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RésSumeé. Les mots sont souvent porteurs de plusieurs sens. Poer fisaformation cor-
rectement, un ordinateur doit étre capable de décider gusldun mot est employé a chacune
de ses occurrences. Ce probleme non parfaitement résohéagggeaucoup de travaux sur la
désambiguisation du sens des mots (Word Sense Disambiguatidans la génération d’es-
paces sémantiques dont un des buts est de distinguer c&aealiff sens. Nous nous inspirons
ici de deux méthodes existantes de détection automaticgidifiérents usages et/ou sens des
mots, pour les appliquer a des espaces sémantiques issiesatialyse syntaxique effectuée
sur un tres grand nombre de pages web. Les adaptations katepoésentés dans cet article se
distinguent par le fait d’utiliser non plus une seule reprgation mais une combinaison de mul-
tiples espaces de forte dimensionnalité. Ces multiplegsentations étant en compétition entre
elles, elles participent chacune par vote a I'inductions#ass lors de la phase de clustering.

Abstract. words can have many senses. In order to process informatrogotly, a com-
puter should be able to decide which sense of a word is usediirea context. This unsolved
problem has generated much research in word sense disaatibigand in the generation of
semantic spaces in order to separate possible meanings. Weradapt two existing methods
to automatically distinguish words uses and senses. Wg #dpgrin to multiple semantic spaces
produced by a syntactic analysis of a very large number ofpagjes. These adaptations and the
results presented in this article differ from the originathods in that they use a combination of
several high dimensional spaces instead of one singlesepiaion. Each of these competing
semantic spaces takes part in a clustering phase in whighvtite on sense induction.

Mots-clés : espace sémantique, réduction de dimensions, Localityitsendashing,
induction de sens, clustering de mots, objets multi-reprEs.

Keywo rds: semantic space, dimensionality reduction, Locality SemsHashing, Word
Sense Induction, words clustering, multi-represented.dat

1 Introduction

Un méme mot peut parfois étre porteur de différents senygpoiie) tandis que deux mots
distincts sont parfois porteurs du méme sens (synonymi@tetprétation que les humains
font a I'aide du contexte discursif ou environnemental jeairmet de distinguer I'emploi d’'un
sens par rapport a un autre ainsi que la référence identigner@@me concept par deux mots
différents. Différentes approches permettent aux mashigemodéliser cette distance entre
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les sens d’'un méme mot ou cette proximité sémantique erstradés. Ces approches peuvent
étre fondées sur des ressources constituées manuellentibgies, réseaux lexicaux) ou sur
des ressources automatiques commesgzaces sémantiquasxquels nous nous intéressons
dans ce travail. Nous pensons que la projection des motsd#anespaces vectoriels permet
non seulement de retrouver cette distance mais aussi deupsgrdes ensembles de mots qui
pourront définir les différents sens des mots polysémidDiest I'induction de ces sens\prd
Sense Induction, Wgjui fait I'objet de notre travail.

Le paradigme des espaces sémantiques est fondé sur I'egeailie le sens porté par les mots
dépend de leur contexte (Harris, 1985). Un contexte peubseevoir a différentes échelles,
on peut donc définir différents types de contextes. Danddisat al, 1975), les contextes du
Vector Space Modedont les documents dans lesquels apparaissent les ternvesahulaire.
On stocke donc dans une matrice de similarité de terme défiéla frequence d’apparition
du termei dans le document. Les termes du vocabulaire représentés par les lignes peuve
ainsi étre projetés dans un espace sémantique ou les donsmrsirrespondent aux différentes
colonnes de la matrice et les coordonnées sont donnéespaitders de la matrice. Ainsi, plus
deux termes apparaissent frequemment dans les mémes dusuphes ils seront proches dans
I'espace sémantique. Dans (Lund & Burgess, 1996), les oe®morrespondent aux termes
les plus fréquents du vocabulaire et la matrice stocke lesptes de cooccurrences entre les
termes des lignes et ceux des colonnes sur des fenétredl@éxai(n mots conseécutifs apres
avoir retiré lesnots videgels que les prépositions, pronoms, déterminants...$.d&dux termes
apparaissent a proximité des mémes termes, plus ils semaxtigs dans I'espace sémantique.
Dans (Pad6 & Lapata, 2007) et (Grefenstette, 2007), un xtnést une relation syntaxique
associée a un mot du vocabulaire. Nous donnons pour exemplmtextesujet de manger
Tous les mots apparaissant dans ce contexte ont une cestaiilarité sémantiqueefitités
capables de manggqui sera nuancée par I'ensemble des autres contextes.

A partir de ces espaces sémantiques ou chaque terme possesignature (son vecteur ligne)
qui le rend plus ou moins proche d’un autre, on peut regrol@sdermes entre eux en fonction
de leur similarité. Induire des sens a partir de mots polygeées peut se faire a partir de diffe-
rentes sélections de termes. Dans (Lin, 1998), tout le wdaab est réparti automatiquement
(clustering en ensembles de sens proches formant ainsi des classasagses. Chaque mot
pouvant appartenir a plusieurs ensembles, les mots poigaérvoient ainsi leurs sens discri-
minés. L'approche de (Schitze, 1998) consiste a effectuelustering sur un certain nombre
d’instances du mot pour lequel on veut induire des sens,iksant leurs contextes d’occur-
rences dans un corpus donné. Enfin, certains comme (VéRQS), (Ferret, 2004) effectuent
un clustering sur les meilleurs cooccurrents des mots endigtr en sens tandis que (Pantel &
Lin, 2002) regroupent leurs plus proches voisins.

Notre travail s’inscrit dans la lignée de ceux de (Pantel &,13002) car nous regroupons aussi
des plus proches voisins mais il se différencie par la disbn de plusieurs espaces séman-
tigues dont nous combinons les spécificités. En effet, jasoresent les travaux faisant usage
des espaces sémantiques fondés sur les cooccurrences@gyegdraitaient tous les contextes
syntaxiques de la méme fagon, indépendemment du type demnetyntaxique formant le
contexte (la seule distinction résidait dans le fait disgit une relation ou non). Notre travail
montre la variabilité des distances entre les mots selorelasons syntaxiques utilisées et ex-
plore les apports de la prise en compte spécifique des difEgeelations. Il reprend en outre
un algorithme de recherche rapide de plus proches voisimoximatifs développé par (Ra-
vichandraret al,, 2005) et le modifie pour d’'une part réduire sa complexit®tigmique et
d’autre part distribuer les calculs sur les noeuds d’untetuslous montrons que notre version
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modifiée conserve autant d'information que la version oatg.

La Section 2 de cet article détaille la conception des espsé&mantiques que nous utilisons.
Nous présentons dans la Section 3 une méthode rapide dedaleeltes plus proches voisins
ainsi que la méthode de réduction de dimensions associéedtion 4 décrit les méthodes de
clustering développées pour prendre en compte les diépalétchaque espace. Enfin la Section
5 met les résultats en perspective et donne quelques pistiEsgravaux a venir.

2 Description des espaces sémantiques

Les espaces sémantiques que nous utilisons pour l'indudigosens sont issus des travaux
de (Grefenstette, 2007). Au moment ou nous avons effectugetravaux, le corpus est consti-
tué de deux millions d’'urls de pages francophones sur |diegua été effectuée une analyse
syntaxique par le systeme d’analyse LIMA du CEA LIST (Besem& de Chalendar, 2005).
Ce systeme effectue une analyse en dépendances syntadéjypesujet_verbeobjet_verbe
compl_du_nom(...). Ces relations sont orientées, par exemple dansitagyetraitement des
langueslanguesapparait dans le contexte ttaitementpour la relatiorcompl_du_nontandis
quetraitementapparait dans le contexte @aguespour la relatiorcompl_du_nonmverse.

Le dictionnaire utilisé pour la constitution des espacenasgiques est constitué des 68000
mots les plus fréquents de la langue francaise. On asso@spate distinct a chaque relation,
enregistrant les fréquences de cooccurrences des 680@0avext les 68000 contextes ainsi
définis pour cette relation. On donne ci-dessous un extesingatrices COD_V et COMPDU-
NOM construites avec les phrases suivantes étudie actuellement les stratégies de traitement
de signaux afin d’obtenir les résultats souhaités. (...) ésponsable d’'un traitement de données doit
obtenir le consentement préalable des personnes conceavéat toute utilisation de ces données. (...)
Il a obtenu un Doctorat en Traitement Automatique des Lasgue

COD_V COMPDUNOM
étudier  obtenir stratégie traitement  consentement  utilisation

o

stratégie
résultat
consentement]
doctorat
traitement
signal

donnée
personne
langue

[eNeololNoNoNoNoNoN
[cNeoNoNoNo R il ol

[cNeoNoNol NeolloNoNe]
PORPPLPOOOOO
el NeolNoNoNoNoNoNe]
[cNeol NoNeolNoNoNoNo]

TAaB. 1 — Remplissage des matrices

Afin que l'information fournie par tous les mots, y compris lmots rares, puisse étre prise
en compte, nous travaillons avec des matrices d’informatiautuelles calculées a partir des
matrices de fréquence. L'information mutuelle est caledéartir de la formule 1, of; est la
probabilité d’occurrence du terme décrit par la liggans n’'importe quel contexte de la relation
donnée,P; est la probabilité d’occurrence du contexte défini par l@eoej, et Pi, j est la
probabilité de cooccurrence du terimavec le contextg pour la relation donnée. Linformation
mutuelle est positive si la probabilité de cooccurrencetdesesi et j est plus grande que la
probabilité attendue si ces événements étaient indéptndan

P;
MI = P, * log(5—2) (1)
P, x P;
1 J
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La méme procédure est effectuée pour les relations inyeases que pour les cooccurrences
dans des fenétres de taille fixe (5, 10, 20). Au final, on disples71 matrices creuses et carrées
de 68000 dimensions. Nous gardons ces matrices séparsgesyaint ainsi 71 espaces séman-
tigues dans lesquels sont représentées les mémes donnéesrépar la suite que ces espaces
conservent des informations différentes et complémesgair

3 Plus Proches Voisins Approximatifs

La taille de ces matrices nécessite une réduction du nomébindensions afin de travailler
sur des matrices de taille raisonnable. Les décomposiionsleurs singulieres des méthodes
d’Analyse Sémantique Latentegtent Semantic Analysis, Lp#@éveloppées par (Landauer &
Dumais, 1997) devenant assez lourdes sur nos matrices @atépuadratique), nous nous
tournons vers des méthodes de réduction par Hachage Seassbl.ocalité l(ocality Sensitive
Hashing, LSH, qui sont plus adaptées a la taille de nos matrices.

3.1 Réduction de dimensions Locality Sensitive Hashing

(Charikar, 2002) definit une famille de fonctions LSH praguit des empreintes sur lesquelles
on peut calculer une approximation de la similarité cosbeeucoup plus rapidement que dans
I'espace d’origine. De plus, (Ravichandranal, 2005) montrent que ce hachage est particu-
lierement adapté pour mettre en place une méthode de réetraide de plus proches voisins
approximatifs. Nous reprenons ici les grandes lignes deghhatle de hachage.

On tired vecteurs unitaires” selon une distribution gaussienne. Ce tirage assure uagiti&m
équidistribuée sur I'hypersphére unitaire. Soit une feme fonctions définies par :

(7):{0@'1’7’.%’20

h—
Lif 7.uw <0

T

2
Soient deux vecteurs et v, la probabilité de tirer un vecteur aléatoiredéfinissant un hyper
plan qui les séparera est égale a :

Prihe (W) # hy (V)] = 0(u, ) /11 ®3)

Sur un nombrel de vecteurs tirés aléatoirement on peut mesurer cette lgtiddaEn effet, la
probabilité qu’un hyperplan tiré aléatoirement ait sépesédeux vecteurs originauxet v est

la probabilité que cet hyperplan ait donné un bit différemiides deux résultats du hachage de
u etwv. La formule 4 nous donne cette probabilité :

Prlh— (W) # h—(")] = distance_de_Hamming(d, v )/d 4)
En combinant 3 et 4 on obtient donc I'approximation :

cos(0(w', V")) = cos(distance_de_Hamming(w, v')/d  IT) (5)

3.2 Recherche rapide des plus proches voisins

Une recherche rapide du plus proche voisin approximati demespace muni d’'une distance
de Hamming a été proposée par (Charikar, 2002) et reprisgrpaichandraret al., 2005). La
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méthode consiste a tirer aléatoiremgipiermutations d€ éléments. Pour chaque permutation,

on permute les signatures bit a bit, on procede a un tri lgkaqhique de tous les éléments et on

garde lesB plus proches éléments deléments source dont 'approximation du cosinus est
inférieur a un certain seuil. Cela fonctionne car une sigreapermutée est une représentation
valide du vecteur d’origine. C’est en soi une signature pa&rfamille de hachage.

Nous remarquons que la méthode de recherche proposée pach@alranet al, 2005) est
optimale lorsque I'on recherche les plus proches voisin®deg les éléments de la matrice. En
revanche elle ne permet pas de chercher les plus prochéssvdisn seul élément sans avoir
a calculer ceux de tous les éléments. Nous avons implémetigérnéthode en MPafin de
lancer I'algorithme en paralléle sur un cluster de machatesous avons également apporté
deux améliorations sur I'algorithme de recherche lui-méme

Nous nous intéressonsug, terme dont on cherche les plus proches voisins. D’une giart)
effectue un XOR de tous les éléments de la base avec le vegtalors on peut se permettre de
ne pas trier tous les éléments mais de n’extraire quk peemiers et de ne les trier eux-mémes
que par la suite. On a donc une complexité®p.n) a la place de&(p.n.log(n)).

D’autre part, le tri lexicographique sur un vecteur de bisngl en compte en moyenne deux
bits, ce qui nécessite d’avoir un trés grand nomixte permutations pour obtenir une bonne ap-
proximation. En effet, la probabilité qu’on ne prenne en ptargque le premier bit est de 1/2, la
probabilité pour qu’on prenne en compte deux et seulement liés est de /4, la probabilité
pour gu’on prenne en compte k et seulement k bits et d&*. Le nombre moyen de bits pris
en compte est donc I'espérance de la variable aléatoirei die lprobabilitéPx (i) = (1/2)".
Cette espérance est donnée par la SEije, (pi.z;) = >.,_,(k/2%) convergeant vers 2.

C’est pourquoi, pour leg permutations pour lesquelles on va extraire/leplus proches voi-
sins, on ne procede pas a une permutation bit a bit mais a unaufaion de sous-parties de
signature pour lesquelles le tri se fera sur le nombre delbithaque sous-partie. Pour exemple,
si nous prenons des sous-parties de huit bits, on effecti@emmutation sur ces sous-parties,
puis un tri lexicographique sur des valeurs variant de 0 &8rilsur ces sous-parties conserve
la propriété de rapprocher des vecteurs pour lesquellestande de Hamming est faible. En
effet aprés le XOR, une sous-partie dont le compte de bitégzdta 0 correspond a une sous-
partie identique a celle de la signature source.

Cela permettra de prendre en compte plus de bits lors da fr@babilité de prendre en compte
les 8 bits de la 1ére sous-partie est de 1/2, les 16 bits dehaigre et deuxiéme sous partie 1/4,
etc...) et donc de diminuer le nombre de permutations naicess la précision de I'algorithme.

Prenons des sous-parties dont le nombre de bits est égal.aOn obtient alors une complexité
enO(p.na.d) aveca.d << n pour I'extraction de$ plus proches voisins d’'un élément source
etO(p.B + k.log(k)) pour le tri dest meilleurs parmi lep « B obtenus ce qui est négligeable
cark << n, soit au final une complexité ef(p;.na.d au lieu deO(py.n.log(n)) pour la
méthode originale aveg < p, puisque notre méthode nécessite moins de permutations Not
méthode est donc plus efficace si on souhaite recherchelugpmches voisins d’un élément
source au coup par coup. En revanche, s’il s’agit de recketeh plus proches voisins de tous
les éléments de la base (i.e. de calculer les valeurs de t&cende similarité pour lesquels les
cosinus sont supérieurs a un certain seuil), on doit réfiéf#rationn fois, et on a donc une
complexité erO(p,.n*a.d) qui est supérieure a celle de I'algorithme original.

IMessage Passing Interface - http ://www-unix.mcs.an/mpv
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3.3 Résultats

Nous avons ainsi pu calculer la liste degplus proches voisins de mots polysémiques pour
chacun des espaces syntaxiques et hous voyons par exempléedableau 2 les résultats a
k=10 pour les motbarrageet vol dans différents espaces. Pour un mot conbaweage dont

barrage| COMPDUNOM | barrage,infrastructure,aménagement,amont,batintetntys,canal,installation,réacteur,parcours

COD_V barrage,barriére,pont,batiment,chantier,centralegistation,installation,banc

APPOS barrage,pont,canal,empierrement,déchetterie, digutjo, mousqueterie,raz,écluse

APPOS.reverse | barrage,digue,déversoir,pont,électrolyseur,redtedarier,route,lac,autoroute

vol COMPDUNOM | vol, avion, voyage, retour, course, achat, opération, jgn@mnjournée, premier

COD_V vol, voyage, retour, création, attaque, changement, miaeage, acte, fin

APPOS vol, meurtre, racket, fraude, chantage, assassinat, ldemmapine, violence, crime

APPOS.reverse | vol, meurtre, viol, prostitution, rapine, adultére, progésme, idolatrie, agression, luxure

TAB. 2 — 10 plus proches voisins des mbtsrageet vol

les usages peuvent se décliner eanstruction sur un cours d’eainfrastructure industriellet
obstacle les différents espaces retournent des listes de plus gsoaisins ou ces usages sont
non différenciés. En revanche, on remarque que pour un mahavol les plus proches voisins
obtenus sont assez différents selon les espaces utilieg®ir® raménent des plus proches
VOisins orientés vers un sens precis. Les espaces contitethmec des informations différentes
gue nous supposons utiles de garder distinctes.

4 Induction de sens de mots par clustering de mots multi-
représentes

Dans notre approche, nous cherchons a regrouper les plosgsreoisins d’un mot source
dans des ensembles représentant chacun un usage. Onepahnahir a distinguer différents

centrale production
explottation [ t
N Pty pasmage
b " echuse Ty
. | tigue
obistac 1 fromti
) Tontiére
defense
s _ —— bameér
BARRAGE _—
attague

FIG. 1 — Discrimination de sens dans I'espaoenplément_du_nom

clusters comme dans I'exemple manuel de la Figure 1. Cettesfigontre une projection a trois
dimensions ou les contextes devraient parvenir a disceintinis significations du mdarrage
Dans cet exemple idéal, 'utilisation d’un unique espacetmeel suffit. Mais nous avons vu
plus haut que les différents espaces mettaient en religfdiftes proximités. Cette distinction
n'étant pas systématique selon les espaces et les mats tradus souhaitons prendre en compte
la spécificité de chacun des espaces tout en permettantrimupsgnent inter-espaces. Pour
cela, nous nous inspirons des algorithmes de clusteringe8iiNearest Neighbours adaptés et
utilisés par (Ertozt al., 2001) et (Ferret, 2004) ainsi que de I'algorithme Hypedéxeloppé
par (Véronis, 2003) et nous proposons deux méthodes decghgpar vote.



Induction de sens de mots a partir de multiples espaces siéunes

Pour chacune des parties du discours pour lesquelles omis®uiduire des sensijbstantif,

verbe, adjectif, on conserve les espaces

— pertinents a ces parties (e.g. lorsqu’on traite un vermeléaisse 'espace COMPDUNOM
gui ne concerne que les substantifs et on utilise 'espacP GOinverse et non I'espace
COD_V qui est entierement creux pour les verbes cf. Tab 1)

— et correspondant a des relations entre mots pleins (suibsterbe, adverbe, adjectif) (e.g.
on délaisse la relation reliant un déterminant a son suti§tan

Apres expérimentation, nous choisissons de regrouperdésaui apparaissent au moins deux

fois dans les 100 plus proches voisins des espaces chadi& &t ensemble.

4.1 Méthode inspirée de I'algorithme Shared Nearest Neighdurs

La méthode originale consiste a extraire un certain nombraayaux non fixé a I'avance,
assigner les éléments restants a ces noyaux, et enfin agdasdelusters dont les noyaux sont
trop proches et réassigner les élements appartenant audesrsljugés trop petits.

L’'algorithme que nous proposons reprend la méthode de d®ioyaux de I'algorithme SNN
de (Ertozet al., 2001) pour lequel on n’a pas a choisir le nombre de clustproa. Cependant
I'expérimentation nous donnant de meilleurs résultats pawraphe de voisins directs qu’avec
le graphe des Plus Proches \oisins Partagés, nous gardepyamier. Une explication possible
concernant ce résultat surprenant compareé aux resuljadsés dans (Ertéet al., 2001) est le
fait que nous n’utilisons qu’une petite partie des élemeletd’'espace d’origine, on a donc
trop peu de données pour exploiter ce second degré d’infmmaous conservons également
I'idée de définition des noyaux a partir diésns forts Le nom Shared Nearest Neighbours
n'ayant plus de raison d’étre, nous nous référerons désedezet algorithme sous le nom de
MultiNN. Dans chacun des espaces (COD_V, SUJ_V...):

1. On établit le graphe des plus proches voisins dans legaaideuds sont les élements
de E et les arcs relient tous les noeuds entre eux et ont pteurva distance cosinus
approchée que I'on calcule entre les deux noeuds extrémités

2. On définit un seuil de lien fort (e.g. 0,2 de la distance mma¢ dans I'espace) et on
élimine les arcs dont les valeurs sont inférieures a ce.seulil

3. Pour chaque noeud du graphe on calcule la somme des vdéeses liens restants.

4. Si cette somme est plus grande qu’un certain seuil (8gl®la somme maximale dans
I'espace), on dit que ce point est nayau localpour cet espace.

Pour tout élément de E, on sait le nombre d’espaces danselesgjestnoyau local Si ce
nombre est supérieur a un seuil (e.g. 0.8 des espacess)tiliset élément est ditoyau global

Nous constituons des clusters autour de chayau globalle la fagon suivante. Dans chaque
espace, on retire de E les éléments qui ont été désigngaix globauxPuis, dans chacun des
espaces et pour chaque élément de E, on enregistre un votke poyau globale plus proche
(cosinus approché le plus élevé). On somme les votes sule®aspaces et on assigne chaque
élément a son noyau le plus populaire (éventuellement éepitssen cas d’égalité).

Dans chaque espace, si dewpyaux globauxont une valeur supérieure a un seuil donné, I'es-
pace vote pour la jonction des deux clusters associés. Sonnbre suffisant d’espaces votent
pour cette jonction, les deux clusters sont regroupés. léesents des clusters considérés trop
petits par rapport au nombre d’éléments a regrouper sossiggEés un a un aux gros clusters.
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4.2 Méthode fondée sur I'algorithme HyperLex

Nous adaptons une seconde méthode a notre multi-représertas mots. Il s’agit de I'algo-
rithme Hyperlex présenté par (Véronis, 2003). Celui-cigbbrigine appliqué a une liste de
cooccurrents mais dans notre cas nous I'appliquons a urallsplus proches voisins.

L’'algorithme original est le suivant. Soit E I'ensemble deasts a regrouper. Pour chacun d’entre
eux, on calcule la distance au mot source. Le mot le plus prdekiient noyau d’un cluster. On
attribue a ce cluster tous les éléments appartenant a laesgaé&ayony (si leur nombre est
supérieur a un parametkg et on retire ces éléments de E. Le mot de E le plus proche du mot
source devient noyau d’un autre cluster. On réitere juscgr’que E soit vide.

Avec nos multiples représentations, le calcul des distades éléments de I'ensemble E par
rapport au mot source devient la moyenne des distances siéetbaspaces. La spécificité des
espaces n’est pas prise en compte a ce niveau-la. En reydest&eéments sont attribués au
cluster uniguement si un certain nombre d’espaces validie agribution (vote).

4.3 Reésultats

Les résultats n’ont été évalués que manuellement danspeetteéere étape. Pour I'exemple du
mot barrage nous disposons des résultats fournis par les méthodesndastnous sommes
inspirées. Nous présentons ainsi nos résultats pour ceanstid tableau 3. Nous avons privilé-
gié un grand nombre d’éléments a regrouper afin de rassetabfexximum de sens possibles.
Nous avons aussi opté pour un résultat contenant un grandreate clusters afin d’en obtenir
le maximum possible de précis, quitte a en obtenir certainpaurraient encore étre regroupés.
Un classifieur destiné a faire de la désambiguisation eeappt sur ces données saura ne pas
classifier de mot dans I'une de ces classes si les elémengdleeicsont trop clairsemés et ont
des équivalents dans d’autres clusters.

La comparaison de nos clusters avec ceux des algorithmegid®reste difficile puisque nous
ne cherchons pas a regrouper le méme type de terme (coausurse plus proches voisins syn-
taxiques). Cependant nous pouvons voir que les sens digsnte sont pas toujours les mémes.
Nous retrouvons d’'une part en 3.1, 3.5 et 3.10 et d’'autreqrart.4, 4.11 et 4.12 les sens de
barragecorrespondant abarrage routier, frontalier ou policierque I'on ne distingue pas bien
entre eux. Le Petit Larousse utilisé dans la campagne ROMANSE (Segond, 2000) ne fait
lui-méme pas la distinction et considére simplement cewoimmeobstacle En 3.4, 4.5, 4.6,
et 4.9, 'usage darrage hydrauliquesst distingué en tant gufrastructure industrielleet en
3.7 et 4.8 en tant queonstruction sur un cours d’eall s’agit du méme objet physique mais
'usage est différent. En revanche on ne retrouve pas ledensatch de barrageour lequel

il existe tres peu de mots partageant les mémes contextesxgyures. Pour le motol, notre
algorithme extrait correctement les sel@dit de volet vol aérien ce qui n’était pas le cas pour
I'algorithme HyperLex.

Une évaluation plus pertinente de ces différents typeswdsaants serait de les utiliser dans une
tache applicative (désambiguisation de sens ou rechelicifigrohation) et d’évaluer les résul-
tats de celle-ci. Une telle évaluation automatique doibemétre mise en place pour estimer la
meilleure approche et évaluer la qualité de discriminaties clusters produits.



Induction de sens de mots a partir de multiples espaces siéunes

Mot-source

barrage

HyperLex
(Véronis, 2003)

1.1: eau, construction, ouvrage, riviére, projet, reteouee

1.2 : routier, véhicule, camion, membre, conducteur, @ligroupement

1.3 : frontiére, Algérie, militaire, efficacité, armée, S8, poste

1.4 : match, vainqueur, victoire, rencontre, qualificatitmn football

SNN
(Ferret, 2004)

2.1 : manifestant, forces_de_l'ordre, préfecture, adigau, protester, incendier, calme, pierre

2.2 : conducteur, routier, véhicule, poids_lourd, campermis, trafic, bloquer, voiture, autoroute

2.3 : fleuve, lac, riviere, bassin, métre_cube, crue, anpmfiytion, affluent, saumon, poisson

2.4 : blessé, casque_bleu, soldat, milicien, tir, milica)voi, évacuer, croate, milicien, combattant

MultiHyperLex

3.1 :conflit, barriere, liaison, frontiére, transport, environ nement, division, combat, négociation, échange

3.2 : instrument, matériau, médicament, matériel, teagie] équipement, dispositif

3.3 : poste, autoroute, mine, train, infrastructure, ydrgribution, logement, consommation, bateau, pressimmmerce, batiment
installation, accord, marché, controle

3.4 :quartier, tunnel, centrale, port, station, commune

3.5 :regroupement, arme, défense, acces, établissement, amgeaent

3.6 : réseau, immeuble, proximité, financement, secteur

3.7 :ruisseau, écluse, digue, ville, route, Tle, parc, pont, sathemin, plage, forét, canal, étang, lac, riviere

3.8 : tir, stockage, lutte, foyer, contrainte, chantieifiég, bassin, colt, étape, développement, successiosibpitg, construction,
dépot, sortie, cours, marche

3.9 : tour, hopital, habitation, obstacle, concurrenceadat, appui, exploitation, présent, terrain

3.10 :zone, périmétre, ouvrage, limite, sécurité, unité

MultiNN

4.1 : aménagement, amont, implantation, périmetre, prickiradifice, emplacement, habitation, stockage

4.2 : commerce, couverture, déchet, trafic, chantier, ¢pfnéintiére, distribution, environnement, infrastrugtulogement, transport]
concurrence, mine, péche, poste

4.3 : développement, avantage, conflit, division, lutteggeh présent, proximité, accord, construction, contaiars, départ, envi
ronnement, essai, technologie

4.4 :échange, combat, conflit, liaison, ouverture, retrait

4.5 :équipement, dispositif, instrument, opération, stationmatériel, déplacement, emplacement, installation, matéiu, mé-
dicament, ressource, stockage, train, usine, véhicule

4.6 : établissement, division, fondation, réserve, station, comune, dépdt, exploitation, foyer, hdpital, immeuble, pot, usine

4.7 : financement, couverture, entente, impact, regrouperiransfert, appui, concurrence, consommation, cotgstissement,

négociation, revenu, soutien, succession

4.8 :forét, bloc, ruisseau, étang, plantation, lac, riviere, basin, édifice, parc, plage, sol

4.9 :pont, chaussée, colonne, digue, tunnel, autoroute, cangiprt

4.10 : possibilité, contrainte, étape, impact, limite, @tién, obstacle

4.11 :secteur, division, impact, proximité, section, zone, enrdannement, exploitation, marché, réseau, terrain

4.12 :sécurité, couverture, opération, présent, protection, poximité, unité, acces, défense, marche, poste

4.13 : ville, arme, centre, environ, grande, proximitéytateau, batiment, chemin, feu, Tle, port, quartier,epvillage

TAB. 3 — Comparatif des clusters construits a partir du baostage

5 Discussions et Perspectives

Bien que nous nous soyons dégagés du choix du nombre derslasibtenir afin de permettre
un nombre de sens différents selon les mots, le choix desngamres de ces deux algorithmes
reste un probléme dans le sens ou nous n’avons pour l'ingtentie méthode pour apprendre
les parametres optimaux et nous restons ainsi contraingsadoisir par I'expérimentation.

Un avantage des méthodes présentées peut étre mis en avassupposons que le fait d’utili-
ser les plus proches voisins comme ensemble d’élémentsaupeEy (et non les cooccurrents),
permettra d’utiliser ces voisins comme données d’'apssadgie pour un classifieur destiné a la
désambiguisation de termes ambigus apparaissant dansiveantexte. Cette hypothése sera
experimentée tres prochainement dans la suite de cesxravau

Par ailleurs, la finalisation de ces travaux nécessite sidgegtudes a mener rapidement. Afin de
mettre en valeur les apports de la méthode présentée i@, smhaitons former des clusters a
partir des mémes ensembles de plus proches voisins queattmétade mais en utilisant d’'une
part 'espace de cooccurrences de fenétres seul ainsi guerrlles espaces syntaxiques seul,
et en utilisant d’autre part les matrices concaténées.

Enfin, nous projetons d’utiliser ces clusters de sens paardbiguiser etindexer une collection



Claire Mouton

de documents et étudier I'apport de cette désambiguisadéins la recherche d’information.
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