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RÉSUMÉ
Cet article présente une étude sur la désambiguïsation lexicale d’exemples lexicographique du français
annotés avec des sens du RL-fr, un réseau lexico-sémantique de granularité fine. Nos expériences
consistent à comparer différents types de systèmes, dont un modèle enrichi avec des plongements
de graphe du RL-fr. Notre étude porte également une attention particulière à l’évaluation, avec
l’introduction d’un nouveau cadre reflétant davantage les productions réelles des systèmes.

ABSTRACT
Word Sense Disambiguation of French Lexicographical Examples : integration of graph embed-
dings and evaluation.

This article presents a study on Word Sense Disambiguation of French lexicographical examples
annotated with senses from RL-fr, a fine-grained lexical-semantic network. Our experiments consist
in comparing different types of systems, including a model enriched with graph embeddings from
RL-fr. Our study also pays particular attention to evaluation, with the introduction of a new
evaluation framework that better reflects the actual outputs of the systems.

MOTS-CLÉS : désambiguïsation lexicale, évaluation, plongements de graphe.
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1 Introduction

La désambiguïsation lexicale (Word Sense Disambiguation) est une tâche sémantique historique en
Traitement Automatique des Langues (TAL) qui a fait l’objet d’un grand nombre de travaux ces
dernières décennies (Bevilacqua et al., 2021). La tâche consiste à prédire le sens correct d’un lexème
polysémique, étant donné un contexte d’apparition. La majorité des données pour la désambiguisation
lexicale est annotée avec des sens WordNet (Miller, 1995), tant pour l’anglais (Raganato et al.,
2017) que pour des données multilingues (Pasini et al., 2021).

Dans cet article, nous nous intéressons à la désambiguïsation lexicale de données en français peu
utilisées pour la tâche et annotées avec un inventaire de sens différent de WordNet : le corpus
d’exemples lexicographiques du BEL-RL-fr (Lux-Pogodalla, 2014), annotés avec des sens du
réseau lexico-sémantique RL-fr (Lux-Pogodalla & Polguère, 2011). Nos expériences s’inscrivent
dans la continuité des travaux de Sinha et al. (2022) qui ont précédemment étudié l’utilisation du
modèle EWISER (Bevilacqua & Navigli, 2020), intégrant des informations inhérentes au réseau
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à travers une matrice de poids. Plus spécifiquement, nous explorons l’intégration de plongements
de graphe du RL-fr dans EWISER. Dans un premier temps, nous évaluons différents types de
modèles de désambiguïsation lexicale sur les noms communs et les verbes du BEL-RL-fr, allant de
baselines produites grâce à des heuristiques à des grands modèles de langue auto-régressifs. Au-delà
de comparer les performances des systèmes de désambiguïsation lexicale, notre recherche insiste
sur le cadre d’évaluation et l’analyse qualitative des différents résultats. Notre article s’articule donc
autour de deux questions de recherches : quels systèmes produisent les meilleures performances
sur le corpus BEL-RL-fr dans un cadre d’évaluation classique? (QR1) et quelle est l’influence de
l’intégration des plongements de graphe dans le modèle EWISER? (QR2).

2 BEL-RL-fr, un corpus annoté avec des sens du RL-fr

Le BEL-RL-fr (v2.0) (Lux-Pogodalla, 2014) est un corpus d’exemples lexicographiques issus
de Frantext 1 et d’articles de l’Est Républicain dont certains lexèmes sont annotés avec des unités
lexicales du RL-fr. Les mots annotés sont de différentes catégories grammaticales, telles que des
noms communs, des verbes, des adjectifs, des adverbes ou des prépositions. L’inventaire de sens
utilisé, le RL-fr (v2.1), est un réseau lexico-sémantique du français dont les nœuds décrivent des
unités lexicales, et les arêtes, des relations lexico-sémantiques ou combinatoires. Les unités lexicales
correspondent aux sens d’un vocable, représentant une entrée classique dans un dictionnaire. Par
exemple, pour le lexème avocat, il existe deux vocables : les noms communs avocat1 (métier)
et avocat2 (fruit). Chaque vocable peut admettre plusieurs sens, aussi appelés acceptions dans le
RL-fr. Par exemple, avocat1 (métier) admet deux sens : avocat1I , individu qui pratique le métier et
avocat1II , individu qui a un certain comportement.

Le BEL-RL-fr a été initialement construit pour illustrer les contextes d’apparition des sens du
RL-fr. Les exemples ayant été choisis manuellement, la fréquence d’apparition des sens n’est pas
représentative de la distribution réelle dans un texte naturel, ce qui rend le corpus moins sensible au
biais du sens le plus fréquent (Maru et al., 2022). Pour nos expériences, nous nous concentrons sur les
noms communs et les verbes, qui présentent le plus d’annotations en sens. Le tableau 1 présente les
statistiques sur les annotations en sens pour ces catégories. On note que 71 % des sens n’apparaissent
qu’une seule fois, avec des occurrences moyennes de 2,14 pour les noms et 1,90 pour les verbes.

Noms Verbes

Nombre d’exemples 20 783 8 631
Nombre d’instances annotées 28 587 9 950

Nombre de sens utilisés 13 359 5 237
Nombre de sens apparaissant une fois 6 463 (71 %) 3 715 (71 %)
Nombre de sens apparaissant deux fois 1 556 (12 %) 710 (14%)
Nombre de sens apparaissant trois fois 622 (5 %) 285 (5 %)

Nombre moyen d’occurrences d’un sens 2,14 1,90

TABLE 1 – Statistiques sur les exemples lexicographiques du BEL-RL-fr (v2).

Nous avons appliqué les mêmes pré-traitements et stratégie de division en échantillons d’entraînement,
de validation et de test que Sinha et al. (2022). Les données sont filtrées pour ne garder que les
exemples contenant des verbes ou des noms à désambiguïser. Par ailleurs, tous les exemples dans

1. https://www.frantext.fr/
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lesquels un verbe ou un nom fait partie d’une expression polylexicale ont été retirés, ces exemples
ne reflétant pas l’utilisation standard des mots qu’ils contiennent. Nous avons ensuite généré des
plongements de sens sur RL-fr à partir d’une tâche de prédiction de liens. Au total, 18 965 exemples
lexicographiques sont conservés pour les noms communs et 7 231 pour les verbes. Contrairement à
certains jeux de données qui peuvent identifier plusieurs sens corrects pour un lexème-cible, dans
BEL-RL-fr, chaque lexème est associé à un unique sens. Le niveau de polysémie, c-à-d le nombre
moyen de sens possibles par lexème, est de 1,61 pour les noms et 2,12 pour les verbes. Après division,
l’échantillon d’entraînement compte 13 645 instances pour les noms et 5 484 pour les verbes. Les
échantillons de validation et de test contiennent 2 660 instances pour les noms et 874 pour les verbes.

3 Systèmes de désambiguïsation lexicale

Pour évaluer la désambiguïsation lexicale des exemples lexicographiques, nous reprenons le modèle
EWISER de Sinha et al. (2022) auquel nous ajoutons deux nouvelles configurations : l’intégration
d’une matrice de poids aléatoires et de poids calculés à partir des plongements de graphe. Nous
couvrons également différents types de systèmes de désambiguïsation lexicale : (i) des baselines
basées sur des heuristiques et une baseline neuronale, (ii) le modèle EWISER et ses quatre confi-
gurations et (iii) quatre grands modèles de langue auto-régressifs (Mistral-7b, Qwen2.5-7b,
Llama3.1-8b, Gemma3-4b).

Nous appliquons trois baselines basées sur des heuristiques : une baseline aléatoire, la baseline
classique du sens le plus fréquent (MFS) et une baseline basée sur le calcul de l’intersection entre le
voisinage lexical des exemples et des sens dans le RL-fr avec un indice de Jaccard. Nous entraînons
également un perceptron multicouche qui constitue une baseline neuronale supervisée (MLP).

Modèle EWISER et intégration de plongements de graphe. EWISER est un modèle neuronal
supervisé pour la désambiguïsation lexicale enrichi par l’intégration d’informations provenant de
WordNet (Bevilacqua & Navigli, 2020), possédant l’architecture suivante. Le plongement du lexème-
cible ht, extrait via CamemBERT, est projeté dans l’espace des sens, normalisé par une couche
BatchNorm (Luo et al., 2019), puis transformé par la fonction d’activation swish(x) = x · σ(x)
(Ramachandran et al., 2018) :

u = W (BatchNorm(ht)) + b

h′ = swish(u)

où W et b sont des paramètres appris. Les probabilités finales de désambiguïsation sont obtenues en
intégrant les connaissances structurelles du graphe de connaissances G via sa matrice d’adjacence
A ∈ R|V|×|V|, où chaque entrée As1,s2 correspond au poids de l’arc entre les synsets s1 et s2.

On définit d’abord les logits initiaux Z par une projection linéaire de la représentation cachée h′ :
Z = h′O + b, où O ∈ Rd×|V| est la matrice de poids et b le vecteur de biais. Pour permettre au
modèle d’agréger les scores des synsets voisins dans le graphe, la matrice finale des logits Q est
calculée selon : Q = ZAT + Z. Les probabilités finales de désambiguïsation sont ensuite calculées
via une fonction softmax appliquée à Q.

Contrairement à l’implémentation originale utilisant des plongements de sens externes (Bevilacqua &
Navigli, 2020), nous suivons l’approche de Sinha et al. (2022) en nous concentrant sur l’intégration
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de la connaissance structurelle via la matrice d’adjacence A (décrite précédemment) pour influencer
ces prédictions.

Choix de A Sinha et al. (2022) proposent une adaptation du modèle pour la désambiguïsation du
BEL-RL-fr avec les sens du RL-fr. Pour intégrer des informations provenant du graphe, EWISER
utilise une matrice d’adjacence A permettant d’encoder des poids sur les relations entre les sens.
Formellement, on considère un réseau lexico-sémantique : G = ⟨V, {Rij , (i, j) ∈ V × V}, ω⟩. V
est l’ensemble des sens (nœuds). Pour deux sens i et j, Rij est l’ensemble des relations entre i et
j. Chacune de ces relations r possède un poids donné par une fonction ω(r) ∈ R. Nous pouvons
construire une matrice d’adjacence A associée à G de la manière suivante : A ∈ R|V|×|V|, ∀(i, j) ∈
V × V, Aij =

∑
r∈Rij

ω(r).

Nous reprenons les deux stratégies de calcul des poids STRUCT et SEM proposées par Sinha et al.
(2022) et nous ajoutons deux nouvelles stratégies, COS et RANDOM :

— STRUCT : on considère le nombre de relations entre deux sens.
ω(r) = 1, donc ∀(i, j) ∈ V × V, Aij = |Rij |

— SEM : Une fonction lexicale (relation) entre deux unités lexicales présente un poids séman-
tique dans le RL-fr. Dans la stratégie SEM, le poids ω(r) est défini par :

ω(r) = 1 + sr, où sr ∈ {0, 1, 2} est le poids sémantique de la relation r.

— COS : on considère la similarité cosinus entre les plongements de graphe θi,θj de deux
sens i, j.

Aij = cossim(θi,θj)

— RANDOM : on fixe aléatoirement le poids entre deux sens.

Dans la stratégie COS, nous utilisons des plongements de graphe générés pour chaque sens du RL-fr.
Nous testons l’hypothèse que le poids de la relation entre deux sens peut être représenté par la distance
entre ses plongements de graphe respectifs. La stratégie RANDOM permet de comparer l’influence des
valeurs des poids des différentes stratégies. Une fois la matrice A intégrée, il est possible de garder
les poids « gelés » ou de les entraîner 2.

En zero-shot, la désambiguïsation lexicale avec les grands modèles de langue peut être abordée soit
comme une tâche de classification, où le modèle sélectionne le sens correct parmi une liste, soit
comme une tâche de génération, où il produit une définition du lexème-cible. La première approche
permet une évaluation directe par comparaison au gold, tandis que la seconde, fondée sur la génération,
rend l’évaluation plus complexe et repose généralement sur des métriques issues de la traduction
automatique (Basile et al., 2025; Meconi et al., 2025). En l’absence de définitions dans le RL-fr,
nous considérons donc la tâche comme une tâche de classification. Dans le prompt, les sens possibles
sont décrits de deux manières (cf. Annexe A) : (i) par le voisinage lexical direct dans le réseau RL-fr,
ce qui correspond à l’ensemble des sens liés au sens par une relation dans le réseau, toutes relations
confondues (lexical), (ii) par un exemple d’utilisation du sens provenant du BEL-RL-fr (usage).

En raison de la forte sensibilité des modèles à la manière de formuler les prompts et à la langue (Mu
et al., 2024; Errica et al., 2025; Shen et al., 2024), nous testons tous les prompts en anglais et en
français. Nous utilisons également un prompt demandant au modèle de générer une définition du

2. Les configurations avec la matrice entraînée seront notées avec un astérisque.
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lexème à désambiguïser selon son contexte (def). Bien que la définition générée ne soit pas évaluée
en l’absence de définition gold, cela nous permet d’observer si cette étape intermédiaire permet
d’améliorer les performances du modèle. Nous obtenons ainsi un total de huit prompts différents.
Pour les verbes, nous adoptons uniquement la stratégie lexicale, le BEL-RL-fr ne fournissant pas
d’exemples lexicographiques pour tous les sens.

Quatre grands modèles de langue open-weight ont été testés, accessibles via la plate-forme Ollama 3 :
Gemma3-4b (Team et al., 2025), Qwen2.5-7b (Qwen et al., 2025), Llama3.1-8b (Gratta-
fiori et al., 2024) et Mistral-7b (Jiang et al., 2023). Pour des raisons de ressources matérielles
disponibles, nous testons uniquement les versions avec le moins de paramètres.

4 Évaluer au-delà de la classification

La métrique traditionnelle pour évaluer la désambiguïsation lexicale est la micro-F1. Cette métrique
est toutefois sensible à la fréquence d’apparition des sens. Un sens très fréquent et facilement prédit va
augmenter la micro-F1, masquant ainsi la performance du système sur des sens peu fréquents. Nous
évaluerons ainsi les performances des modèles avec une micro-F1 et une macro-F1. Par ailleurs, afin
d’analyser les prédictions d’un système supervisé de désambiguïsation lexicale, nous distinguons
deux configurations d’évaluation :

— une évaluation restreinte : le sens prédit est le sens dont la probabilité est la plus haute parmi
les sens possibles du lexème-cible. Cette configuration est celle traditionnellement appliquée
dans les travaux sur la désambiguïsation lexicale.

— une évaluation globale : le sens prédit est le sens dont la probabilité est la plus haute parmi
tout le vocabulaire.

La composante centrale d’un système supervisé de désambiguïsation lexicale est l’estimation de la
probabilité conditionnelle : P (si | c) où si est un sens du lexème-cible et c, le contexte d’apparition.
Les systèmes neuronaux supervisés calculent un score pour chaque sens possible : score(si, c) =
fθ(si, c) où fθ est une fonction neuronale paramétrée, basée sur des modèles de langue contextuels.
Ces scores sont ensuite convertis en une distribution de probabilité avec une fonction softmax. Une
fois la distribution de probabilités obtenue, le système choisit le sens avec la probabilité la plus haute.

En évaluation restreinte, la prédiction finale correspond au sens avec la probabilité la plus haute
parmi les sens possibles du lexème-cible, S(w) : ŝS(w) = argmaxsi∈S(w) P (si | c).
L’objectif étant d’évaluer si le système attribue le sens correct d’un lexème-cible parmi ses sens
possibles, on se concentre uniquement sur les probabilités du sous-ensemble correspondant. En
pratique, le système calcule la distribution de probabilités sur tout le vocabulaire, qui correspond à
l’ensemble des sens possibles de tous les lexèmes. Il est alors possible de récupérer le sens avec la
probabilité la plus haute parmi tout le vocabulaire, V : ŝV = argmaxsi∈V P (si | c).
Cette configuration, que nous appellerons l’évaluation globale, permet d’observer si le système
attribue une probabilité plus élevée à un sens qui n’est pas parmi les sens possibles. Si cette manière
d’évaluer s’éloigne de l’objectif principal de la tâche de désambiguïsation lexicale, elle met davantage
en valeur le comportement réel du modèle vis-à-vis des prédictions qu’il produit. Cette configuration
n’est toutefois pas pertinente sur les baselines aléatoire et MFS et les grands modèles de langue

3. https://ollama.com/.
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qui n’ont accès qu’aux sens possibles du lexème-cible. Par conséquent, l’évaluation restreinte et
l’évaluation globale seront appliquées uniquement sur les modèles supervisés.

5 QR 1 : performances des systèmes en évaluation restreinte

Les modèles sont évalués sur le même jeu de données de test avec des performances données en
macro-F1 (M-F1) et micro-F1 (m-F1) (cf. Tableau 2). Nous observons que les performances sont
meilleures sur les noms que sur les verbes, ce qui est en accord avec les résultats de Sinha et al. (2022).
Par ailleurs, les modèles les plus performants sont les mêmes quelle que soit la métrique considérée.

Noms Verbes

Type de modèle Modèle M-F1 m-F1 M-F1 m-F1

Baselines heuristiques Random Sense 13,23 23,95 6,59 14,77
MFS 10,99 24,09 6,34 15,92
Voisinage lexical 20,04 25,51 13,97 14,89

Baseline ML MLP 47,35 56,09 23,03 31,96

EWISER EWISER-A 52,38 61,17 30,28 40,78
EWISER+A RANDOM 48,50 57,29 29,94 40,55
EWISER+A RANDOM* 48,03 57,52 29,70 39,97
EWISER+A STRUCT 49,57 57,29 33,16 41,47
EWISER+A STRUCT* 51,07 58,46 31,38 40,32
EWISER+A SEM 46,14 53,68 31,74 40,55
EWISER+A SEM* 47,14 54,66 31,86 40,32
EWISER+A COS 50,21 58,23 33,27 43,76
EWISER+A COS* 50,86 58,76 32,74 43,30

LLM Qwen2.5-7b 30,82 29,70 26,87 23,25
Gemma3-4b 28,11 32,97 20,62 23,37
Llama3.1-8b 28,00 33,23 23,42 19,82
Mistral-7b 32,58 33,92 17,74 19,36

TABLE 2 – Performance (%) en macro-F1 (M-F1) et micro-F1 (m-F1) des modèles de désambiguï-
sation lexicale sur BEL-RL-fr sur les noms communs et les verbes en évaluation restreinte. Les
meilleurs résultats sont présentés en gras.

Meilleures performances avec EWISER. Tant pour les noms que pour les verbes, le meilleur
système est un modèle neuronal supervisé, EWISER-A pour les noms (m-F1 de 61,17 %) et
EWISER+A COS pour les verbes (m-F1 de 43,76 %). L’ajout de la matrice A ne permet pas d’amé-
liorer les performances sur les noms, quelle que soit la stratégie adoptée. Cependant, les performances
sont meilleures avec EWISER+A COS pour les verbes, avec une m-F1 passant de 40,78 % à 43,30 %.

Concernant les baselines, la valeur de la baseline aléatoire est une moyenne de cinq tirages. Les
résultats obtenus en m-F1 sont logiquement proches des exactitudes théoriques qui sont de 23,90 %
pour les noms et 14,58 % pour les verbes. Nous remarquons ensuite que la baseline du sens le plus
fréquent (MFS) est proche de la baseline aléatoire, la distribution des sens ne suivant pas une loi de
Zipf comme dans les textes naturels. La baseline basée sur le voisinage lexical est également peu
performante, avec des indices de Jaccard relativement faibles, l’indice maximal est de 0,25 pour les
noms et 0,09 pour les verbes, ce qui montre une intersection limitée entre le voisinage lexical des
sens dans le RL-fr et les lexèmes du contexte.
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Le tableau 2 présente les meilleurs résultats en m-F1 pour chaque grand modèle de langue. Pour
les noms, les résultats des modèles de langue sont plus ou moins constants à travers les modèles,
avec une m-F1 moyenne de 32 %. Pour les verbes, on observe un écart un peu plus marqué entre
Qwen2.5-7b et Gemma3-4b autour de 23 % de m-F1 et Llama3.1-8b et Mistral-7b autour
de 19 %. Les performances sont plus élevées par rapport aux baselines heuristiques mais bien
moindres qu’avec les modèles EWISER. Le meilleur modèle sur les noms est Mistral-7b avec un
prompt en français décrivant les sens avec la stratégie usage. Sur les verbes, Qwen2.5-7b présente
la M-F1 la plus élevée avec 26,87 % mais a une m-F1 de 23,25 % qui est légèrement plus basse que
celle de Gemma3-4b, à 23,37 %.

Différences entre micro et macro-F1. Nous analysons l’écart de valeurs entre la m-F1 et la M-F1
pour les deux modèles les plus performants sur les noms communs et les verbes, respectivement
EWISER-A et EWISER+A COS.

Pour les noms communs, EWISER-A présente une M-F1 de 52,38 % et une m-F1 de 61,17 %, ce qui
représente un écart de 8,79 points. La m-F1 donne le même poids à chaque instance, contrairement
à la M-F1 qui donne le même poids à chaque classe. En calculant la fréquence d’apparition des
sens, c-à-d le nombre d’instances par sens dans le jeu de données de test, il existe 1 658 sens sur
2 660 instances pour les noms. On compte 63 % des sens n’apparaissant que dans une seule instance
(1 044). Sur ces 1 044 instances, 54 % sont incorrectement prédites par le modèle, ce qui diminue
fortement la M-F1. En revanche, ces sens mono-instance incorrectement prédits auront moins de
poids dans un calcul de m-F1. Nous observons une tendance similaire sur les verbes, le modèle le
plus performant, EWISER+A COS, présentant une M-F1 de 33,27 % et une m-F1 de 43,76 %, soit
un écart de 10,49 points. Dans le jeu de données de test composé de 873 instances, 544 sens sont
présents et 357 (66 %) d’entre eux n’apparaissent que dans une seule instance. Sur ces 357 instances,
71 % sont incorrectement prédites par le modèle.

6 QR 2 : influence de l’intégration de la matrice de poids

On se propose d’explorer l’influence de l’intégration de connaissances relatives au graphe via la
matrice de poids A, dont les plongements de graphe du RL-fr avec la stratégie COS. Pour ce faire,
nous observons plus spécifiquement les distributions de probabilités des prédictions.

Comparaison des prédictions des modèles. Nous avons observé que l’ajout de la matrice d’ad-
jacence A fait baisser les performances d’EWISER pour les noms. Nous analysons une instance
correctement désambiguïsée par EWISER-A mais incorrectement désambiguïsée par la majorité des
modèles EWISER+A : « D’ailleurs les mamans non averties, qui cherchent en toute confiance des
chaussons et un tablier de peinture pour une première rentrée en maternelle, après le 15 août, ne
recommencent jamais cette erreur de parent d’élève débutant ! » (cit6158)

Le lexème chausson présente trois sens possibles dans le RL-fr 4 :
— chausson I.1 : chaussures d’intérieur,
— chausson I.2 : chaussures pour une activité donnée,
— chausson II : aliment.

4. https://spiderlex.atilf.fr/fr/q/*chausson***
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Le sens correct dans l’instance en exemple est chausson I.1. Le tableau 3 présente le top 3 des
sens si classés par leurs probabilités P (si) des modèles EWISER.

Modèle s1 P (s1) s2 P (s2) s3 P (s3)

EWISER-A chausson I.1 0,5183 chausson I.2 0,4397 chausson II 0,0381

EWISER+A RANDOM serviette III 0,5058 chausson I.2 0,3559 chausson I.1 0,1285
EWISER+A RANDOM* chausson I.2 0,6846 chausson I.1 0,2953 chaussure I 0,0068
EWISER+A STRUCT chausson I.2 0,8706 chausson I.1 0,1294 chausson II 0,0000
EWISER+A STRUCT* chausson I.1 0,5571 chausson I.2 0,4429 chaussure I 0,0000
EWISER+A SEM chausson I.2 0,9634 chausson I.1 0,0366 chausson II 0,0000
EWISER+A SEM* chausson I.2 0,7941 chausson I.1 0,2059 chausson II 0,0000
EWISER+A COS chausson I.2 0,9999 chausson I.1 0,0000 chaussonnier.N 0,0000
EWISER+A COS* chausson I.2 0,9885 chausson I.1 0,0108 serviette III 0,0003

TABLE 3 – Top 3 des sens si et des probabilités P (si) des modèles EWISER sur l’instance cit6158
ayant pour gold = chausson I.1.

Dans un premier temps, nous remarquons qu’EWISER-A prédit le sens correct avec une probabilité
maximale de 0,5138. Le sens chausson I.2 est le deuxième sens au classement avec une probabi-
lité de 0,4397 et enfin chausson II présente une probabilité plus faible à 0,0381. Les probabilités
sont majoritairement distribuées sur les sens possibles du lexème-cible. Dans un second temps, sur
les modèles intégrant la matrice A, six modèles sur huit prédisent incorrectement chausson I.2
avec une probabilité relativement élevée, allant de 0,6846 à 0,9999. Seul EWISER+A STRUCT*
prédit correctement le sens correct avec une probabilité de 0,5571, qui est légèrement plus élevée
qu’EWISER+A. La distinction entre chausson I.1 et chausson I.2 est sémantiquement fine,
ce qui explique la confusion des modèles à prédire le sens correct. Par ailleurs, certains modèles
EWISER+A prédisent des sens qui ne font pas partie des sens possibles du lexème-cible. Par exemple,
EWISER+A RANDOM prédit serviette III en première position avec une probabilité de 0,5058
et le sens correct apparaît en troisième position avec une probabilité de 0,1285. Nous remarquons
également la présence de sens tels que chaussure I ou chaussonnier.N. Nous supposons
que les modèles intégrant la matrice sont influencés vers des sens reliés aux sens possibles du lexème-
cible, se traduisant en une distribution des probabilités sur un ensemble de sens plus large que le
sous-ensemble des sens possibles.

Pour les verbes, nous observons que le modèle EWISER+A COS présente les meilleures performances
avec une micro-F1 de 43,76 % contre 40,78 % pour EWISER-A. Comme pour les noms, nous
prenons l’exemple d’une instance correctement prédite par EWISER+A COS et nous comparons les
prédictions des autres modèles : « Le savon lave-t-il mieux que le gel douche? » (cit19262).

Le verbe laver présente dix sens différents dans le RL-fr. Dans cet exemple, le sens correct est
laver II 5. Le top 3 des sens prédits par chaque modèle EWISER et les probabilités correspon-
dantes sont détaillés dans le tableau 4. EWISER+A COS prédit le sens correct avec une probabilité
maximale de 0,4739, suivi du sens nettoyer I.1b avec une probabilité légèrement plus faible à
0,4282. Le sens correct n’est pas prédit avec un net écart de probabilités par rapport au second sens
prédit, indiquant une proximité sémantique entre les deux sens, qui sont effectivement reliés par une
relation de synonymie dans le RL-fr. Cela est confirmé par les résultats des autres modèles avec six
sur huit modèles prédisant nettoyer I.1b avec des probabilités allant de 0,1904 à 0,9982.

Outre EWISER+A STRUCT et EWISER+A COS* qui prédisent le sens correct avec la probabilité
maximale, nous remarquons que trois modèles prédisent laver II en deuxième position et deux

5. https://spiderlex.atilf.fr/fr/q/*laver***
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autres modèles, en troisième position. Sur ces cinq derniers modèles, avec une évaluation classique,
le sens correct est considéré comme bien prédit car celui-ci présente la probabilité maximale parmi
les sens possibles du lexème-cible. Dans ce cadre d’évaluation, aucune différence n’est visible entre
des sens prédits correctement avec une probabilité de 0,4739 (EWISER+A COS) et une probabilité
de 0,0005 (EWISER+A SEM*). Par conséquent, une évaluation basée simplement sur une métrique
telle qu’une m-F1 montre que sur cette instance, huit modèles sur neuf prédisent correctement le gold
et un modèle se trompe. Afin de mettre en évidence ce phénomène, nous introduisons une nouvelle
configuration d’évaluation, l’évaluation globale.

Modèle s1 P (s1) s2 P (s2) s3 P (s3)

EWISER+A COS laver II 0,4739 nettoyer I.1b 0,4282 laver V.1 0,0236

EWISER-A nettoyer I.1b 0,2947 laver II 0,1933 laver I.1 0,1137
EWISER+A RANDOM nettoyer I.1b 0,3238 laver II 0,1455 laver VI 0,1042
EWISER+A RANDOM* nettoyer I.1b 0,1904 laver VI 0,1598 laver I.1 0,1009
EWISER+A STRUCT laver II 0,2913 nettoyer I.1b 0,2912 laver IV 0,0959
EWISER+A STRUCT* nettoyer I.1b 0,5556 laver II 0,1936 laver VI 0,0820
EWISER+A SEM nettoyer I.1b 0,8777 doubler V 0,1032 laver II 0,0144
EWISER+A SEM* nettoyer I.1b 0,9982 bouffer I.1a 0,0006 laver II 0,0005
EWISER+A COS* laver II 0,4474 nettoyer I.1b 0,4300 laver I.1 0,0333

TABLE 4 – Top 3 des sens s et des probabilités des modèles EWISER sur l’instance cit19262 ayant
pour gold = laver II.

Une baisse des scores en évaluation globale. Nous comparons les performances avec une évalua-
tion globale, qui prend en compte le sens prédit à la probabilité maximale sur tout le vocabulaire, notée
ŝV . En évaluation restreinte, le sens prédit présente la probabilité maximale sur les sens possibles du
lexème-cible, notée ŝS(w). On distingue ainsi deux cas de figure, décrits par des exemples dans le
tableau 5 :

1. gold = ŝV ∧ gold = ŝS(w) : le sens gold est prédit correctement avec la probabilité la plus
élevée sur tout le vocabulaire, donc sur les sens possibles du lexème-cible.

2. gold ̸= ŝV ∧ gold = ŝS(w) : le sens gold est prédit correctement mais ne présente pas la
probabilité maximale sur tout le vocabulaire.

Le tableau 6 présente les performances en M-F1 et en m-F1 des modèles EWISER, sur les noms et
sur les verbes, avec les deux types d’évaluation, globale et restreinte.

Cas Inst gold ŝV P(ŝV ) ŝS(w) P(ŝS(w))

1. gold = ŝV ∧ gold = ŝS(w) cit16234 témoin.N.masc II.2 témoin.N.masc II.2 0,99 témoin.N.masc II.2 0,99
2. gold ̸= ŝV ∧ gold = ŝS(w) cit29886 terrain II champ 1 II.1 0,4807 terrain II 0,0113

TABLE 5 – Cas de figure des prédictions selon l’évaluation globale ou l’évaluation restreinte.

Le scénario optimal serait d’obtenir une m-F1 identique dans les deux évaluations, ce qui signifierait
que tous les sens correctement prédits présentent la probabilité maximale sur tout le vocabulaire.
Cependant, on remarque que la m-F1 en évaluation globale est plus faible qu’en évaluation res-
treinte. Il existe donc des instances où les modèles ont prédit le sens correct mais ont attribué la
probabilité maximale à des sens qui ne font pas partie des sens possibles du lexème (cas de figure
n°2). Pour les noms, l’écart entre la m-F1 globale et la m-F1 restreinte est plus marqué dans les
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Noms Verbes

Évaluation globale Évaluation restreinte Évaluation globale Évaluation restreinte

Modèle M-F1 m-F1 M-F1 m-F1 M-F1 m-F1 M-F1 m-F1

EWISER-A 49,91 59,21 52,38 61,17 27,69 38,03 30,28 40,78

EWISER+A RANDOM 44,83 54,29 48,50 57,29 27,76 37,91 29,94 40,55
EWISER+A RANDOM* 41,62 51,92 48,03 57,52 26,45 36,99 29,70 39,97
EWISER+A STRUCT 35,24 44,02 49,57 57,29 22,46 30,93 33,16 41,47
EWISER+A STRUCT* 42,57 51,32 51,07 58,46 23,59 33,22 31,38 40,32
EWISER+A SEM 31,44 40,23 46,14 53,68 22,57 30,81 31,74 40,55
EWISER+A SEM* 33,42 41,92 47,14 54,66 22,24 31,04 31,86 40,32
EWISER+A COS 43,91 52,86 50,21 58,23 28,35 39,29 33,27 43,76
EWISER+A COS* 44,49 53,53 50,86 58,76 28,93 39,63 32,74 43,30

TABLE 6 – Performances (%) en macro-F1 (M-F1) et micro-F1 (m-F1) des modèles EWISER sur les
noms et les verbes, en évaluation globale et restreinte. Les meilleurs résultats sont donnés en gras.

modèles intégrant la matrice d’adjacence : en moyenne 8,22 points de différence (allant de 3 à 13,45
points) contre 1,96 points pour EWISER-A. Pour les verbes, les écarts les plus faibles sont de 2,64
pour EWISER+A RANDOM, 2,75 pour EWISER-A et 2,98 pour EWISER+A RANDOM*. Les autres
modèles présentent des écarts compris entre 3,67 et 10,54.

Sur les noms, avec le modèle le plus performant, EWISER-A, il existe 52 instances où le sens correct
est prédit mais ne présente pas la probabilité maximale. Ce nombre augmente sur les modèles qui in-
tègrent la matrice A, notamment sur EWISER+A SEM, EWISER+A SEM*, et EWISER+A STRUCT
avec plus de 300 instances. Ce phénomène explique la forte différence dans leur m-F1 restreinte
et globale (-13 points en moyenne). Sur les verbes, les résultats sont différents dans la mesure où
les deux modèles COS présentent les meilleures performances : 43,76 % pour EWISER+A COS
et 43,30 % pour EWISER+A COS* contre 40,78 % pour EWISER-A en évaluation restreinte. Les
modèles COS présentent davantage d’instances correctement prédites avec la probabilité maximale
(gold = ŝV ) mais également d’instances correctement prédites sans la probabilité maximale (gold ̸=
ŝV ) par rapport à EWISER-A. Nous supposons que l’ajout de la matrice influence la distribution de
probabilités vers des sens liés aux sens possibles du lexème-cible, ce qui expliquerait l’augmentation
des instances gold ̸= ŝV .

7 Discussion et conclusion

Dans cette étude, nous nous sommes intéressés à la tâche de désambiguïsation lexicale sur des
données peu utilisées pour la tâche, le corpus français BEL-RL-fr annoté avec des sens du RL-fr.
À travers la QR 1, nous avons observé que le modèle supervisé EWISER était le plus performant sur
les noms et sur les verbes par rapport aux baselines et aux grands modèles de langue. Concernant les
performances générales des grands modèles de langue, nous avons observé qu’elles sont plus faibles
que celles des modèles EWISER, indiquant des difficultés à désambiguïser en zero-shot. Cela peut
être lié au fait que les sens ne sont pas décrits par des définitions, à la granularité fine des annotations
du RL-fr et à l’utilisation des modèles de langues les plus petits en termes de paramètres.

Nous avons également exploré différentes configurations d’intégration de connaissances dans
EWISER dans la QR 2. Nous avons observé que l’ajout de poids avec les plongements de graphe
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entraîne de meilleures performances sur les verbes avec EWISER+A COS, mais pas sur les noms.
Afin d’évaluer ce phénomène, nous avons introduit un nouveau cadre d’évaluation, appelée évaluation
globale, qui nous a permis d’observer que l’ajout de la matrice de poids a une influence sur les
distributions de probabilités. En effet, nous remarquons que les probabilités sont davantage distribuées
sur des sens qui ne sont pas des sens possibles des lexèmes-cibles. Ce phénomène est davantage
visible avec une évaluation globale où nous pouvons remarquer un écart plus élevé entre la micro-F1
globale et la micro-F1 restreinte dans les modèles EWISER+A.

Nous avons supposé que les sens qui ne font pas partie des sens possibles des lexèmes-cibles mais
qui présentent des probabilités élevées, sont potentiellement des sens proches dans le graphe. Pour les
noms, la distance moyenne entre les sens à la probabilité maximale et le gold est plus faible dans
EWISER-A qu’avec les modèles EWISER+A, ce qui invalide notre hypothèse. Il semblerait que la
matrice A génère du bruit plutôt que des informations utiles au modèle dans le cas des noms. Pour les
verbes, le modèle EWISER+A COS présente de meilleures performances avec davantage d’instances
correctement prédites. Si les probabilités moyennes des gold sont proches avec EWISER-A et
EWISER+A COS, on observe que sur certaines instances, la distribution de probabilités est différente
dans la mesure où EWISER+A COS peut attribuer des probabilités plus élevées à des sens autre que
des sens possibles du lexème-cible, mais qui lui sont sémantiquement proches.

Bien que l’ajout d’une matrice de poids n’ait pas été concluante pour les noms, nous avons cherché
à exploiter les plongements de graphe qui encodent des informations structurelles du réseau. Une
limite de notre approche réside dans la modélisation de la proximité entre deux sens par une similarité
cosinus entre leurs plongements de graphe respectifs, réduisant ainsi leur expressivité. Il serait alors
intéressant d’intégrer ces connaissances, de la même manière que l’intégration externe de plongement
de sens (Bevilacqua & Navigli, 2020).
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A Exemple de prompt
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Prompt Étant donné le lexème cible dans la phrase d’entrée, choisis le sens correct parmi les
candidats suivants. Génère uniquement le numéro de l’option sélectionnée.

Phrase d’entrée Le long du fleuve, en été, toute sa famille se promène en bicyclette.

Description 1 :
RL-fr voisinage

Les candidats sont :

1) [’cycliste’, ’véhicule roulant’, ’enfourcher’, ’bécane’, ’circuler’, ’cyclotouriste’,
’biclo’, ’deux-roues’, ’à’, ’déplacer’, ’guidon’, ’en’, ’cycle’, ’descendre’, ’monter’,
’avoir l’air d’un crapaud sur une boîte d’allumettes’, ’petite reine’, ’rouler’, ’bicyclette’,
’escalader’, ’escalade’, ’grimper’, ’pédaler’, ’clou’, ’vélocipède’, ’biclou’, ’vélo’, ’faire’,
’cyclotouriste’]
2) [’bicyclette’, ’faire’, ’cyclisme’, ’vélo’, ’cycliste’, ’pratiquer’, ’petite reine’, ’loisir’,
’cyclable’]

Description 2 :
BEL-RL-fr
exemples

Les candidats sont :

1) La bicyclette était à ma taille, elle avait une lampe ronde et une dynamo, j’en
caressais sans cesse le volume, la consistance, et je n’arrivais pas à croire qu’elle était
à moi, que je pouvais avoir de tels objets « en vrai ».
2) L’agglomération de Nancy lance à son tour un système de vélos en libre service.
Petite innovation par rapport aux initiatives précédentes en la matière : une Maison du
vélo sera prochainement ouverte afin de promouvoir la pratique de la bicyclette

TABLE 7 – Deux types de description des sens possibles du lexème bicyclette.
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