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RESUME. En désambiguisation lexicale, I'utilisation des réseaux de neurones est encore peu
présente et tres récente. Cette direction est pourtant trés prometteuse, tant les résultats obtenus
par ces premiers systemes arrivent systématiquement en téte des campagnes d’évaluation, mal-
gré une marge d’amélioration qui semble encore importante. Nous présentons dans cet article
une nouvelle architecture a base de réseaux de neurones pour la désambiguisation lexicale.
Notre systeme est a la fois moins complexe a entrainer que les systémes neuronaux existants
et il obtient des résultats état de I’art sur la plupart des tdaches d’évaluation de la désambi-
guisation lexicale en anglais. L’accent est porté sur la reproductibilité de notre systéme et de
nos résultats, par 'utilisation d’un modéle de vecteurs de mots, de corpus d’apprentissage et
d’évaluation librement accessibles.

ABSTRACT. In Word Sense Disambiguation, there are still few usages of neural networks. This
direction is very promising however, the results obtained by these first systems being systemat-
ically in the top of the evaluation campaigns, with a scope for improvement which seems still
large. We present in this paper a new architecture based on neural networks for Word Sense
Disambiguation. Our system is at the same time less difficult to train than existing neural net-
works, and it obtains state of the art results on most evaluation tasks in English. The focus is on
the reproducibility of our system and our results, through the use of a word embeddings model,
training corpora and evaluation corpora freely accessible.

MOTS-CLES : Désambiguisation lexicale, Approche supervisée, LSTM, Réseau neuronal
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1 Introduction

La Désambiguisation Lexicale (DL) est une tache centrale en Traitement Automa-
tique des Langues (TAL) qui vise a attribuer le sens le plus probable a un mot donné
dans un document, a partir d’un inventaire prédéfini de sens.

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

Depuis la création des campagnes d’évaluation pour les systemes de DL telles
que SensEval/SemEval, les approches supervisées se retrouvent systématiquement
dans les premieres places en termes de scores obtenus (Chan et al., 2007b ; Zhong et
Ng, 2010; Tacobacci et al., 2016). Alors que 1’on voit se multiplier les utilisations de
techniques d’apprentissage a base de réseaux de neurones dans la plupart des champs
de recherche du TAL, comme par exemple pour la représentation vectorielle des mots
(Mikolov et al., 2013 ; Pennington et al., 2014 ; Bojanowski et al., 2017), la traduc-
tion automatique (Sutskever et al., 2014 ; Cho et al., 2014) ou I’étiquetage morpho-
syntaxique (Andor et al., 2016), on retrouve aussi des approches supervisées a base
de réseaux de neurones pour la désambiguisation lexicale, et ce sont ces méthodes
qui obtiennent aujourd’hui les résultats état de 1’art (Yuan er al., 2016 ; Kagebick et
Salomonsson, 2016 ; Raganato et al., 2017).

Dans cet article, nous présentons une nouvelle approche supervisée de DL a base
de réseaux de neurones, qui s’appuie sur les modeles existants et qui obtient des résul-
tats état de I’art sur la plupart des taches d’évaluation de la DL en anglais tout en étant
moins complexe et difficile & mettre en place. De plus, nous utilisons pour la premiere
fois I’ensemble des corpus annotés avec des sens provenant de la base lexicale Word-
Net (Miller, 1995) qui existent a ce jour, ce qui permet a notre systtme d’étre plus
robuste car plus généralisable a de nouvelles données.

En effet, les systémes supervisés sont généralement uniquement entrainés sur le
SemCor (Miller et al., 1993), mais une demi-douzaine d’autres corpus annotés en sens
et de grande taille existent, et ils ont été récemment regroupés dans une ressource libre
nommée UFSA (Vial et al., 2018). Par soucis de comparaison avec les systemes état
de I’art, nous avons évalué notre approche a la fois en utilisant tous les corpus UFSAC
disponibles, mais aussi en nous restreignant uniquement au SemCor.

Dans un premier temps, nous allons présenter une vue d’ensemble de la désambi-
guisation lexicale ainsi que les architectures des systémes neuronaux de DL de 1’état
de I’art, avec leurs avantages et inconvénients respectifs dans la [section 2| avec une

1.https://github.com/getalp/UFSAC
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description et une comparaison des corpus d’entrainement pour les systémes supervi-
sés. Puis nous présenterons I’architecture que nous proposons dans la[section 3| Nous
décrirons ensuite le protocole expérimental que nous avons suivi pour évaluer notre
systéme dans la[section 4] puis nous détaillerons les résultats dans la[section 5]avec une
analyse des erreurs. Enfin nous présenterons un travail préliminaire d’amélioration de
notre systtme de maniére totalement non supervisée dans la et enfin nous

conclurons dans la[section /1

2 Désambiguisation lexicale

La désambiguisation lexicale est une tiche qui vise a assigner le sens le plus pro-
bable des mots contenus dans un texte, a partir d’un inventaire prédéfini de sens. Par
exemple, si I’on considere la phrase « La souris mange le fromage. », un bon sys-
teme de désambiguisation lexicale devrait plutdt assigner au mot « souris » le sens du
rongeur, plutdt que le sens du périphérique informatique.

Cette facon de clarifier explicitement un texte en y assignant un label de sens a cha-
cun de ces mots a montré son efficacité dans I’amélioration de diverses taches. Dans
les travaux de Zhong et Ng (2012) par exemple, un systeme de DL est intégré a un
systeme de traduction automatique statistique et permet d’améliorer ses performances.
Plus récemment, les travaux de Rios et al. (2017) et Liu et al. (2018) ont permis de
montrer les difficultés pour un systéme de traduction automatique neuronale de faire
un choix lorsqu’il est confronté a un mot polysémique, et ont intégré avec succes les
prédictions d’un systeme de DL pour améliorer ses performances. Enfin, les travaux
de Chan et al. (2007a) ont montré que 1'utilisation des prédictions d’un systeme de
DL pour la création d’un modele de langue pour la recherche d’informations améliore
de fagon significative un systeme état de I’art sur cette tache.

2.1 Approches pour la désambiguisation lexicale

Les approches pour la désambiguisation lexicale sont multiples et sont générale-
ment classées en plusieurs catégories en fonction de la nature des ressources utilisées
et de leur quantité. On distingue ainsi :

— Les approches a base de connaissances, qui se basent principalement sur des
ressources telles que des dictionnaires, réseaux lexicaux ou graphes par exemple. On
retrouve ici les approches a base de mesures de similarités sémantiques comme celles
exploitant I’algorithme de Lesk (Lesk, 1986 ; Banerjee et Pedersen, 2002), ou les me-
sures exploitant un graphe comme celui de BabelNet (Navigli et Ponzetto, 2010), par
exemple Babelfy (Moro et al., 2014).

— Les approches supervisées, qui exploitent un grand nombre d’exemples de mots
annotés manuellement ou automatiquement en sens, et qui sont généralement liés
a une méthode d’apprentissage automatique telle qu’un classifieur linéaire (Chan
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etal.,2007b ; Zhong et Ng, 2010) ou plus récemment un réseau de neurones récurrents
(Yuan et al., 2016 ; Raganato et al., 2017).

— Les approches non supervisées, qui réalisent de 1’induction de sens, c’est a dire
que seuls des textes non annotés sont utilisés, et les différents sens des mots sont
induits en fonction de leurs contextes (Brody et Lapata, 2008 ; Yarowsky, 1995).

Bien siir les frontieres entre ces catégories sont parfois floues, on retrouve par
exemple des approches a base de connaissances améliorées a 1’aide de corpus annotées
en sens (Vial et al., 2016), une catégorie de méthodes dites faiblement supervisées qui
visent I’utilisation d’un minimum de données annotées en sens, et des approches semi-
supervisées qui exploitent des données annotées ainsi que des données non annotées
dans leurs approches (Yuan et al., 2016).

2.2 FEvaluation des systémes de désambiguisation lexicale

L’évaluation des différents systemes de DL est rendue possible notamment grace
a la création de la premiere campagne d’évaluation nommée SensEval (Kilgarriff,
1998), centrée sur la tiche de DL. Apres deux autres éditions de SensEval, cette cam-
pagne a été renommée en SemEval et touche maintenant a des tiches diverses allant de
la reconnaissance d’entités nommées a de 1’analyse de sentiments. Les tiches de DL
sont pour autant toujours régulierement présentes (Edmonds et Cotton, 2001 ; Snyder
et Palmer, 2004 ; Navigli et al., 2007 ; Navigli et al., 2013 ; Moro et Navigli, 2015).

Dans ces taches de DL, les systemes comparés doivent annoter en sens tous les
mots d’un document ou une partie d’entre eux. Les annotations sont ensuite comparées
aux références et les performances des systeémes sont mesurées selon les métriques
couverture (C), précision (P), rappel (R) et F-mesure (F1), dont les formules sont :

mots annotés mots correctement annotés
mots a annoter mots annotés
R mots correctement annotés 1 2x PxR
mots a annoter P+ R

La principale langue cible de ces tiches d’évaluation est 1’anglais, mais il existe
aussi des tiches pour la désambiguisation d’autres langues comme le frangais ou I’ita-
lien par exemple (Navigli et al., 2013 ; Moro et Navigli, 2015). Toutefois, une des
raisons principales pour expliquer la prédominance de I’anglais comme langue cible
de la désambiguisation lexicale est I’existence de WordNet (Miller, 1995), une base de
données lexicale pour 1’anglais de grande qualité, utilisée souvent comme 1’inventaire
de sens de référence pour annoter les documents.

Parmi toutes les approches pour la DL évoquées dans la section [2.1] celles qui
arrivent généralement en té€te des campagnes d’évaluation sont les approches su-
pervisées. Ces approches supervisées étaient d’abord basées sur un classifieur et un
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ensemble de traits fixe manuellement choisis comme les parties du discours ou les
lemmes des mots voisins (Decadt et al., 2004 ; Chan et al., 2007b), puis elles ont évo-
lué pour intégrer des vecteurs de mots en tant que trait pour la classification (Iacobacci
et al., 2016). Finalement, les systémes supervisés les plus récents et qui obtiennent
des résultats état de I’art sont maintenant basés sur des réseaux de neurones récurrents
(Kagebick et Salomonsson, 2016 ; Yuan et al., 2016 ; Raganato et al., 2017).

2.3 Architectures neuronales pour la désambiguisation lexicale

On retrouve dans les approches neuronales pour la DL notamment trois travaux
majeurs : le modele de Kagebick et Salomonsson (2016), le modele de Yuan et al.
(2016) et celui de Raganato et al. (2017).

Kégebick et Salomonsson (2016) sont les premiers a mettre en ceuvre un réseau
de neurones a base de vecteurs de mots et de cellules récurrentes de type LSTM pour
prédire le sens d’un mot cible. Dans leurs travaux, un modele n’est capable de prédire
le sens que d’un seul lemme du dictionnaire, et donc chaque lemme a son modele
propre de classification qui est entrainé séparément. Leur systeme est évalué sur les
taches de lexical sample des campagnes d’évaluation SensEval 2 et SensEval 3 dans
lesquelles plusieurs instances d’un faible nombre de lemmes distincts sont a annoter
en sens, mais il n’est pas évalué sur les taches de désambiguisation lexicale all words
ou tous les mots d’un document doivent étre annotés en sens.

Le principal avantage de leur modele est donc sa petite taille. En effet la couche
de sortie de leur réseau est de la taille du nombre de sens pour le lemme cible, le
nombre de sens moyen pour les mots polysémiques dans WordNet étant d’environ
Les couches cachées de cellules LSTM sont elles aussi tres petites, avec seulement
deux couches de taille 74 chacune. Il est cependant peu aisé d’entrainer ce systeme a
annoter tous les mots d’un document car chaque lemme doit avoir son propre modele.

Dans le modele de Yuan et al. (2016), un réseau neuronal a base de cellules LSTM
est utilisé comme modele de langue, pour prédire un mot d’une séquence en fonction
de son contexte. Un apprentissage supervisé sur des corpus annotés en sens est ensuite
effectué pour que leur systeme apprenne a distinguer les différents sens d’un mot en
fonction des mots prédits par leur modele de langue. Dans un second temps, les au-
teurs proposent une méthode de propagation de labels pour augmenter leurs données
annotées en sens et obtenir ainsi leurs meilleurs résultats. Cette méthode consiste a
chercher dans des corpus non annotés de nouvelles phrases, proches des phrases de
leur corpus annoté, en se basant sur une mesure de similarité cosinus entre les repré-
sentations vectorielles de ces phrases. Les annotations en sens sont ensuite propagées
de la phrase initialement annotée vers 1’autre phrase.

Dans cet article, les auteurs comparent les performances de différents modeles,
entrainés sur le SemCor ou I’OMSTI, avec et sans leur propagation de labels, et ob-

2.https://wordnet.princeton.edu/documentation/wnstats7wn
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tiennent des résultats état de 1’art sur la plupart des taches. Le principal probléme de
leur approche est la reproductibilité des résultats, en effet leur modele de langue est
entrainé sur un corpus privé d’actualités (news) d’une taille de 100 milliards de mots,
et ils ont utilisé pour leur propagation de labels des phrases prises aléatoirement sur le
Web, sans en spécifier la source plus précisément.

Enfin, ’architecture de leur modele de langue ne permet de prédire le sens que
d’un seul mot a la fois pour une séquence donnée. Il est donc nécessaire d’exécuter
leur modele pour chaque mot d’une phrase afin de tous les annoter.

Raganato et al. (2017) proposent également un modele a base de LSTM mais qui
prédit directement un label pour chacun des mots donnés en entrée. Ce label fait par-
tie d’un ensemble comprenant tous les sens d’un dictionnaire ainsi que tous les mots
observés pendant I’entralnement. Ils augmentent ensuite leur modele avec une couche
d’attention, et ils effectuent un entrainement multi-tdches dans lequel leur réseau pré-
dit a la fois un sens ou un mot, un label de partie du discours et un label sémantique.

Cette architecture est la seule qui permet d’annoter tous les mots d’une séquence en
une passe et I’entrainement de leur modele s’est effectué sur le SemCor uniquement.
Leur réseau associe a un mot en entrée un label appartenant a I’ensemble des sens
de leur inventaire de sens ainsi que 1’ensemble des mots observés pendant 1’entrai-
nement. Cette approche permet a leur modele d’apprendre a prédire un label de sens
lorsque le mot est annoté dans le corpus d’entrainement, et un label de mot lorsque
le mot n’est pas annoté (si c’est un mot outil par exemple). L’inconvénient de leur
approche est qu’elle n’est pas applicable lorsque I’on veut réaliser 1’apprentissage sur
un corpus partiellement annoté en sens. En effet pour ce type de corpus, leur modele
va apprendre a recopier des mots non annotés, au lieu d’essayer de les annoter, alors
qu’ils sont potentiellement porteurs de sens.

2.4 Corpus annotés en sens pour I’entrainement de systemes supervisés

Les corpus annotés en sens sont la matie¢re premiere des approches supervisées, et
leur utilisation ou non en tant que données d’entrainement est ainsi un choix crucial.

Le SemCor (Miller et al., 1993) est indéniablement le corpus le plus utilisé en tant
que données d’entrainement dans les systemes supervisés. Il est en effet 1a source prin-
cipale de données annotées des meilleurs systemes depuis la création des premieres
campagnes d’évaluation (Hoste et al., 2001 ; Decadt et al., 2004) jusqu’aux systeémes
les plus récents (Yuan ef al., 2016 ; Raganato et al., 2017).

D’autres corpus sont aussi utilisés dans un plus faible nombre de travaux. C’est le
cas par exemple du DSO (Ng et Lee, 1997) qui est utilisé en plus du SemCor dans le
systtme NUS-PT (Chan et al., 2007b), le meilleur systeme de la campagne d’évalua-
tion SemEval 2007 (Navigli et al., 2007) ou de ’OMSTI (Taghipour et Ng, 2015),
un corpus d’un million de mots annotés en sens, utilisé notamment par Iacobacci
et al. (2016) en remplacement du SemCor et qui permet aux auteurs d’obtenir leurs
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meilleurs résultats. On peut aussi citer le MASC (Ide et al., 2008), un corpus utilisé
dans le récent travail de Yuan et al. (2016) pour I’évaluation de leur systéme, 1’Onto-
notes (Hovy et al., 2006) ou encore le WordNet Gloss Tagged (Miller, 1995).

On remarque ainsi qu’aucun travaux n’utilise I’ensemble de tous les corpus anno-
tés en sens disponibles, et rares sont ceux qui justifient ’emploi d’un corpus plutot
qu’un autre. Jusqu’a trés récemment, ces ressources pouvaient étre difficiles d’acces
et d’utilisation, notamment a cause des différents inventaires de sens utilisés (diffé-
rentes versions de WordNet, ou méme autres bases lexicales), ou bien des différents
formats de fichier. Cependant, les travaux de Vial et al. (2018) apportent maintenant
une ressource contenant 1’ensemble des corpus annotés en sens cités précédemment,
dans un format et un inventaire de sens unifié, ce qui facilite leur utilisation.

Dans cet article, nous proposons pour la premiere fois d’entrainer un systéme su-
pervisé en utilisant 1’ensemble de ces données. Nous présentons aussi une synthese

des différences notables entre ces corpus dans le[Tableau

Ces chiffres font ainsi ressortir les caractéristiques propres de chaque corpus :

— LOMSTT est ainsi le corpus le plus grand concernant le nombre de mots annotés
et non annotés, mais il est celui qui a le plus faible ratio entre ces deux nombres :
moins d’un mot sur trente est effectivement annoté en sens, la ot pour le SemCor,
prés d’un mot sur quatre est annoté. L’Ontonotes, le DSO et le MASC ont aussi cette
caractéristique d’avoir un faible ratio de mots annotés, alors que le WordNet Gloss
Tagged a, comme pour le SemCor, un ratio de plus d’un mot sur cinq annoté.

— Pour ce qui est de la diversité des lemmes, le SemCor et le WNGT se démarquent
la encore des quatre autres corpus. En effet, plus de 10 000 lemmes différents sont
annotés dans le SemCor et pres de 20 000 dans le WNGT, alors qu’a I’extréme opposé,
le DSO ne contient que 191 lemmes différents. A noter que le nombre de lemmes
polysémiques dans WordNet 3.0 s’éleve a 26 89

— Dans la cinquieme, sixieme et septieme ligne du tableau, on fait émerger une des
caractéristiques principales de ces corpus : le DSO et I’OMSTI sont en effet construits
autour d’un nombre restreint de lemmes tres fortement polysémiques, mais avec un
trés grand nombre d’exemples pour chaque lemme et chaque sens de ces lemmes. A
I’opposé, le MASC, I’Ontonotes et surtout le SemCor et le WNGT sont construits plu-
tot autour d’un certain type de documents (actualités, définitions d’un dictionnaire...)
et donc les lemmes sont plus variés, avec un nombre de sens plus variable et un nombre
d’exemple par lemme plus réduit.

— Enfin les deux dernieres lignes font ressortir une derniere caractéristique de ces
corpus : a quel point tous les sens de chaque lemme sont représentés au sein du corpus,
par rapport a ceux présents dans WordNet. En effet, un ratio inférieur a 1 dans la
derniere ligne indique que pour chacun des lemmes présents dans le corpus, tous ses
différents sens existants dans le dictionnaire ne sont pas représentés dans le corpus.
On peut méme dire que pour le MASC et I’Ontonotes, par exemple, en moyenne

3.https://wordnet.princeton.edu/documentation/wnstats7wn
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Corpus SemCor DSO  WNGT MASC OMSTI g:)‘tt:s Tous
Nombre de mots 779 2705 1635 585 35800 2476
o milliors ’ (#5) #2) (#4) (#6) #1) #3) 43980
(1,77%) (6,15%) (3,72%) (1,33%) (81,40%) (5,63%)
Nombre de mots 189 176 329 45 917 75
annotés en sens, (#3) (#4) (#2) (#6) (#1) (#5) 1732
en milliers (10,94%) (10,17%) (19,02%) (2,58%) (52,93%) (4,35%)
Ratio entre le
;’;‘:ﬁz :telz“’ts 0,24 0,07 0,20 0,08 0,03 003 o,
nombre de mots #1) (#4) #2) #3) (#6) #5)
total
Nombre de 11 646 191 19 150 3767 1140 2124
lemmes distincts #2) (#6) (#1) #3) #5) (#4) 20 334
annotés en sens (57,27%) (0,94%) (94,18%) (18,53%) (5,61%) (10,45%)
2{22%21% par 16 922 17 11 804 35 o5
lemme #5) (#1) #4) (#6) (#2) #3)
Nombre
& exemples par 6,04 175,46 6,06 9,24 262,86 20,10 19.38
pies p (#6) #2) #5) (#4) #1) #3) ’
sens
Nombre de sens
différents par 3,66 10,62 3,18 4,41 6,93 5,35 314
lemme dans (#5) #1) (#6) (#4) #2) #3) ’
WordNet
Nombre de sens
différents par 1,94 7,35 2,27 1,25 3,26 1,69 240
lemme dans le (#4) #1) #3) (#6) #2) (#5) ;
corpus
Ratio entre le
nombre de sens
différents par
Zmnli: :taﬁj le 0,56 0,74 0,72 0,36 0,55 042 g
P #3) (#1) #2) (#6) (#4) #5) ’

nombre de sens
différents par
lemme dans
WordNet

Tableau 1 — Statistiques des corpus d’entrainements de la ressource UFSAC. Les
chiffres entre parenthéses préfixés par un # sont les rangs, ceux suivis par un % sont
la part de ce corpus par rapport au corpus « Tous ». Le corpus « Tous » correspond a
un corpus constitué de la concaténation de tous les autres.
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moins de la moitié des sens possibles d’ un lemme sont représentés dans le corpus, ce
qui pourrait poser probléme a un systéme supervisé pour généraliser a des nouvelles
données ce qu’il a appris sur ces corpus. Le DSO et le WNGT ont eux en moyenne
pres de trois quarts des sens représentés par lemmes présents dans leurs données.

Outre le fait de mieux comprendre quelles sont les différences marquées entre les
différents corpus d’entrainement de la ressource UFSAC, ces chiffres nous permettent
aussi de voir I’intérét de tous les combiner pour 1’apprentissage d’un systeéme super-
visé de désambiguisation lexicale. En effet, 1a colonne « Tous » montre les mémes sta-
tistiques vues précédemment, appliquées a cet ensemble constitué de tous les corpus,
et on voit bien, par exemple sur la quatrieme ligne ou sur la derniere ligne, que cette
combinaison constitue un ensemble riche de données annotées, avec plus de 20 000
lemmes uniques présents, et le plus grand ratio de polysémie moyenne dans le corpus
des lemmes représentés, sur la polysémie moyenne de ces lemmes dans WordNet. Ce-
pendant, cette combinaison donne aussi un des ratios de nombre de mots annotés sur
le nombre de mots total parmi les plus bas. Les phrases quasi-enti¢rement annotées du
SemCor et du WNGT se retrouvent donc un peu noyées dans les phrases faiblement
annotées de I’OMSTI ou de I’Ontonotes.

Afin de voir I'impact du choix du corpus d’apprentissage sur les performances du
systéme que nous proposons, nous allons ainsi utiliser comme données d’entraine-
ment cet ensemble de tous les corpus UFSAC d’une part, mais nous allons aussi nous
restreindre aux données du SemCor uniquement, pour aussi pouvoir se comparer aux
systemes de 1’état de I’art entrainés eux aussi sur ce corpus uniquement.

3 Nouvelle architecture neuronale pour la désambiguisation lexicale

Notre approche est, comme pour Raganato et al. (2017), de considérer la désa-
mbiguisation lexicale comme un probleme de classification dans lequel un label est
assigné a chaque mot. Nous simplifions cependant leur modele en considérant qu’un
label appartient uniquement a I’ensemble de tous les sens de notre inventaire de sens.
L architecture de notre réseau de neurones repose ainsi sur 3 couches de cellules :

La premiere couche, ou couche d’entrée, permet d’associer a un mot une forme
vectorielle a I’aide d’une table de correspondance construite séparément de notre sys-
teéme. On pourra utiliser ici n’importe quelle base de vecteurs de mots pré-entrainés
telle que Word2Vec (Mikolov et al., 2013) ou GloVe (Pennington et al., 2014). Si un
mot est absent de la base de vecteurs utilisée, alors on lui associe le vecteur nul.

Ensuite, la couche cachée, composée de cellules LSTM (Hochreiter et Schmidhu-
ber, 1997) bidirectionnelles, va calculer une nouvelle représentation vectorielle pour
chacun des mots en fonction des mots précédents et suivants. En effet, ces cellules
dites « a mémoire » aussi appelées cellules « récurrentes » permettent de calculer une
sortie en considérant non seulement I’é1ément courant de la séquence, mais aussi 1’his-
torique passé des cellules précédentes. Ces cellules sont communément utilisées pour
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I’apprentissage automatique sur des séquences, que ce soit sur du texte écrit (Sutskever
et al., 2014) ou de la parole (Chan et al., 2016).

Plus précisément, nous utilisons I’implémentation d’une cellule LSTM incluse
dans I’ outil PyTorc dont voici les formules :

it = o(Wixs + by + Whih—1) + bri) fr =o(Wigzy + big + Wish—1) + buy)
gt = tanh(Wigwt + qu + Whgh(t—l) + bhg) O = U(Wi,oxt + bio + Whoh(tfl) + bho)
¢t = ficp—1) + itg hy = o tanh(cy)

La sortie h; d’une cellule LSTM a I’instant ¢ est donc fonction de son entrée z;, de
ses états précédents h(;_1) et c(;_1), des matrices de poids W; et W}, et des vecteurs
de biais b; et by. Ces poids et ces biais étant les parametres qui vont étre appris par
notre modele pendant 1’entralnement. Enfin, o est la fonction sigmoide.

Pour obtenir une sortie de LSTM bidirectionnelles, nous appliquons ces formules
pour chacune des deux directions (¢ allant de 0 & » pour une direction, et de n a 0 pour
I’autre direction), et nous concaténons leur sortie.

Enfin, la derniere couche de notre architecture, la couche de sortie, applique une
transformation linéaire et une fonction softmax classique a la sortie du LSTM, afin de
générer pour chacun des mots en entrée, une distribution de probabilité sur tous les
sens possibles du dictionnaire. Nous suivons ainsi la formule y = so ftmaxz(Az + b),
avec x la sortie du LSTM, A la matrice de poids et b le vecteur de biais, A et b étant
des parametres de notre modele.

La fonction de cofit & minimiser pendant la phase d’apprentissage est 1’entropie
croisée entre la couche de sortie et un vecteur de type one-hot, pour lequel toutes les
composantes sont a 0 sauf a I’index du sens cible ou elle est a 1. On cherche ainsi
a minimiser la fonction H(p,q) = — > p(x)logg(x), ol = est une composante du
vecteur de la couche de sortie, p est la distribution de probabilité réelle et ¢ la sortie
de notre réseau de neurones. Comme toutes les valeurs de la distribution réelle sont a
0 sauf a I’index du sens correct, pour un exemple donné, on cherche ainsi 2 minimiser
la formule — log ¢(s), ou s est ’index du sens a prédire.

Notre modele prédit toujours un sens en sortie pour chaque mot en entrée, méme
pour les mots outils ou les mots qui n’ont pas été annotés dans le corpus d’entrai-
nement, cependant, dans ces cas 13, nous annotons le mot avec un symbole spécial
<skip> qui sert ensuite de marqueur pendant I’entrainement indiquant d’ignorer les
prédictions faites par le modele et de ne pas en tenir compte lors de la phase de rétro-
propagation. Plus précisément, la fonction de coiit n’est pas calculée quand ce mar-
queur est présent et donc le gradient n’est pas mis a jour pour ces mots la.

Contrairement a I’approche proposée par Raganato et al. (2017), nous pouvons
ainsi entrainer notre modele non seulement sur des données entierement annotées,
comme c’est le cas avec le SemCor (Miller ef al., 1993) par exemple, mais également
sur des données partiellement annotées, comme 1I’OMSTI (Taghipour et Ng, 2015)

4.https://pytorch.org
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ou le DSO (Ng et Lee, 1997), dans lesquelles un seul mot est annoté par phrase. Il
est en effet capable d’apprendre a prédire les sens de tous les mots annotés dans une
séquence en méme temps, et a la fois d’en ignorer les éléments non annotés.

De plus, notre modele a 1’avantage par rapport a celui de Raganato er al. (2017)
d’avoir un bien plus petit nombre de parametres, du fait de la taille du vocabulaire
de sortie. En effet, notre modele prédit un label appartenant a I’ensemble des sens vus
pendant I’entrainement, ce qui correspond & un ensemble de taille 26 215 en entrainant
sur le SemCor, et 70 131 en utilisant tous les corpus UFSAC. L’approche de Raganato
et al. (2017) quant a elle est d’inclure dans le vocabulaire de sortie du modele, en plus
de tous les sens vus pendant I’entrainement, tous les mots vus pendant 1’entrainement,
et qui sont présents dans le modele de vecteurs de mots utilisé en entrée. Les auteurs
ne fournissent pas de chiffre ni leur code, mais nous pouvons estimer en utilisant le
méme modele de vecteurs de mots qu’eux et en filtrant sur les mots présents dans le
SemCor (leur corpus d’entrainement) que ce sont 34 980 labels qui sont ajoutés a leur
vocabulaire de sortie. En appliquant cette méthode sur tous les corpus d’entrainement
de UFSAC, 144 308 labels supplémentaires seraient ajoutés.

Notre architecture est enfin tres différente de celles de Yuan ef al. (2016) ou de Ka-
gebick et Salomonsson (2016), notamment car leurs architectures ne permettent pas
d’annoter tous les mots en entrée de leurs modeles en une seule passe, mais seulement
indépendamment les uns des autres.

4 Protocole expérimental

Dans cette section, nous détaillons le processus que nous avons suivi concernant
I’apprentissage et I’évaluation de notre systeme de DL a base de réseau neuronal.

4.1 Corpus d’entrainement, de développement et d’évaluation

Nous avons tiré parti du travail de Vial ef al. (2018) et décidé d’utiliser pour la
premiere fois les 6 corpus d’entrainement de la ressource UFSAC décris dans la[sous]
section 2.4] a savoir : le SemCor, le DSO, le WordNet Gloss Tagged, I’OMSTI, le
MASC et I’Ontonotes. De plus, afin de comparer I’architecture que nous proposons
avec I’état de I’art, et notamment Raganato et al. (2017) et Yuan et al. (2016) qui
utilisent uniquement le SemCor comme corpus d’apprentissage supervisé, nous avons
aussi évalué notre approche en limitant 1’apprentissage du modele a ce corpus.

Nous avons utilisé le corpus de la tiche 13 de SemEval 2015 (Moro et Navi-
gli, 2015) comme corpus de développement durant 1’apprentissage, pour éviter le
surapprentissage de nos données d’entrainement. Enfin, nous avons évalué le mo-
dele ayant obtenu le meilleur score F1 de DL sur notre corpus de développement,
sur les corpus de SensEval 2 (Edmonds et Cotton, 2001), SensEval 3 (Snyder et
Palmer, 2004), les tiches 7 et 17 de SemEval 2007 (Navigli et al., 2007 ; Pradhan
et al., 2007), et enfin la tache 12 de SemEval 2013 (Navigli et al., 2013).
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Dans certains corpus, les mots peuvent étre annotés avec plusieurs sens WordNet,
soit parce que 1’annotateur a trouvé qu’ils étaient tous applicables, ou bien parce qu’ils
ont été initialement annotés avec un autre dictionnaire puis les sens ont été convertis
en sens WordNet. Dans ce cas nous supprimons entierement I’annotation du mot pour
ne garder au final que ceux qui ont ét€ annotés avec un seul sens dans notre corpus
d’apprentissage. Pour le SemCor, le DSO, le WordNet Gloss Tagged et I’OMSTI,
ce cas ne concerne respectivement que 0,38%, 0,02%, 0% et 0,02% des annotations.
Cependant pour le MASC et I’Ontonotes, qui ont été initialement annotés avec un
dictionnaire distinguant moins finement les sens que WordNet, ce sont respectivement
55,98% et 65,93% des annotations qui sont enlevées.

Afin de mesurer I'impact du mélange des corpus d’entrainement ayant des pro-
portions de mots annotés tres différentes, nous avons mené I’expérience qui consiste a
répartir les annotations du SemCor en plusieurs phrases, et de mesurer les répercutions
sur notre systeme. Nous avons créé deux nouvelles versions du SemCor. Une version
« éclatée » a 100% dans laquelle pour chaque phrase contenant n annotations nous
dupliquons cette phrase n fois et annotons un seul mot différent dans chacune d’elles.
Puis une version « éclatée » a 50% dans laquelle nous appliquons cette opération
sur seulement la moitié des phrases du SemCor, puis mélangeons toutes les phrases.
Nous avons ainsi entrainé 8 modeles sur chacun de ces corpus, et les résultats de nos
systemes sur le corpus de développement se trouvent dans le tableau suivant :

Données d’entrainement Nombre de phrases  Score F1 (%)  Ecart type
SemCor original 36321 72,24 +0,64
SemCor « éclaté » a 50% 132945 71,50 +0,62
SemCor « éclaté » a 100% 227993 71,72 +0,61

Comme nous pouvons le voir, bien qu’une tendance se dégage en faveur de la
version originale du SemCor, méme en se placant dans le cas extréme d’un seul mot
annoté par phrase, I’impact sur le score final est négligeable. Il semble ainsi que notre
architecture soit bien capable d’apprendre sur des phrases entierement comme partiel-
lement annotées, et soit assez insensible a ces variations.

4.2 Hyperparameétres du modeéle neuronal

En entrée de notre réseau, nous avons utilisé les vecteurs de GloVe (Pennington
et al., 2014) pré-entrainés sur Wikipedia 2014 et Gigaword 5 disponibles libremenlﬂ
La taille des vecteurs est de 300, la taille du vocabulaire est de 400 000 et tous les
mots sont en minuscules. Nous avons choisi ces vecteurs pour la petite taille de leur
modele pré-entrainé et pour leur qualité démontrée par les auteurs sur les tiches de
similarité de mots et d’analogie de mots. Ce sont aussi ces vecteurs qui sont utilisés
en entrée du réseau décrit par Kagebick et Salomonsson (2016).

5.https://nlp.stanford.edu/projects/glove/


https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

LSTM pour la désambiguisation lexicale 13

Pour la couche cachée de neurones récurrents, nous avons choisi des cellules LSTM
de taille de 1000 par direction (donc 2000 au total). C’est & peu de choses pres la taille
qui est utilisée dans les travaux de Yuan ef al. (2016) (une couche de taille 2048), et
c’est environ deux fois moins que ce qui est utilisé par Raganato ef al. (2017) (deux
couches de cellules LSTM bidirectionnelles de taille 1024).

Enfin, entre la couche cachée et la couche de sortie, nous avons appliqué une ré-
gularisation Dropout (Srivastava et al., 2014) a 50%. Cette méthode vise a empécher
le surapprentissage pendant I’entrainement afin de rendre le modele plus robuste.

Syste Vecteurs Couche Tauxde  Score F1 Ecart
ystéme )
en entrée LSTM Dropout (%) type
(Raganato er al.,2017) ~ Word2Vec ~ 2%1024 0 69,2 -
Word2Vec  2%1024 0 68,76 40,77
‘Word2Vec 2%1024 0,5 68,47 +0,57
Notre systeme (SemCor, ~ Word2Vec ~ 1¥1000 0 69,06 +0,71
moyenne de 8 modeles Word2Vec  1*¥1000 0,5 69,25 40,48
entrainés séparément) GloVe 2*%1024 0 71,21 +0,49
GloVe 2%1024 0,5 72,08 40,60
GloVe 1*1000 0 71,37 40,35
GloVe 1*1000 0,5 72,24 40,64

Tableau 2 — Résultats obtenus par notre systeme entrainé sur le SemCor et celui de
Raganato et al. (2017), sur notre corpus de développement (SemEval 2015 tache 13)
en fonction des hyperparametres du modele neuronal.

Dans le tableau[2} nous montrons I’impact de ces hyperparameétres sur I’apprentis-
sage de notre modele en faisant varier chacun d’eux entre les valeurs que nous avons
choisies et celles utilisés par Raganato et al. (2017).

Comme nous pouvons le voir, a parametres équivalents, c’est a dire en utilisant le
méme modele de vecteurs de mots, avec deux couches de LSTM et sans Dropout, notre
systeme obtient des résultats qui ne sont pas significativement différents de ceux de
Raganato et al. (2017). De méme, réduire de moitié le nombre de couche de cellules
LSTM ne fait pas varier significativement les résultats en diminuant pourtant largement
le nombre de parametres du modele. La différence de résultats est cependant notable
lorsqu’on utilise les vecteurs de GloVe plutot que ceux de Word2 Vec utilisés dans leur
systeme, avec systématiquement entre 2% et 4% d’amélioration. Enfin, 1’utilisation
du Dropout améliore les résultats de presque 1% lorsque 1’on utilise GloVe.

4.3 Entrainement du modéle neuronal

Les parametres utilisés pour 1’apprentissage sont les suivants :

— La méthode d’optimisation est Adam (Kingma et Ba, 2014), avec les mémes
parametres par défaut tels que décrits dans leur article;
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— la taille de mini-lots utilisée est de 30;

— les phrases sont tronquées a 50 mots, pour faciliter I’entrainement tout en mi-
nimisant la perte d’informations (moins de 5% des mots annotés dans nos données
d’entrainement sont perdus) ;

— les séquences sont remplies de vecteurs nuls depuis la fin de facon a ce qu’elles
aient toutes la méme taille au sein d’un mini-lot.

Nous avons construit notre réseau neuronal 2 1’aide de I’outil PyTorci{] et nous
avons effectué 1’apprentissage pendant 20 cycles. Un cycle correspondant a une passe
complete sur nos données d’entrainement. Nous avons évalué périodiquement (tous
les 2000 mini-lots et a la fin de chaque cycle) notre modele sur le corpus de dévelop-
pement, et conservé uniquement celui ayant obtenu le plus grand score F1.

Cette configuration permet de reproduire aisément nos résultats. En effet, en plus
du modele de vecteurs de mots pré-entrainé, tous les corpus utilisés sont libres d’acces
et dans un format uniﬁ(ﬂ La seule exception est le corpus DSO qui est payant, il
ne contient cependant qu’approximativement 8% des mots annotés dans nos corpus
d’apprentissage, avec seulement 121 noms et 70 verbes différents.

4.4 Processus de désambiguisation

Pour réaliser la désambiguisation d’une séquence de mots en utilisant le réseau
entrainé, chaque mot est d’abord transformé en vecteur a 1’aide du modele de vecteurs
de mots, puis donné en entrée au réseau. En sortie, une distribution de probabilité
sur tous les sens observés pendant 1’apprentissage est retournée pour chaque élément
de la séquence. Nous assignons le sens le plus probable en suivant cette distribution,
parmi les sens possibles du mot dans WordNet, en fonction de son lemme et de sa
partie du discours. Ces deux informations étant systématiquement données pendant
les campagnes d’évaluation de la DL. Si aucun sens n’est assigné, une stratégie de
repli est effectuée. La plus courante et celle que nous utilisons est d’assigner au mot
son sens le plus fréquent dans WordNet.

Le processus d’apprentissage est forcément stochastique, en effet non seulement
les poids du modele sont initialisés aléatoirement par la bibliothéque sous-jacente,
mais le corpus d’apprentissage est également mélangé a chaque début de cycle. Nous
avons entrainé ainsi 8§ modeles séparément pour chacun de nos configurations, puis
pour chacune de nos évaluations, nous donnons deux résultats :

— La moyenne des scores obtenus par chacun des 8 modeles, ainsi que leur écart
type. Nous pouvons ainsi nous comparer avec les autres travaux de 1’état de I’art qui
n’entralnent qu’'un seul modele tout en ayant un moyen d’estimer la variabilité et la
significativité des résultats.

6.http://pytorch.org/
7.https://github.com/getalp/UFSAC
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— Le score d’un systeme « ensemble », c’est a dire un syst¢tme qui moyenne les
prédictions faites par ces 8 modeles afin d’obtenir une nouvelle distribution de sens
plus stable et généralement de meilleure qualité.

Pour le systéme « ensemble », nous avons utilisé une moyenne géométrique sur
les prédictions faites par les modeles. C’est une pratique couramment utilisée (par
exemple par Sutskever et al. (2014)) car elle permet non seulement d’avoir un sys-
téme moins sensible au bruit et donc plus robuste, mais aussi un systeéme de meilleure
qualité. En effet, un modele peut €tre individuellement bloqué dans un minimum lo-
cal pendant I’entrainement et avoir un treés bon score sur le corpus de développement,
mais étre incapable de généraliser, alors qu’il est improbable que ce probléme arrive a
I’ensemble de modeles.

5 Résultats

Nous avons évalué notre modele sur tous les corpus d’évaluation des taches de DL
des campagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Les scores obtenus par notre systeme
comparés a ceux des systeémes semblables de 1’état de 1’art a base de réseaux de neu-
rones (Yuan et al., 2016 ; Raganato et al., 2017), ainsi que I’étalon du sens le plus
fréquent se trouvent dans la table 3]

On remarque d’abord qu’en termes de scores F1 avec le repli, il y a tres peu de dif-
férences entre les modeles entrainés sur le SemCor et ceux entrainés sur tous les cor-
pus UFSAC. Nos meilleurs résultats sur les tiches de SensEval 3 et de SemEval 2007
sont méme obtenus par le systetme qui est entrainé sur le SemCor uniquement. Le
SemCor possede pourtant seulement environ 10% des mots annotés dans UFSAC.

Cependant, lorsque 1’on compare les scores de désambiguisation d’un systeme
avec repli et sans repli, la différence entre ces deux scores est bien plus grande avec
le systeme entrainé sur le SemCor qu’avec celui entrainé sur UFSAC. Ceci s’explique
par la couverture du SemCor qui est moins importante que celle de tous les corpus
UFSAC réunis. Pour le systeme appris sur le SemCor, la couverture est en effet de
91% sur SensEval 2, 97% sur SensEval 3, 93% sur SemEval 2007 (07), 98% sur
SemEval 2007 (17), 91% sur SemEval 2013 et 95% sur SemEval 2015. Pour celui
appris sur tout UFSAC, la couverture est respectivement de 98%, 99%, 99%, 99%,
98% et 99%.

Ces résultats démontrent la grande qualité du SemCor, c’est en effet lorsque sa
couverture sur les tiches d’évaluation est la plus proche de 100% que notre systeme
appris sur ce seul corpus obtient les meilleurs résultats. Les autres corpus UFSAC
permettent quand méme d’annoter un bien plus grand nombre de sens sans stratégie
de repli, et nos meilleurs résultats sur SensEval 2, SemEval 2013 et SemEval 2015
sont obtenus avec le systéme appris sur tous les corpus réunis.

Le premier systeme de Yuan et al. (2016) obtient des résultats comparables aux
ndtres mais comme nous 1’avons souligné dans la[section 2} le caractere privé de leur
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N E E El El
Systeme SE2 SE3 SE07 SE07 SEI3 SE1S

07) a7 (12) (13)
Sens le plus fréquent ‘ 65,6 66,0 78,89 54,5 63,8 67,1
Yuan et al. (2016)
(LSTM) 73,6 69,2 82,8 64,2 67,0 72,1
Yuan et al. (2016)
(LSTM + LP) 73,8 71,8 83,6 63,5 69,5 72,6
Raganato et al. (2017) ) "
(BLSTM) 71,4 68,8 61,8 65,6 69,2
Raganato ez al. (2017)
(BLSTM + att. + LEX 72,0 69,1 83,1 *64,8 66,9 71,5
+ POS)

Notre systeme
(SemCor, individuel,
sans repli)

Notre systeme
(UFSAC, individuel,
sans repli)

*67,72 %6899  %79,62  x60,07 %6294  x*68,25
(£0,31) (£0,40) (£0,33) (£0,87) (£0,35) (£0,67)

*71,08 %6727  %82,779  x58,68  x66,67 x*72,57
(£0,70) (£0,65) (£0,46) (£1,38) (£0,83) (£0,43)

Notre systeme
(SemCor, ensemble, 68.36 69.78 80.14 60.51 63.10 *68.63
sans repli)

Notre systeme
(UFSAC, ensemble, 72,54 69,57 83,05 59,63 67,47 *73,30
sans repli)

Notre systeme
(SemCor, individuel,
avec repli)

Notre systeme
(UFSAC, individuel,
avec repli)

73,18  %70,74 83,49 *61,54 67,55  x*72,24
(£0,30) (£0,40) (%£0,32) (£0,86) (£0,33) (£0,64)

*72,30  %67,99 83,51 *58,84 68,07  x*73,34
(£0,69) (£0,65) (£0,46) (£1,38) (£0,82) (£0,43)

Notre systeme
(SemCor, ensemble 73,71 71,51 83,99 61,98 67,70 *72,60
avec repli)

Notre systeme
(UFSAC, ensemble 73,75 70,27 83,77 59,78 68,86 *74,07
avec repli)

Tableau 3 — Scores F1 (%) obtenus par notre systeme sur les taches de DL des cam-
pagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Les résultats préfixés par un astérisque (*)
sont obtenus sur le corpus utilisé pour le développement pendant I’apprentissage. Les
résultats préfixés par une étoile (*) sont significativement différents (entre le systeme
entrainé sur le SemCor et le systeme entrainé sur tout UFSAC) selon un test de Student
(p-valeur < 0,01). Les résultats en gras sont les meilleurs obtenus par notre systéme
et par les systemes de 1’état de 1’art. Ceux en rouge sont les meilleurs de 1’état de I’ art.
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corpus d’entrainement contenant 100 milliards de mots pour leur modele de langue
rend tres difficile la reproductibilité de leurs résultats.

Leur deuxieme systeme (LSTM + LP) ajoute une étape de propagation de labels,
dans laquelle ils augmentent automatiquement leurs données d’entrainement annotées
en sens, en recherchant dans une grande quantité de textes non annotés des phrases
similaires aux phrases annotées, et en portant les labels de sens depuis les phrases an-
notées, vers les phrases non annotées. Cette méthode apporte de meilleurs résultats sur
la plupart des tiches, cependant ils récuperent, pour leurs données non annotées, 1000
phrases prises aléatoirement sur le Web pour chaque lemme, sans plus de précisions,
ce qui rend la reproductibilité des résultats encore plus difficile.

Le systeme de Raganato ef al. (2017) qui est quant a lui trés semblable au notre
obtient des résultats moins élevés alors qu’ils utilisent 2 couches de cellules LSTM
bidirectionnelles de taille 2048 (1024 par direction), donc un total de 4096 unités
cachées, ce qui est deux fois plus que notre modele.

Pour leur second systeme (BLTM + att. + LEX + POS), les auteurs ont ajouté une
couche d’attention a leur réseau, et ils effectuent de 1’apprentissage multi-taches, c’est
a dire que leur réseau apprend a la fois a prédire un label de mot ou de sens, ainsi que
la partie du discours (POS) du mot, et son label sémantique dans WordNet (LEX), la
tache est rendue ainsi plus complexe.

En comparaison avec ces autres systemes, les notres obtiennent des scores supé-
rieurs a ceux de Raganato ef al. (2017) dans la majorité des cas, malgré une complexité
réduite au niveau de I’architecture. Nous obtenons des scores similaires ou légérement
inférieurs a ceux de Yuan et al. (2016) mais en utilisant largement moins de données
pour 1’apprentissage, et surtout des données librement accessibles.

5.1 Analyse des erreurs

Afin de mieux comprendre I’impact du choix du corpus d’entrainement sur la qua-
lité des annotations produites par notre systeéme, nous proposons dans cette section
une analyse plus fine des sorties, en nous appuyant sur les statistiques du tableau [4}
Ces chiffres sont calculés avec les sorties de nos systemes sur I’ensemble des corpus
d’évaluation (sans le corpus de développement) et sans la stratégie de repli.

Tout d’abord la premiere chose que I’on peut remarquer, dans les deux premieres
sections du tableau, est que sur les 8 492 mots a annoter, le systeme appris sur I’en-
semble des corpus UFSAC permet d’annoter 441 mots de plus que le systeme appris
sur le SemCor, soit une couverture supplémentaire de plus de 5% des mots a annoter.
Sur les autres métriques, la précision du systéme appris sur plus de données est 1ége-
rement supérieure (moins de 1%), et d’une maniere générale le rappel et la F-mesure
sont largement meilleurs (plus de 2% de F1 du fait de la plus grande couverture).

La troisieéme section du tableau, « Moyenne du nombre de sens dans WordNet »,
montre une tendance visible sur les deux systémes : les mots mal annotés sont géné-
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Notre Notre
systéme systéme
(SemCor) (UFSAC)
Nombre de mots
total des mots a annoter 8492 8492
mots non annotés 582 141
mots bien annotés 5770 6145
mots mal annotés 2140 2206
Métriques
Couverture (C) 93,15% 98,34%
Précision (P) 72,95% 73,58%
Rappel (R) 67,95% 72,36%
F-mesure (F1) 70,36% 72,97%
Moyenne du nombre de sens dans WordNet
mots bien annotés 5,47 5,04
mots mal annotés 8,58 8,86
Nombre moyen d’exemples du lemme cible
dans le corpus d’entrainement
mots bien annotés 347 1146
mots mal annotés 215 1489
Nombre moyen d’exemples du sens attendu
dans le corpus d’entralnement
mots bien annotés 92 399
mots mal annotés 21 206
Equilibre de la représentation des différents
sens du lemme cible dans le corpus
d’entrainement
mots bien annotés 1,64 2,00
mots mal annotés 0,70 1,05

Nombre de mots mal annotés dont le sens
attendu n’est jamais représenté dans le corpus 546 81
d’entrainement

Tableau 4 — Analyse des erreurs commises sur 1’ensemble des corpus d’évaluation
(hormis le corpus de développement) par notre systeéme entrainé sur le SemCor d’une
part, et entrainé sur tous les corpus UFSAC d’autre part.
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ralement aussi les plus polysémiques. Cette statistique permet de rappeler que méme
pour les systemes de désambiguisation les plus performants, la distinction extréme-
ment « fine » entre les sens de WordNet reste un des challenges principaux de cette
tache. Pour rappel, le verbe « make » a par exemple 49 sens différents dans WordNet.

Dans la quatrieme section, « Nombre moyen d’exemples du lemme cible », on
peut voir un indice supplémentaire pour montrer la qualit¢é du SemCor par rapport
aux autres corpus annotés en sens. En effet, la colonne de gauche montre que le sys-
téme appris sur ce corpus annote généralement mieux les lemmes dont il a vu le plus
d’exemples pendant 1’entrainement, ce qui peut sembler évident pour un systéme su-
pervisé. En revanche, le deuxiéme systeme affiche des chiffres opposés : les mots
mal annotés ont été observés en moyenne un plus grand nombre de fois que les mots
bien annotés. On peut ainsi émettre 1’hypothese que parfois, un trop grand nombre
d’exemples dans le corpus d’entralnement va nuire a I’apprentissage des systemes
supervisés en ajoutant plus de bruit que d’information pertinente.

Le nombre d’exemples du sens attendu dans le corpus d’entrainement montre que
les sens les plus vus dans les données d’apprentissage sont généralement plus souvent
choisis par le systeéme. Autrement dit si un sens est souvent représenté, que ce soit dans
un contexte pertinent ou bien dans un contexte bruité, le systéme aura plus souvent
tendance a le sélectionner.

L’avant derniére section « Equilibre de la représentation des différents sens » met
en avant une statistique particuliere : pour les mots bien et mal annotés, est-ce que
les différents sens du lemme cible étaient représentés de maniere équilibrée dans le
corpus d’entrainement ? Ces chiffres s’appuient sur la formule suivante :

nombre d'exemples du sens cible

x nombre de sens du lemme cible
nombre d'exemples du lemme cible

Plus le chiffre est proche de 1, et plus la représentation du sens est « équilibrée », c’est
a dire qu’il n’est pas sur-représenté ni sous-représenté par rapport aux autres sens
possibles du lemme. Sur nos deux systémes, les chiffres montrent qu’en général, les
mots bien annotés ont en moyenne un sens qui est quasiment deux fois plus représentés
que les autres sens, et les sens mal assignés sont largement moins représentés dans le
cas du SemCor, et assez équilibrés dans le cas de I’ensemble de corpus.

Enfin, les derniers chiffres du tableau mettent en avant le fait que, dans de nom-
breux cas, sur ces corpus d’évaluation, méme si le systéme est capable d’annoter un
mot en sens, il ne pourra jamais sélectionner le sens attendu, tout simplement parce
qu’il ne I’a jamais observé pendant I’apprentissage. C’est le cas pour 546 mots, pour
le systeme appris sur le SemCor, ce qui correspond a plus de 6% du total des mots a
annoter, qu’aucun systeme supervisé appris sur ces données ne serait capable d’anno-
ter correctement. Pour le deuxiéme systéme ce chiffre tombe a moins de 1% du total
des mots a annoter, cela montre une fois de plus I'intérét d’utiliser 1’ensemble des
données disponibles pour I’entrainement de systémes supervisés plus robustes.

Pour conclure, ces statistiques permettent de mieux se rendre compte de 1’impact
des corpus choisis pour 1’entralnement sur les performances de notre systeme, mais
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aussi de I'importance de la qualité et de la quantité des données annotés en sens pour
I’entrailnement de systemes supervisés en général.

En effet, si la majorité des systemes supervisés sont entrainés sur le SemCor, tres
peu sont les travaux qui justifient son utilisation plutot qu’un autre corpus. Avec 1’en-
semble des corpus annotés en sens WordNet maintenant facilement accessible et dans
un format unifié, il est désormais plus facile d’identifier et de sélectionner des cor-
pus ou méme seulement des parties de corpus qui seront bénéfiques aux systemes de
désambiguisation supervisés.

6 Vers une amélioration non supervisée

Dans cette section, nous présentons une premiere approche visant I’amélioration
de notre systeme de manieére completement non supervisée, en s’appuyant sur des
corpus non annotés en sens. Nous mettons ainsi en avant des pistes qui pourraient étre
approfondies dans de futurs travaux.

6.1 Approche

L approche que nous avons suivie est en partie inspirée de la méthode de propaga-
tion de labels de Yuan et al. (2016), dans laquelle les auteurs transferent des annota-
tions de sens de leur corpus manuellement annoté vers des phrases non annotées, pour
étendre leurs données d’apprentissage.

Notre approche est aussi inspirée des méthodes d’apprentissage par transfert et
apprentissage par mimétisme telles que Kim et Kim (2017), Bucilua et al. (2006) ou
Hinton et al. (2015), dans lesquelles un ou plusieurs modeles « enseignant » vont trans-
férer leurs connaissances a un modele « éléve » en lui montrant comment effectuer une
tache. L’éleve va ainsi apprendre a recopier ce que font les enseignants, observer des
exemples dans de nouveaux contextes et ainsi apprendre a mieux généraliser.

Dans le contexte de la DL et donc dans notre approche, les modeles enseignants
sont des modeles capables d’annoter n’importe quelle séquence de mots en sens, et le
modele éleve sera un nouveau modele qui va étre entrainé sur des données produites
par les enseignants.

Intuitivement, on peut comprendre comment le modele éleve sera capable de gé-
néraliser les connaissances de I’enseignant grace a I’exemple suivant : imaginons que
les données d’entrainement utilisées par le systeme enseignant contiennent la phrase
« la souris mange le fromage » annotée en sens, et que dans les données d’évaluation,
on retrouve la phrase « la souris dévore le gruyere ». Les distances successives entre
les mots « mange » et « dévore », puis entre « fromage » et « gruyére » dans 1’espace
vectoriel des mots sont peut étre suffisamment élevées pour que le modele ayant appris
a annoter la premiere phrase ne soit pas capable d’annoter correctement la seconde.
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Si par contre le modele enseignant annote un ensemble de données dont la phrase
« la souris mange le gruyére », ici seul le mot « gruyere » est différent par rapport a la
phrase contenue dans les données d’entrainement et donc le mot « souris » a plus de
chances d’étre annotée correctement. Le modele éléve va ensuite pouvoir considérer
cette derniere phrase annotée pendant son apprentissage, et par transfert, comme cette
phrase est treés proche de celle sur laquelle 1’enseignant se trompait auparavant, il va
cette fois étre mieux capable de 1’annoter correctement.

6.2 Protocole expérimental

Nous avons utilisé comme modele enseignant le systtme de DL qui a obtenu le
meilleur score F1 (voir la[Tableau 3)) sur notre corpus de développement uniquement
(SemEval 2015) afin d’éviter tout biais, c’est a dire celui entrainé sur toutes les don-
nées UFSAC avec la stratégie de repli.

Nous avons annoté avec ce systeéme un million de phrases prises sur les données an-
glaises monolingues des campagnes d’évaluation de la traduction automatique WMT,
et plus précisément le premier million de phrases du corpus « News Crawl 2016 »
accessible sur le site de la campagne d’évaluation WMTl?ﬂ

Ensuite, nous avons entrainé un nouveau modele avec la méme architecture sur
ces données automatiquement annotées, en suivant le méme protocole décrit dans la
puis nous avons conservé I’ensemble de poids qui obtenait le meilleur score
F1 sur le corpus de développement.

Enfin, nous avons poursuivi I’entralnement de ce modele initialisé avec cet en-
semble de poids mais cette fois ci sur les corpus UFSAC manuellement annotés, tou-
jours pendant 20 cycles et en conservant le modele avec le meilleur score sur le corpus
de développement. Cependant pour cette derniere phase, le modele a convergé tres ra-
pidement et obtenu ce meilleur score au bout d’environ un a deux cycles, ceci parce
qu’il avait été pré-entrainé sur les données automatiquement annotées.

Nous avons réitéré cette derniere étape jusqu’a obtenir 8 modeles différents afin
d’évaluer cette méthode, comme pour le systeéme original, a la fois en calculant la
moyenne et I’écart type des modeles pris individuellement, et en moyennant les pré-
dictions d’un ensemble de modeles.

Dans le tableau [5] se trouvent les statistiques du corpus annoté en sens par le sys-
teéme enseignant, générées de la méme maniere que pour les corpus d’entrainement
originaux de la ressource UFSAC (tableau [T). Ces statistiques permettent ainsi de po-
sitionner ce nouveau corpus d’entrainement par rapport aux autres. Tout d’abord nous
pouvons voir que, comparativement a I’OMSTTI qui est aussi un corpus d’environ un
million de phrases, le nombre de mots de ce corpus est bien inférieur. En effet, en
moyenne, les phrases de I’OMSTI sont constituées de 44 mots alors que les phrases

8.http://data.statmt.org/wmt17/translation-task/news.2016.en.shuffled.gz
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de ce corpus ont une longueur moyenne de 22 mots. En ce qui concerne les nombre
d’annotations en sens, ce nouveau corpus devient le plus densément annoté avec 40%
des mots qui le sont.

Concernant les lemmes distincts annotés, on retrouve plus de trois quarts du vo-
cabulaire des corpus UFSAC qui est représenté dans ce million de phrases, et un tres
grand nombre d’exemples par lemmes et par sens, avec des chiffres comparables a
ceux de ’'OMSTI et du DSO.

Enfin, par rapport a la polysémie présente dans le corpus, et le ratio entre le nombre
de sens présents dans le corpus par rapport au nombre de sens présents dans WordNet,
on retrouve des chiffres similaires a ceux du SemCor.

1M News

2016
Nombre de mots, en milliers 19616
Nombre de mots annotés en sens, en milliers 7762
Ratio entre le nombre de mots annotés et le nombre de mots 0.40
total ’
Nombre de lemmes distincts annotés en sens 17469
Nombre d’exemples par lemme 444
Nombre d’exemples par sens 181
Nombre de sens différents par lemme dans WordNet 3,26
Nombre de sens différents par lemme dans le corpus 1,60
Ratio entre le nombre de sens différents par lemme dans le 0.53

corpus et le nombre de sens différents par lemme dans WordNet

Tableau 5 — Statistiques du corpus constitué du premier million de phrases du corpus
« News Crawl 2016 » annoté automatiquement en sens par le systéme enseignant.

6.3 Résultats

Nous avons évalué le systeme « éleve » avec repli sur les mémes taches que précé-
demment, et nous avons comparé ses scores avec ceux obtenus par le systeme « ensei-
gnant », et avec le systeme de Yuan ef al. (2016). Les résultats sont dans la[Tableau 6]

Sur toutes les taches d’évaluation, a part celle de SensEval 3, le systeme éleve
obtient ainsi des scores significativement supérieurs a ceux du systeme enseignant,
et il obtient méme des scores surpassant 1’état de I’art sur les tiches de SensEval 2,
SemEval 2007 (07), SemEval 2013 et SemEval 2015.

A travers ces résultats, on voit a quel point la mise en place de ce type d’appren-
tissage par transfert de connaissances peut s’ avérer efficace pour la construction d’un
systeme de DL robuste et de bonne qualité. Notre systeme ainsi entrainé obtient en
effet des scores supérieurs a notre systeme original et a 1’état de 1’art sur la plupart des
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Systeme SE2 SE3 SEOQ7 SEOQ7 SE13 SE15

©on an a2 313
Yuan et al. (2016)
(LSTM) 73.6 69.2 82,8 64,2 67,0 72,1
Yuan et al. (2016)
(LSTM + LP) 73.8 71.8 83,6 63,5 69.5 72,6

Systeme « enseignant »
(UFSAC, ensemble)
Systeme « éleve » a
I’initialisation (1M 71,25 68,38 82,93 61,10 68,80 *71,53
News 2016, individuel)
Systeme « éleve »
(UFSAC + 1M News
2016, individuel)
Systeme « éleve »
(UFSAC + 1M News
2016, ensemble)

73,75 70,27 83,77 59,78 68,86 *74,07

73,50 68,74 84,39 59,62 68,95 *74,43
(£0,68) (£0,66) (£0,50) (£0,95) (£0,81) (£0,57)

74,58 69,35 84,96 60,66 69,77 *74,17
(+0,83) (-0,92) (+1,19) (+0,88) (+0,91) (+0,10)

Tableau 6 — Scores F1 (%) obtenus par le systeme “éleve” sur les taches de DL des
campagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Les résultats préfixés par un astérisque
(*) sont obtenus sur le corpus utilisé pour le développement pendant I’apprentissage.
La différence entre le meilleur systeme éleve et le systéme enseignant est affichée
entre parentheses. Le meilleur score entre 1’éleéve et I’enseignant est affiché en gras, et
le meilleur score de I’état de I’art est affiché en rouge.

taches d’évaluation, alors que nous avons uniquement utilisé comme ressource sup-
plémentaire des phrases en anglais non annotées provenant d’un corpus libre d’acces.

Afin d’avoir plus de détails sur les performances de notre systeéme « éleéve », nous
proposons dans le tableau [/| une analyse d’erreurs semblable a celle du tableau
Ces statistiques sont similaires a celles du systéme enseignant (voir tableau ), mais
les tendances sont plus marquées. L’écart se creuse entre le nombre d’exemple du
sens attendu pour les mots bien annotés et pour les mots mal annotés, ainsi que pour
I’équilibre de la représentation des sens. Une tendance change cependant, c’est le
nombre d’exemple du lemme cible pour les mots bien annotés et mal annotés. Dans
tous ces cas, on a maintenant une bien plus forte proportion d’exemples de lemmes et
de sens des mots bien annotés par rapport a ceux mal annotés.

Cette approche est un premier pas pour I’amélioration du systeme de DL basé sur
notre architecture neuronale sans utiliser de données annotées manuellement supplé-
mentaires. Elle I’aide effectivement a mieux généraliser, mais elle souffre encore de
défauts, en témoigne la baisse de résultats sur la tiche de SensEval 3. Afin de I’amé-
liorer, nous prévoyons entre autres de sélectionner plus finement les données a annoter
par le systeme enseignant, afin de s’adapter a la tache sur laquelle on souhaite s’éva-
luer, et de sélectionner les annotations produites par le systéme enseignant, pour éviter
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Systeme « éleve »

Nombre de mots

total des mots a annoter 8 492
mots non annotés 141
mots bien annotés 6 188
mots mal annotés 2163
Meétriques
Couverture (C) 98,34%
Précision (P) 74,10%
Rappel (R) 72,87%
F-mesure (F1) 73,48%
Moyenne du nombre de sens dans WordNet
mots bien annotés 5,08
mots mal annotés 8,82

Nombre moyen d’exemples du lemme cible dans

le corpus d’entrainement
mots bien annotés 13743
mots mal annotés 11 893

Nombre moyen d’exemples du sens attendu dans

le corpus d’entrainement
mots bien annotés 4311
mots mal annotés 1255

Equilibre de la représentation des différents sens

du lemme cible dans le corpus d’entrainement
mots bien annotés 2,32
mots mal annotés 0,96

Nombre de mots mal annotés dont le sens attendu
n’est jamais représenté dans le corpus 75
d’entrainement

Tableau 7 — Analyse des erreurs commises sur I’ensemble des corpus d’évaluation
(hormis le corpus de développement) par notre systeéme « éleve » pré-entrainé sur
notre corpus automatiquement annoté et entrainé sur tous les corpus UFSAC.
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de reproduire les erreurs du modele neuronal qui peuvent étre facilement détectées,
par exemple a ’aide d’une mesure de confiance basée sur sa couche de sortie. Enfin,
des architectures neuronales plus évoluées comme par exemple les réseaux récurrents
a base d’arbres (Tai ef al., 2015) pourraient permettre d’améliorer notre systeéme en
tenant mieux compte de la structure syntaxique des phrases en entrée.

7 Conclusion

Nous présentons dans cet article une nouvelle architecture de réseau neuronal pour
la désambiguisation lexicale a base de cellules LSTM. Ces cellules récurrentes sont
largement utilisées dans les réseaux de neurones traitant des séquences tels que les
systemes sequence-to-sequence pour la traduction automatique ou les systemes uti-
lisant un modele de langue prédisant la prochaine entrée d’une suite de mots. Notre
modele est composé d’une couche d’entrée qui prend une séquence de vecteurs de
mots construits séparément, puis une couche cachée de cellules LSTM bidirection-
nelles, et enfin une couche de sortie entierement connectée de la taille du nombre de
sens possibles dans le dictionnaire utilisé.

Nous avons entrainé un systéme sur six corpus au format UFSAC, a savoir le Sem-
Cor, le DSO, le WNGT, ’OMSTI, le MASC et I’Ontonotes, mais aussi un systéme sur
le SemCor uniquement, et nous les avons évalués sur les taiches de DL des campagnes
d’évaluation SensEval/SemEval. Les résultats montrent que nos syst¢mes obtiennent
des scores équivalents a ceux des meilleurs systemes neuronaux de I’état de 1’art. Seul
le systtme de Yuan et al. (2016) augmenté par les données issues de leur propaga-
tion de labels obtient des scores plus élevés. Cette augmentation indépendante de leur
architecture neuronale est cependant basée sur 1’utilisation de grandes quantités de
textes pris aléatoirement sur le Web, ce qui rend la reproductibilité difficile.

Nous avons présenté une analyse fine des résultats de nos deux systemes afin de
comprendre 1’impact du choix des corpus d’entrainement pour 1’apprentissage d’un
systeme supervisé tels que le ndtre. Nous montrons ainsi les effets positifs d’utiliser
davantage de données annotées en sens, mais aussi les probleémes que peuvent appor-
ter des données de moins bonne qualité. Nous espérons ainsi voir se développer des
approches supervisées utilisant d’autres corpus que le SemCor uniquement.

Enfin, nous avons présenté une amélioration de notre systeme a 1’aide d’une ap-
proche par transfert de connaissances pour laquelle seulement un million de phrases
initialement non annotées étaient ajoutées aux données d’entrainement afin d’obtenir
un modele plus robuste et performant. Nous avons présenté des résultats avec ce sys-
téme qui surpassent significativement I’état de 1’art sur toutes les taches d’évaluation
de la DL hormis deux, et nous avons proposé quelques pistes d’amélioration futures
pour continuer dans cette voie.

Les études sur les réseaux de neurones pour la désambiguisation lexicale sont en-
core tres récentes comme en atteste le faible nombre de systemes existants pour le
moment. C’est cependant une direction prometteuse, tant les résultats obtenus par ces
nouveaux systeémes ont montré leur qualité sur les campagnes d’évaluation.
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