours associés(jusqu’à concurrencede la fréquencemaximalepossible,
déterminée par le moins fréquent) ; lorsqu’elle vaut 1, les mots ne sont jamais associés.

Les arêtesqui dépassentun poids de 0.9 ont étéarbitrairementéliminées.Ce seuillageest très
important,car il permetque seulesles arêtescorrespondantà une associationforte soient incluses
dansle graphe.En son absence,le grapheaurait tendanceà devenirtotalementconnectélorsquele
corpusdevientgrand,à causede la présencede plusen plus probabledecooccurrencesaccidentelles
entre n’importe quelle paire de mots.

La pondération des arêtes nous permet de définir un coefficient d’agglomération pondéré C ' :

C ' L

1
N

M

i N 1

N O

j P 1

E Q � R i S!S T

1 U wij V

� W i X

2

(10)

Cecoefficientestun peuplus fin quele coefficientoriginal deWatts& Strogatz(1998) : aulieu
de tenir comptesimplementde la présenceou de l’absenced’unearête,il tient compteégalementde
leurs poids respectifs.

4. Propriétés des graphes de cooccurrences

Après ces différentesopérations,les graphesobtenusont les caractéristiqueslistées dans le
Tableau 3.

Mot N E k C L Crand Lrand

BARRAGE 1203 6138 5,1 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 5,2
RESTAURATION 512 1398 2,7 0,46 4,0 0,011 6,2
SOLUTION 253 1704 6,7 0,57 2,1 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

9Il ne s’agit pas d’une distance au sens mathématique du terme, mais d’une dissimilarité, l’inégalité triangulaire
n’étant pas respectée.
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Tableau 3. Caractéristiques des graphes

On voit que les relations(5) et (6) sont toutesdeux respectées,impliquantque les graphesde
cooccurrencessont de type petit monde.De plus, la relation entrep(k) et k est approximativement
régieparuneloi depuissance,commele montrela Figure5 dansle casdu mot barrage. Lesréseaux
decooccurrencessontindépendantsde l’échelle,et on y observedoncla présenced’un petit nombre
de hubs fortement connectés, en combinaison avec un grand nombre de nœuds peu connectés.

Y[Z]\!^ _�`ba
c dfe dhg

i!j i�i�k

ilj i�k

i!j k

k

k k'i kmi�i k'i�i�i

n
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Figure 5. Loi de puissance sur les degrés pour le mot barrage

On observe enfin que degrés et fréquence des mots sont très fortement corrélés, de façon presque linéaire
(Figure 6). Nous exploiterons cette propriété pour simplifier certains calculs.
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Figure 6. Corrélation entre degré et fréquence (barrage)

4. Détection des composantes de forte densité

L’hypothèsede basequi sous-tendnotre méthodeest que les différents usagesdu mot-cible
constituentdes« pelotes » fortementinterconnectéesdansle petit mondedescooccurrences,ou, en
termesde théoriedesgraphes,descomposantesde hautedensité.En effet, barrage (dansl’usage
« barragehydraulique ») doit être en cooccurrencefréquente avec eau, ouvrage, rivière, crue,
irrigation, production, électricité, etc., et ces mots eux-mêmesont toutes les chancesd’être
interconnectés(Figure 4). De même, dans l’usage « match de barrage », barrage doit être en
cooccurrencefréquenteavec match,équipe,coupe,monde,football, victoire, etc., ces termeseux-
mêmesétantfortementinterconnectés.Etantdonnéla complexitédu langage(et enparticulier le fait
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quelesmotsentrantdanslescooccurrencessonteux-mêmesambigus),il existeaussidesconnexions
entre les composantes,ce qui interdit l’utilisation d’algorithmes de détection de composantes
fortementconnexesou de cliques,mais cesinterconnectionsentreles composantesdoiventêtrepeu
nombreuses et leur poids élevé.

Détecterles différentsusagesd’un mot revientdonc à isoler descomposantesde forte densité
dansle graphedescooccurrences.La plupartdestechniquesexactesde partitionnementde graphes
sont malheureusement NP-difficiles, et l’on ne peut (étant donné que les graphes obtenus ont plusieurs
milliers de nœudset d’arêtes)qu’utiliser desméthodesapproximatives,baséessur desheuristiques.
La recherchesur la détectionde composantesde forte densitéestun domaineparticulièrementactif,
qui intervient notammentdans les secteursde la détectionde « communautés » ou de « sources
autorisées » sur le Web, ou la parallélisation des calculs. Malheureusement,les techniques
développéesdanscessecteursne sontpasdirectementexploitables,étantdonnéquelesheuristiques
dépendent des applications et des propriétés particulières 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 décomposeen deuxétapes : dansun premier tempsnousdétectonsun certain
nombre de hubs particuliers qui servent de « racines » aux différentes composantes ; dans un
deuxièmetemps,nouslistons les nœudsqui appartiennentà chacunedescomposantes.La première
étapesuffit à énumérerla liste desusagesdu mot-cible dansle corpus ; la deuxièmeestnécessaire
pour la désambiguïsation et pour la visualisation.

1. Détection des hub racines

Nouspartonsdela remarquequedanschacunedescomposantesdeforte densité,l’un desnœuds
a un degréplus élevéque les autres.Nousl’appelleronshub racinede la composante.Parexemple,
pour l’usagele plus fréquentde barrage (barragehydraulique),le hub racineest le mot eau.Il est
facile à repérer,puisqu’il est le hub de plus fort degrédu graphe(et c’est aussi le mot le plus
fréquent).

Il s’agit ensuitede repérerle hub racine de la composantesuivante.La structuredu graphe,
constituéde « pelotes » fortementconnectéesde façon interne, mais peu connectéesles unesaux
autres,nouspermetd’appliquerunestratégiesimple : ensupprimantdu graphele hubracinequel’on
vient d’isoler ainsi quetoussesvoisins,il y a degrandeschancesqu’on éliminela quasi-totalitéde la
premièrecomposantede forte densité.En effet, d’aprèsl’organisationmêmedespetitsmondes,si un
mot de degréraisonnablementimportantfait partiedecettepremièrecomposante,il estaussirelié de
façonmultiple auxnœudsqui la composent,et il esttrèshautementprobablequ’il soit connectéaussi
au hub racine.A contrario,s’il ne l’est pas,on peut être raisonnablementsûr qu’il fait partie d’une
autre composante.

Cette stratégiesupprime manifestementdes nœudsqui ne font pas partie de la première
composante.Ainsi dansl’exemplede la Figure4, le nœudmondeserasupprimémêmes’il fait partie
de la composante« match de barrage ». L’hypothèse qui est faite ici est que ces liens
intercomposantesétantpeu nombreux,il resterasuffisammentde nœudspropresà cettedeuxième
composante (et notamment son hub racine) pour permettre sa détection.

L’algorithmecontinuede façonitérative.Le hubcandidatsuivantestle nœudroutier, lui même
lié à véhicule,camion,etc.Il estsupprimé,ainsiquesesvoisins,et ainsidesuite,jusqu’àépuisement
des nœuds du graphe (Figure 7).
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Figure 7. Suppression successive des voisins

Lorsqu’onatteintlescomposanteslespluspetitesdu graphe,le risquedevientimportantquetrop
denœudsaientétésupprimés,et quelquesheuristiquescorrectivessontnécessairespours’assurerque
le prochain nœud examiné est bien un bon candidat au statut de hub racine. Nous vérifions que :

1. il possèdeun nombrede voisinspropressupérieurou égalà un seuil fixé (quenousavons
établi expérimentalement à 6) ;

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

En fait, dansun soucide rapidité,nousutilisonsuneapproximationgrossièrepour le critère2,
qui s’avèresuffisante : nousimposonssimplementquela moyennedespoidsentrele nœudcandidat
et ses6 voisinslesplusfréquentssoit inférieureà unseuildonné(établiexpérimentalementà 0.8).De
même,au lieu de parcourir les nœudspar ordrede degrédécroissant,ce qui implique un calcul au
niveaude chaquenœud,nousles parcouronspar ordrede fréquencedécroissante,cetteinformation
étantdéjà calculéelors du prétraitementdescontextes.Les deuxétantfortementcorrélés(voir plus
haut), le résultat est quasiment identique.

A l’issue de cettepremièreétape,on disposedes hubs racinesde chacunedes composantes.
Combinés à leurs voisins propres les plus fréquents, ils permettent de caractériser chacun des usages.

Pour barrage, on a par exemple quatre composantes, qui sont caractérisées de la façon suivante :

EAU construction ouvrage rivière projet retenue crue
ROUTIER véhicule camion membre conducteur policier groupement
FRONTIERE Algérie militaire efficacité armée Suisse poste
MATCH vainqueur victoire rencontre qualification tir football

Cetteinformationpeutêtresuffisante,par exemples’il s’agit de la présenterà un utilisateuren
lui demandantde précisersarequête.Elle nepermetpastoutefoisdedélimiter la compositionexacte
de la composante (ceci fait l’objet de la deuxième étape de l’algorithme).
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De façon plus formelle, l’algorithme peut s’écrire comme suit :

HubsRacines(G, Freq) {
G : graphe de cooccurrences
Freq : tableau des fréquences de chaque nœud de G

V ¬  tableau des nœuds de G triés par fréquence décroissante
H ¬  Ø

tant que V ¹  Ø et Freq(V[0]) > seuil {
v ¬  V[0]
si BonCandidat(v)
alors {

H  ¬  H È v
V ¬  V -  (v  È G(v))

}
retourner H

}

L’algorithme est très rapidepuisqu’unefois les nœudstriés par fréquencedécroissante(ce qui
intervienten fait dansl’étapedepréparationdu corpus),il fonctionneen O(N), N étantle nombrede
nœuds du graphe (le nombre d’opérations de suppression de voisins est au maximum égal à N).

2. Délimitation des composantes

Délimiter lescomposantesde forte densitérevientà rattacherchaquenœudauhub racinequi lui
est le plus proche.Comme,étantdonnéla structurede « petit monde », tous lesnœudssontproches
lesunsdesautresen termesde nombred’arêtesà traverser,il estintéressantd’utiliser la pondération
desarêtesdu graphe : la distanceentredeuxnœudss’évaluerapar la sommeminimaledespoidsdes
arêtessur lescheminsqui lesrelient.Aprèsavoir 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 constituédeshubsracinesprécédemmentdégagés10. Les composantescorrespondentaux
branches principales de l’arbre. 

barrage

routier frontière matcheau

ouvragerivièreretenuecrue …

barrage

routier frontière matcheau

ouvragerivièreretenuecrue …

eau

ouvragerivièreretenuecrue …ouvragerivièreretenuecrue …

Tableau 4. Arbre de couverture minimal et composantes de forte densité

10 Un arbre de couverture minimal est un arbre qui passe par tous les nœuds du graphe initial, tout en minimisant
la somme des poids des arêtes ; divers algorithmes standards sont disponibles pour calculer des arbres de
couverture minimal de façon efficace
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L’algorithme est le suivant :

Composantes(G, H, t) {
G : graphe de cooccurrences
H : ensemble des hubs racines
t : mot-cible

G’ ¬  G È t
pour chaque h dans H {

ajouter arête <t, h> de poids 0 à G’
}

T ¬  MST(G’, t)

retourner T
}

La complexitéde l’algorithme seréduit à celle du calcul de l’arbre de couvertureminimal peut
être calculéefficacementpar l’algorithme de Kruskal (1956), bien adaptéaux graphesclairsemés
(sparsegraphs). Sa complexitédansle pire descas est O(E lg E), E étant le nombred’arêtesdu
graphe.Toutefois,on sait que l’algorithme de Kruskal se comportede façon quasi-linéairedansla
plupart des cas concrets.

5. Désambiguïsation

L’arbre de couvertureminimal permetde construireaisémentun désambiguïsateur,qui pourra
êtreappliquéà l’étiquetagedesoccurrencesdu mot-cibledansle corpus.A chaquenœudv de l’arbre
est attribué un vecteur de scores s ayant autant de dimensions que de composantes :

si = 
1

1 — d ˜ h i , v ™

 si v appartient à la composante i (11)

si = 0 sinon. (12)

En (11), d(hi, v) est la distance entre le hub racine hi et le nœud v dans l’arbre.
La formule (11) permetd’attribuer le score1 aux hubs racines,qui sont à une distancede 0

d'eux-mêmes.Le score se rapprocheprogressivementde 0 au fur et à mesureque les nœuds
s’éloignentde leur hub racine.Parexemple,pluie appartientà la composanteEAU et d(eau, pluie) =
0.82. Son vecteurde scoreest égal à (0.55 0 0 0). De même,saisonappartientà la composante
MATCH et d(match, saison) = 1.54. Son vecteur de score est égal à  (0 0 0 0.39).

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

Par exemple, le contexte suivant :

Le barrage recueille l’eau à la saison des pluies.
fait l’objet du calcul donnépar le Tableau5. On voit que la composantequi reçoit le plus fort score
total est la composante EAU (1.55), suivie par la composante MATCH (0.39).

EAU ROUTIER FRONTIERE MATCH

seau 1.00 0.00 0.00 0.00

ssaison 0.00 0.00 0.00 0.39

spluie 0.55 0.00 0.00 0.00

Total 1.55 0.00 0.00 0.39

Tableau 5. Calcul des scores

14



Un coefficientdefiabilité peutégalementêtrecalculé,à partir dela différenceDentrele meilleur
scoreet le scoreimmédiatementinférieur.De façonà obtenirunevaleurentre0 et 1, le coefficientde
fiabilité se calcule de la façon suivante :

� š 1 ›

1
1 œ �

Dans l’exemple précédent, le coefficient de fiabilité r  est de 1 - (1 /(1 + 1.55 - 0.39) = 0.54.
Il estintéressantdesepencherplusendétail surcequefait exactementl’algorithmedu point de

vue linguistique.Nouspartironsde l’exemple réelde la Figure8. On voit, sur la partiegauchede la
figure,quelesmotseau,navigable,force,cours,moteursontfortementinterconnectés(5 connections
sur les 6 possibles).Or cesconnectionsne sontpastoutesde mêmenature.Les relationseau-cours,
cours-navigable,eau- force, force-moteur, sont des relationsprimaires,qui apparaissentd’ailleurs
dansdesexpressionsdu typecoursd’eau,coursnavigable, force de l’eau, force motrice.Les autres
relationssontdesrelationssecondaires,qui apparaissentpar transitivité,parun principedu type« les
amis de mesamis deviennentaussimesamis » : il n’y a pasde relation particulièreentre eau et
moteur,si ce n’est par l’intermédiairede la force de l’eau, qui est motrice. Le calcul de l’arbre de
couvertureminimal permet de « désagglomérer » le graphe,en mettanten évidenceles relations
primairesentremots.L’algorithme« défait » doncenquelquesortele « petitmonde » lexical, ennous
montrantles relationspréférentielles : parmi les4 voisinsde eaupris en exemple,seulsdeuxrestent
ses voisins dans l’arbre résultant. 

eau

cours

navigable

moteur

force

.37

.82

.20

.50

.95

.37

.43

.63

eau

cours
navigable

moteur

force

.20/.20 .37/.57

.63/.63 .43/1.06

Figure 8. « Développement » du graphe

6. Visualisation et navigation

La visualisationdegraphesdegrandesdimensionsestun problèmedifficile à la fois du point de
vue informatique (surtout si l’on vise un tracé suffisammentrapide pour permettrenavigationet
manipulation en temps réel, la plupart des tracés étant NP-difficiles : Brandeburg,1988), et
ergonomique(car la quantitéd’information risquede rendrela représentationillisible). Etant donné
l’importancecroissantedesréseauxde grandedimensiondansdiverssecteursd’application(dont le
Web et l’Internet), de multiplesrecherchessonten courset de nombreusessolutionsadaptéesà des
problèmes particuliers ont été proposées (cf. Di Battista et al., 1999).

La méthoderécemmentproposéepar Munzner(2000)sembleparticulièrementadaptéeà notre
problème,puisqu’elles’appliqueà uneclassedegraphesqueMunznerappelle« quasi-hiérarchique »,
c’est-à-direqui possèdentdefaçonnaturelleunestructuresous-jacenteenformed’arbre.Un siteWeb
est un exemplede graphequasi-hiérarchique : bien quedeshyperlienspuissentapparaîtrede façon
libre entre n’importe quelle paire de documents,la structuredes répertoiresqui les contiennent
constitue une ossature (backbone) en forme d’arbre. Munzner remarque que cette ossature
hiérarchiquea le plus souventunepertinenceéditoriale,et constituedoncun point de départintuitif
pour la visualisationet la navigation.L’affichage d’arbresétant rapide,cela permetà Munzner le
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développementd’un systèmed’affichagequi traiteentempsréeldesgraphesdeplusieursdizainesdes
milliers d’arêtes.

Les arbresde trèsgrandetaille sontégalementdifficiles à représenter,car le nombrede nœuds
croît defaçonexponentielleavecla profondeur,tandisquel’espaceeuclidiencroît seulementdefaçon
polynomiale.On se retrouvedonc inévitablementà partir d’une certainetaille avecuneinformation
trop densepour l’affichage,deuxnœudsdistinctsnepouvantplusêtrediscriminésà l’écran.Munzner
(2000) réaliseun tracédansun espacehyperbolique,car un tel espacea justementla propriétéde
croître de façon exponentielle,ce qui permet la représentationde la totalité de l’arbre avec
suffisammentdeplacepour touslesnœuds.Cet espaceestensuiteprojetésurun disqueplan(Figure
9), ce qui produit pour l’utilisateur un effet « fish-eye », danslequel les détailssituésau centredu
disqueapparaissentengrosplan,puisdonnentl’impressiondeserétrécirà l’infini au fur et à mesure
qu’on se rapproche des bords du disque.

eye

image plane

eye

image plane

Figure 9. Représentation hyperbolique (projection sur un disque plan ; d’après Munzner, 2000)

Nousdisposonsjustementdansnotrecasd’uneossatureen formed’arbre,constituéepar l’arbre
decouvertureminimalcalculéà la sectionprécédente.Nousavonsd’ailleursvu qu’il faisaitapparaître
les relations« primaires » du graphe.Il sembledoncquecet arbresoit un bon candidatdu point de
vuecognitif pour la lecturepar l’utilisateur. Nousavonsdoncutilisé la librairie graphiqueH3Viewer
fournie par Munzner11, et nous avonsdéveloppéquelquesheuristiquesd’élagagepermettantune
simplification de l’arbre. En effet, appliquéde façon stricte, l’algorithme affecte obligatoirement
chaquenœuddu grapheà unedescomposantes.Or, il ne faut pasoublierquenotreprocédureestune
heuristique, et non une technique de partitionnement exacte. Les rattachementsdeviennent
nécessairementdouteux dans les parties les plus profondesde l’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 à :

1. supprimerdu graphelesarêtesdont les extrémitésont desfréquencestrop différentes(nous
avons fixé un rapport maximal de 1 à 8) ;

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

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

La Figure10 montrela vueprincipale(sommetdel’arbre) pour le mot barrage(leshubsracines
apparaissent en rose).

L’utilisateur peutnaviguerde thèmeen thèmeà l’intérieur de la représentationhyperboliqueà
l’aide de la souris : un clic sur un nœudavecle boutongauchepermetde centrerla représentation
autour de ce nœud,un glisser avec le bouton gaucheappuyépermetde déplacerun nœudet de
changerle contexte,un glisseravec le boutondroit permetune rotation de l’arbre. La Figure 11
montre la vue obtenueen cliquant sur le nœudmatch.Une addition, en cours d’implémentation,
permettrade visualiserà la demandeles contextesdu corpusles plus prochesde chaquenœudde
l’arbre.

11 http://graphics.stanford.edu/~munzner/h3/
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Figure 10. Barrage : vue principale

Figure 11. Barrage : vue recentrée sur le hub racine match
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La navigationà traversle graphepermetégalementd’explorer les thématiquessecondairesà
l’intérieur d’unecomposantedonnée.Ainsi, la Figure12 illustre unesous-thématiqueà l’intérieur de
l’usage « barrage hydraulique », obtenue en cliquant sur construction,  puis sur coût.

Figure 12. Barrage : thématique construction ®  coût

Enfin, le programmepermetd’afficher la totalitédesarêtesdu graphe,c’est-à-direégalementles
liens transversaux,et nonseulementceuxde l’arbre ossature.Cettereprésentationpermetde jugerde
la répartition entre liens intra-composanteet liens inter-composantes.La Figure 13 montre par
exempleleslienstransversauxpourle mot-ciblebarrage,et l’on voit quelesarêtesinter-composantes
sontpeunombreuses : lesusagessontbiendistincts.A l’inverse,la Figure14, concernantle mot vol,
montred’importantesliaisons transversalesentre les composantesLIBRE et AVION. En naviguant
dansle grapheet examinantplus en détail les raisonsde cesrelations,on s’aperçoitque les deux
composantespartagentunesous-thématiquecommuneimportante,cellesdesvacances(loisirs, soleil,
etc.).A l’inverse, la composantevol à voile estpeuliée à la thématiquedesvacances(du moinsdans
le corpus) : les pages sont surtout techniques.

HyperLexsembledonc pourvoir fournir un outil de navigationlexicale et thématiqueutile. Il
resteà savoirsi l’utilisation parunpublic généralenestréaliste,maisil sembleraitqu’il puissefournir
un outil d’exploration intéressant pour terminologues et lexicographes.
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Figure 13. Barrage : représentation complète du graphe

Figure 14. Vol : liens entre composantes (vol libre «  avion)
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7. Evaluation

Nousavonsévaluéles résultatsde l’algorithmeHyperLexsur le corpusdepagesWebet avecla
liste des dix mots-test décrits plus haut.

Tout d’abord,nousavonsvérifié si l’algorithme extrait correctementla plupartdesusagesdans
le corpus,indépendammentde tout étiquetage : en effet, cettesous-tâcheest intéressanteen soi (par
exemple pour proposer à l’utilisateur un raffinement de sa requête). 

Nousavonsensuiteévaluéla qualitéde l’étiquetagede contextestirés auhasarddansle corpus,
fournissant ainsi des mesuresde rappel et précision classiquesen désambiguïsationlexicale.
Toutefois,cesmesuresne permettentpasde juger correctementl’efficacité de l’algorithme sur les
usagespeufréquents : elle reflètentsurtoutle comportementsur l’usagemajoritaire.Nousproposons
donc une troisième mesure,beaucoupplus sévère : la précision sur les 25 meilleurs contextes
retournés par l’algorithme pour chacun des usages discriminés. 

1. Liste des usages

Le Tableau7 montre la liste desusagesextraits par HyperLexsur l’ensembledu corpus.50
usagesont étérepérésau total, soit unemoyennede5 parmot-cible.Afin d’évaluerla complétudeet
la pertinencede cetteliste, nousavonstiré au hasard100 contextespour chacundesmots-test,soit
1000 contextes au total.

Le systèmefait deuxsortesd’omissions.Un certainnombred’entreellesconcernentdesusages
générauxdesmots-cibles,c’est-à-diredesusagesqui ne sontpasliés à une thématiqueparticulière.
Ainsi pour le mot barrage, l’usage faire barrage à n’est pas repéré.Nous n’en trouvons que 4
exemplesdansl’échantillondecontextestestés,c’est-à-direà peuprèsl’ordre degrandeurde l’usage
matchde barrage : il aurait donc pu quantitativementêtre repéré.Il se trouve toutefois que cette
expressionestuneexpressiongénéraledela langue,qui seretrouvedanslescontexteslesplusdivers :
faire barrageà l’extrême-droite,à un projet, à quelqu’un,etc.Un autreexemplecaractéristiqueest
celui du mot solution, pour lequel l’algorithme ne détectepas le sensgénéral « solution à un
problème », assez fréquent (16 occurrences),mais qui peut apparaîtredans n’importe quelle
thématique.

Au total 8 usagesgénérauxsontmanquantspour la totalitédes10 mots-cibles,dont3 seulement
defréquencesupérieureà 5 (Tableau6). Cesomissionsnesontpastrèsgênantes,carellesneportent
passur desusagesà caractèrethématique,et nepeuvent,selonnous,guèrefaire l’objet de requêtes.
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%

Tableau 6. Omissions

Plus gênantes sont les omissions d’usages thématiques, puisqu’elles aboutissent
automatiquement à un échec des requêtes. Toutefois, nous remarquons qu’elles sont peu nombreuses. 

Si au total 36 usagesthématiquessont omis (Tableau6), 19 ont une occurrenceuniquedans
l’échantillon de test,et un seula unefréquenceinférieureou égaleà 5. Il s’agit d’un usagedu mot
lancement, « lancementd’un programme », qui apparaît19 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« général » au sens
précédent).Le mot programme lui même est rarement présent dans le contexte, et il s’agit
généralementd’explicationsdemanderde lancer telle ou telle commande,ou application,dansdes
thématiquesextrêmementvariés.Il n’estdoncpasétonnantquel’algorithmen’ait pasisolécetusage,
pourtant important dans la langue.
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Mot-Cible Racine Voisins les plus fréquents Freq (%)12

BARRAGE EAU construction ouvrage rivière 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 prélèvement 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 matière civil tête supervision mémorandum PAB 1-12
MALADIE cœur traitement spécimen preuve sang intervention 0-4
REPRESENTANT délégué suprême concertation département personnel agent 0-9
PARTI presse chef journal Genève Allemagne rédacteur 0-9

PASSAGE EURO public travail entreprise système 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 verrière 0-8
TERRE durée mouvement soleil Vénus Mercure nœud 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 hôtel région loisir culture contact 0-8
RAPIDE restaurant vente établissement repas marche traiteur 1-10
FICHIER système information donnée client espace bande 7-23
PIERRE bâtiment chantier terre polychromie taille sec 0-4
MEUBLE bois table mobilier décoration fabrication antiquité 1-10

SOLUTION GESTION entreprise service logiciel client information système 75-91
JEU monde gratuit astuce joueur gain francophone 0-4
INJECTABLE perfusion glucose HOP commercialisation arrêt 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 système 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 rivière 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
VOLÉ service recherche numéro base donnée véhicule 2-13

Tableau 7. Principaux usages pour les mots-test

En résumé,on peutaffirmer quele comportementd’HyperLexentermesdedétectiondesusages
thématiquesest tout à fait satisfaisantdu point de vue quantitatif : on peut affirmer que la quasi-
totalité des usages de fréquence supérieure à 5% est bien détectée.

Du point de vue qualitatif, le découpageproposéest adéquatdansla plupart descas.Certains
découpagesémergent,qui ne seraientprobablementpas proposéspar un lexicographe,et peuvent
donc surprendreau prime abord. Ainsi, deux usagessont distingués(entre autres)pour le mot
détention,repéréspar les hubs racinesDETENU et PROVISOIRE.Dans les deux cas, il s’agit de
détentionde personnesen prison, en opposition aux autresusagesdétectés(détention d’armes,

12 Intervalle de confiance à 95% calculé par la loi binomiale.
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d’animaux).Cependant,en regardantplus précisémentles pagesconcernées,on s’aperçoitque le
sous-corpuscontient deux thématiquestrès disjointes : l’une (hub DETENU) concerneles aspects
humainsdela détention(conditionsdedétention,torture,visites,etc.),l’autre (hubPROVISOIRE) les
aspectsjuridiques(détentionprovisoire,lois, etc.).Dansuneperspectivede recherched’information,
il n’estpasillogiquedelesdistinguer,mêmesi on souhaitepeut-êtreun regroupementhiérarchiquede
certainsusages.Le taux de liens inter-composantes,peut-êtreun bon indice ; en touscas,il s’agit là
d’une piste de recherches ultérieures. 

A l’inverse, l’algorithme fusionneles stationsde radio à usagepublic (FM, etc.) et les stations
radio denavires,les champslexicauxétantassezproches(radio, communication,bande,MHz, etc.).
On voudraitpourtanttrèscertainementdifférenciercesusages,qui correspondrontvraisemblablement
à desrequêtesdifférentes.L’algorithme pourraitêtreaméliorésur plusieurspoints,notammentpar la
priseencomptedesdistancesentrecooccurrents.Ainsi, l’expression« stationderadio » n’estutilisée
quepour lesstationsderadio à usagepublic, alorsquepour l’usagemaritime,on trouvel’expression
« stationdenavire », et le mot radio lui mêmeestgénéralementpluséloignédansle contexte,entrant
dans d’autres expressions (opérateur radio, équipement radio, etc.). 

Enfin, dansquelquescas, c’est la descriptionpar le hub racine et sesvoisins qui n’est pas
optimale.Les raisonsen sontvariées.Parexemple,l’un desusagesde stationest repérépar le hub
PRIMAGAZ,unemarquedegazG.P.L.La raisonenestquedenombreuseslistesdestationsservices
délivrantdu gazG.P.L. sonten ligne sur Internet,l’approvisionnementétantmanifestementun sujet
depréoccupationpourlespossesseursdevéhiculesutilisantcetypedecarburant.G.P.L.seraitun hub
racine plus approprié,mais si les pagescontiennentgénéralementune première ligne d’en-tête
comportantce mot, les paragraphescontenantle mot station ne contiennentque des marques
(Primagaz,Shell, Esso,etc.) et des adresses.Une analyseplus globale des pagesserait peut-être
intéressant, au moins pour la labellisation des usages. 

2. Etiquetage global

Nous avonsappliquéle désambiguïsateurdécrit dansla sectionDésambiguïsationsur les 10
sous-corpuscorrespondantaux 10 mots-test.Lorsqueplusieurscontextescontenaientle mot-testvisé
sur unemêmepageWeb, l’usagele plus fiable (mesuréà l’aide du coefficientde fiabilité r ) a été
appliqué à tous les contextesde la page.Ce coefficient peut aussi servir à régler le rappel de
l’étiquetage.Nousavonschoisi la valeurr ³ 0.5,qui correspondà unedifférencede1 entrelesdeux
meilleursscoreset permetun rappel de 82%, ce qui sembleplus que suffisant pour l’application
concernée.

Nousavonstiré auhasard100contextespourchaquemot-cible(1000autotal) parmiceuxayant
r ³ 0.5, et nousavonsvérifié manuellementl’adéquationde l’usageproposépar l’algorithme. Nous
avons calculé pour chaquesous-corpusla précision de l’étiquetage,ainsi que la ligne de base
(baseline) obtenueavecl’étiquetageparl’usagele plusfréquent(Tableau8). On voit queglobalement
la précisionestde 97%13, ce qui estexcellent,maisil faut toutefoistenir comptede la ligne de base,
qui estde73%.Nousproposonsunemesurederéductiond’erreurREqui permetdejugerexactement
du travail accompli par l’algorithme :

RE •

precision ž baseline
1 Ÿ baseline

HyperLexréduit de90,4%14 l’erreur quel’on obtiendraitpour l’étiquetagetrivial avecl’usagele
plus fréquent(nousn’avonspasinclus dansce calcul le mot formation,dont le sous-corpusne fait
apparaîtrequ’un usage,et neposedoncaucunedifficulté). La mesureREfait bienapparaîtrelesmots

13 Intervalle de confiance à 95% calculé par la loi binomiale : IC95% = 96-98%.
14 IC95% = 86-94%
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qui sont plus difficiles que d’autres : organe et passage,et dansun certainemesuresolution. A
l’exception de ces trois mots, l’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%

Tableau 8. Précision de l'étiquetage

L’étiquetage manuel de référencenous a égalementpermis d’estimer les fréquencesdes
différents usages dans le corpus, que nous avons reporté dans la colonne Freq du Tableau 7.

3. Pages les plus pertinentes

Commenous l’avons mentionnéau début de cette section,la mesureclassiquede précision
reflètesurtoutle comportementde l’algorithme sur l’usagemajoritaire.Nousavonsdoncréaliséune
évaluationde la précisionsur les 25 meilleurscontextesau regarddu coefficientde fiabilité r pour
chacundesusagesdes mots-test.Cettemesureest bien plus sévèreque la précédente,puisqu’elle
donneun poids égal à chacundes usages,mêmeles plus rares.Elle est cependantassezréaliste
puisqu’elle correspondau comportementd’un moteur de recherchequi catégoriseraitles résultats
avantprésentationà l’utilisateur. Le choix de 25 pagessemblesuffisant : une étudede Silverstein,
Henzinger,Marais,& Moricz (1999)portantsur150millions derequêtessoumisesà Altavistamontre
que85.2%d’entreellessontsuiviesdu seulexamendu premierécrande10résultats,avecun examen
de 1.39 écran en moyenne.

Nousavonsdoncvérifié manuellementles25 meilleurscontextespourchacundes50 usagesdu
Tableau 7, soit 1245 contextes au total15. 

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 précisionglobaleestde95,5%16. A nouveauquelqueserreursseproduisentsur trois desmots
(organe et passageà nouveau,et restauration). A part ces 3 mots, tous les contextesretournés
relèventbiendel’usageadéquat,cequi uneperformanceappréciable,puisquebonnombredesusages
retournés ont une fréquence estimée inférieure à 5%.

15 Un des usages du mot organe ne contenait que 20 contextes.
16 IC95% = 94.2 - 96.6%.
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8.  Conclusion

Nous avons proposéun algorithmeefficace de désambiguïsationdu sensdes mots dansun
contextede recherched’information. Cet algorithme,HyperLex,exploite la structureparticulièredes
graphesde cooccurrences,dontnousavonsmontréqu’elle estdu typedes« petitsmondes » qui font
depuisquelquesannéesl’objet de recherchesintensives.Commedansdesméthodesprécédemment
proposées(vecteursde mots) l’algorithme extrait automatiquementla liste desusagesdesmots du
corpus (ici le Web), ce qui évite les difficultés liées à l’utilisation d’un dictionnaire préétabli.
Toutefois, contrairementaux méthodesprécédentes,HyperLexpermet de détecterdes usagesde
fréquencetrèsfaible (de l’ordre de 1%). Une évaluationconduitesur 10 mots-testtrèspolysémiques
montreque la grandemajorité des usagesthématiquementpertinentsest bien détectée,tandis que
l’étiquetagedesmotsencontextefait preuved’uneremarquableprécision,permettantnotammentune
catégorisationdesrésultatsdesrequêtesde trèsbonnequalité.Des améliorationssont bien entendu
possibles,mais cette étudesemblede natureà remettreen causel’idée reçue selon laquelle les
techniquesde désambiguïsationsont inutiles voire néfastesen RI. La qualité desrésultatsobtenus
semble constituer une avancéeimportante en désambiguïsationlexicale, au-delà de la seule
application en RI.

Enfin, HyperLexest associéà une techniquede visualisationet de navigationqui permetà
l’utilisateur de naviguerdansle lexique et les thématiquesdu corpus.Son utilisation par le grand
public reste à expérimenter,mais l’outil semble d’ores et déjà utile pour les terminologueset
lexicographes et autres utilisateurs spécialisés.
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