TALN 2003, Batzsur-Mer, 11-14 juin 2003

Peut-on trouver lataille de contexte optimale en
désambiguisation sémantique?

Eric Crestan (1,2), Marc El-Béze(1) et Claude de Loupy (2)

(1) Laboratoire Informatique d’ Avignon
339, ch des Mengaries, BP 1228
F-84911 Avignon Cedex 9
{ eric.crestan, marc.elbeze} @lia.univ-avignon.fr

(2) SnequaS.A.S.
51-59 rue Ledru-Rallin
F-94200 Ivry-sur-Seine
{ crestan, loupy} @sinequa.com

Résumé — Abstract

Dans la téache de désambiguisation sémantique, la déermination de la taille optimde
de fenétre de contexte a utiliser, a fait I'objet de pluseurs éudes. Dans cet aticle,
nous proposons une approche a deux niveaux pour répondre a cette problématique de
maniere automatique. Trois systeémes concurrents a base darbres de classfication
samantique sont, dans un premier temps, utilises pour déterminer les trois sens les
plus vrasemblables dun mot. Ensuite, un systeme décisonnd tranche entre ces sens
au regard dun contexte plus éendu. Les améiorations constatées lors d'expériences
menées sur les données de SENSEVAL-1 et veérifiées sur les données SENSEVAL-2 sont
ggnificatives.

The determination of context length to use for Word Sense Disambiguation (WSD)
has been the object of several studies. In this paper, we propose to use a monitoring
sydem in order to sdect automaticaly the optimd window dze among three
posshiliies We used a two-step dtrategy based on Semantic Classfication Trees
(SCT) and on a dmilarity measure. Whereas SCTs are employed on a short window
gze of 3, 5 and 7 words, the technique based on smilarity measure is appllied to a
‘wider’ context Sze. The improvements observed in the SENSEVAL-1 lexica-sample
task are verified on the SENSEVAL-2 data.
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1 Introduction

Dans les années 50, Kaplan (1950) a observé, a I’occasion d une expéimentation, que
la traduction dun mot par sept traducteurs différents Wé&@at ni mellleure ni pire
lorsque ceux-ci n'avaient a leur disposition que deux mots de contexte de chagque coté
du mot a traduire, plutét que la phrase au complet. Plus récemment, Yarowsky (1993)
a dédaré que la plupat des indices utiles a la désambiguisation sfmantique se
trouvent dans un micro-contexte de 6 a 8 mots. Toutefois, il faut noter que dans un
contexte de «d9 grande talle », il es souvent difficile de discerner les déments clés,
par rgpport aux ééments non porteurs dinformation pour la dé&ermination du sens
d' un mot.

Au-dela de cette réduction de la fenétre de contexte nécessaire a la désambiguiisation,
il parait évident qu'une taille fixe N'est pas adaptée a tous les mots. Pour s affranchir
de ce probléme, il et possble dans le cadre de systemes supervisés, de déerminer la
tallle de fenétre optimale au regard du corpus d gpprentissage. Nous appellerons cette
méthode "adaptation datique’. Le désavantage d une telle approche et quele est tres
senshle a la qudité du corpus dapprentissage. Une autre solution, que nous
nommerons «adaptation dynamique », e de déerminer une talle optimde de
contexte appropriée pour chague test.

L’ approche proposée dans ce papier est basée sur une approche mixte a deux niveaux.
Dans un premier temps, la phrase contenant le mot a désambiguiiser et soumise a trois
systemes identiques entrainés sur différentes talles de contexte. Ensuite, lors de la
seconde phase, le sens find et sdectionné parmi les sens proposés sur des criteres
plus thématiques. Les expériences, proposées dans cet article, ont &é menées sur les
corpus issus des campagnes dévauation SENSEVAL-1 e 2 (Kilgarriff et Rosenzweig,
2000). Le but de ces évduations éant de désambiguiser un mot en contexte, pour
lequel un corpus d'apprentissage &ait fourni.

Le papier et organise de la maniere suivante: une bréve présentation du systeme
pour la désambiguisation sfmantique a base d'arbres de dassficaion sémantique
(SCT) et tout d'abord donnée (section 2). Dans la section 3, la technique du
leave-one-out, méthode trés répandue notamment dans la moddisation dtatistique du
langage (Ney, Martin et Wessdl, 1997), et employée pour opérer une adaptation
datique de la talle de fenétre de contexte. Enfin, dans la section 4, nous démontrons
gue I'utilisstion d'un systéme de détection de longueur optimale de contexte, couplé
avec les SCT, amdiore les réaultats au-dela de ce qui aurait pu ére obtenu par une
adaptation statique dans le meilleur des cas.

2 Arbresdeclassfication sémantique pour la
désambiguisation du sens

Kuhn e De Mori (1995) ont é&é les premiers a introduire I'idée des arbres de
Classfication Sémantique Semantic Classification Trees, SCT) dans le domaine de la
compréhenson du langage naturd. Plus récemment, les méme techniques ont &é
utilistes par Loupy et a. (2000) en désambiguisation sémantique dans le cadre de
I'évduation SENSEVAL-1 avec quelque succes. Dans la suite de cette section, le
principe de I'approche et brievement rappelé, et nous montrons comment ele peut
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étre éendue pour améiorer les performances at-dela de ce qui a éé obtenu jusqu'a
présent.

Les SCT sont des arbres de décison binaires entrainés sur un corpus dapprentissage
annoté. Le corpus dentrainement de la tache lexical sample de [|'évduation
SENSEVAL-2 a donc éé utilisé pour congruire un arbre de classfication pour chaque
mot a désambiguiser. Le processus de congruction des arbres consste a trouver a
chague éape de la congruction, la question optimae qui s&pare au mieux |'espace
conditué par les différentes populations d exemples. Les questions posées a chague
noaud de I’ arbre sont de laforme :

‘Est-ce que I’ élément (lemme, stemme ou graphie) a la position P est égalea X ?'

Dans le cadre de cette expérience, le critere d' impureté de Gini (Breiman et al. 1984)
a é&té employé comme critere de décision.

sense%1:10:00:: firebreak , in sense of material burning

sense%1:10:00:: SOMeone , in sense of appear ,

sense%1:10:00:: Which people make sense of situation , “the meaning of a word or expression”
sense%1:10:00:: way of make sense of be to

sense%1:10:00:: make sort of sense of relatedness .

sense%1:00:05:: be inhibit by sense that government and

sense%1:00:05:: Jess feel such sense of disappointment that

sense%1:09:05:: Of credo underpin sense of faith in “a general conscious awareness”
sense%1:09:05:: ceiling add to sense of space and

sense%1:09:05:: inspire reader with sense of presence of

sense%1:09:04:: PRP make more sense to annex quality
sense%1:09:04:: PRP have sense than PRP have
sense%1:09:04:: , and make sense in term of

sense%1:09:04:: against law make sense .
} “sound practical judgment”

sense%1:09:02:: take in via senses and process . “the faculty through which the external

sense%1:09:02:: t0 ensure that senses can operate . }
world is apprehended”

sense%1:00:02:: Whether PRP have senses be anybody 's

Figure 1: Echantillon du corpus d' apprentissage pour le nom * sense!

Avant de pouvoir congruire les SCT, les données ont subi un pré-traitement. Tout
d'abord, les contextes ont &é lemmatisés pour augmenter le pouvoir de généraisation
lors de la sdlection des questions. Le mot de référence (& désambiguiiser) est conservé
a I'éa de graphie pour utiliser le maximum dindices susceptibles d apporter une
information sur le sens de cdui-d (typiquement : mot cepitaisé: "Sense', flexion:
"senses’). Par la suite, les adjectifs, adverbes et déterminantg/articles ont éé retirés
conformément aux observations faites par Loupy et El-Beéze (2000). Les pronoms,
guant a eux, sont remplacés par la désignation générique PRP.

Un échantillon du corpus d apprentissage utilisé pour entrainer I'arbre de décision
pour le nom anglais sense est donné en Figure 1. Pour les quatre sens différents du
mot, les exemples sont présentés avec 3 mots de contexte de chague cbté du mot a
désambiguiser apres pré-traitement, donc une fenétre ce 7 mots (K=7). On observera
gue les ponctuations fortes provoquent, Sil y a lieu, un raccourcissement de la fenétre.
L'abre présenté en Figure 2 a quant a lui, &é condruit sur le méme corpus
d apprentissage, mais sur un contexte plus court qui correspond a la partie grisée sur
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I’échantillon présenté plus haut (K=3). Consdérant que le terme centrd et a la
position O, les questions ne peuvent porter que sur les lemmes en postion —1 et 1,
ang que lagraphie du mot sur lequel I’ arbre est condiruit (position 0).

Les feuilles de cet arbre contiennent le sens dominant (le référentied éant \Wordnet
1.7). Les noauds de I'arbre contiennent pour leur part, les questions qui ont éé jugées
les plus pertinentes par le processus d'inférence. Les annotetions y et n sur les arcs
correspondent  respectivement a une réponse postive ou négative apportée a la
question sur le noaud précédent. Aind, la question sdectionnée comme la plus
pertinente a la racine de I’arbre concerne la présence (ou absence) de la préposition in
en postion —1 (terme précédant le nom sense). Cette question semble pertinente au vu
de [I'échantillon. Seul les exemples donnés pour le sens sense%1:10:00:: (Sens
Wor dNet) ont une préposition in qui précede le mot a désambiguiiser.

sense%31:10:00:: sense%1:10:00::

W (-1)="make’

W(+1)="of’
sense%1:09:05::

W(0)="senses’
sense%1:09:04::

Fgure2: SCT construit pour le nom 'sense

Pour ne pas souffrir du manque de données, nous avons propose |’ utilisation
ddéments d'information extra-contectuels. Pour chaque lemme en contexte, toutes
ses Classes Sémantiques (C9), teles qu'dles sont définies dans Wordnet, ont été
goutées comme quedtions potentielles et cda indépendamment de toute catégorie
granmaicde. Cda a pour avantage daccroitre consdé&ablement le champ de
couverture des questions car eles concernent dorénavant non seulement les lemmes,
mas auss leurs dasses sémantiques (pour plus dinformation se référer a Crestan et
al., 2001b). Cdaouvre lavoie a un nouveau formeat de question:

‘Est-ce que |’ élément & la position X appartient a la Classe Sémantique CS ?’
3 Optimisation de parametres: Leave-one-Out

3.1 Principe

Le réglage des paramétres n'est pas une chose évidente dans le cadre de systemes
supervisés. Pour cela, la technique bien connue du leave-one-out (Lachenbruch et
Michey, 1968) a &é employée pour optimiser les paramétres entrant en jeu dans la
congruction des arbres. Le principe de cette technique consiste a effectuer une
évaduation circulare sur le corpus dagpprentissage, en excluant a chague tour un
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exemple du corpus d'apprentissage qui Ssera utilise par la suite comme éément de test.
Le corpus d'apprentissage de SENSEVAL-2 a éé utilisé pour effectuer ces réglages. Les
résultats présentés dans la prochaine section

Cette technique rend possible plusieurs types doptimisations :

Optimisation de la talle de la fenétre de contexte: des expériences
menées précédemment sur les données SENSEVAL-1 ont montré que la
tallle de fenétre optimae varie dun mot al'autre (cf. 4.1) ;

Utilistion des informations additionnelles: bien que I'utilisstion des CS
goporte  une amélioration senshle des peformances en précison
moyenne, ce surcroit dinformation pénaise, malgré tout, certains mots;

Optimisation de profondeur darbre: la profondeur optimale de chague
arbre est égdement variable selon les arbres.

Dans la section suivante, seul le critere doptimisation de la longueur de contexte sera
éudié.

3.2 Application ala détection de taille optimale de contexte

Le but de cette expérience et de vérifier I'hypothese sdon lagudle il serait possble
d appliquer la technique du leave-one-out afin de détecter, de maniere automatique, la
taille de fenétre optimae (dans le cadre des SCT).

Lors de récents travaux (Crestan et El-Beze, 20018) nous avons observé gqu'il n'y a
pas de talle de fenétre unique adaptée a tous les noms (corpus SENSEVAL-1), mas que
cdle-ci varie dun mot a I'autre. D’gprés ces mémes travaux, il a &é montré qu'un
gan en précison globae de 1% serait possble s I'on pouvat dé&erminer a priori la
longueur de fenére optimae a utiliser lors de I'gpprentissage. Des tests aimiilaires,
réalisés sur les données SENSEVAL-2, ont conduit aux mémes conclusions.

Résultats sur corpusd'apprentissage

(leave-one-outt) Résultatssur corpusdetest

Nb Test | SCT k=3 |SCT k=5|SCT k=7| Avec k SCT k=3

Moyennd 98 57.0 55.3 54.0 63.6 65.3
Tableau 1: Optimisation de taille de fenétre par |eave-one-out sur les NOMS

Partant des observations faites précédemment, la technique du leave-one-out a éé
appliquée au corpus dapprentisssge des 29 Noms fournis lors de I'évdudtion
SENSEVAL-2 (art, authority, bar, bum, chair, channel, child, church, circuit, day,
detention, dyke, facility, fatigue, feeling, grip, hearth, holiday, lady, material, mouth,
nation, nature, post, restraint, sense, spade, stress et yew). Ces résultats sont présentés
dans le Tableau 1. Pour chague longueur de fenétre considérée k=3, 5 et 7), les arbres
ont é&é congruits séquentielement sur tous les exemples sauf un, puis testés sur cdui-
ci. Les colonnes SCT k=3, 5 et 7 indiquent la précison moyenne obtenue pour chacun
des mots (en prenant successvement chague exemple comme test et tous les autres
comme entrainement). La fenétre qui donne globadement la meilleure précison pour
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un mot m est considérée par la suite comme la longueur de fenétre optimale (K) lors
du test de m. De par la finesse des sens de Wordnet, plusieurs exemples du corpus
d'apprentissage n'ont pas éé désambiguiises par les juges. Pour respecter le caractére
ambigu de ces exemples, nous les avons dupliqués sdon autant dexemple quil y avait
de sens.

3.3 Validation de |'approche

Les tests menés sur le corpus dévauation de SENSEVAL-2 ne sont maheureusement
pas corrdés avec les observations faites sur le corpus dapprentissage. En effet, les
résultats obtenus en utilisant les talles de fenéire "optimdes' déerminées par la
méthode du leave-one-out (k) sont en dega des résultats obtenus avec une fenétre fixe
k=3. La précison moyenne et de 1.7% plus mauvaise. Sur les 29 noms de cette
expérience, la colonne (k) présente seulement 2 fois des résultats supérieurs a la
colonne (SCT k=3), dors que le cas contraire se vérifie 9 fois, le reste des résultats
éant identique.

Pluseurs raisons peuvent ére avancées pour expliquer cet échec. Tout dabord, le
nombre d'exemples pour chaque sens est trés faible. Qui plus est, pour certains sens
sauls un ou deux exemples sont présents dans le corpus dgpprentissage, ce qui
provoque forcément des erreurs sur ces exemples lors de I'utilisation du leave-one-out.
Aing, 1 saul exemple et fourni pour 3 sens différents du nom art et seulement 2 pour
5 autres sens de ce mot. Le processus de condruction des arbres ne pouvant pas
caractériser ces sens par mangue de données, les résultats sont d'autant plus mauvais.
La présence de plusieurs sens possibles pour un méme exemple et égadement source
de problemes. || n'est pas possible de trouver une question pour S&parer ces exemples
dupliqués car les contextes sont identiques. D'autres expériences devront étre menées
dans cette direction pour déerminer quelle est la meilleure dratégie a appliquer avec
les exemples "amhigus’ (par exemple ne consarver quun seul des sens). La méhode
du leave-one-out ne semble donc pas étre appropriée pour détecter automeatiquement
lataille optimale de fenétre de contexte, dans le cadre de notre approche par SCT.

4 Séection automatique de fenétre optimale

Différents travaux ont &é menés par le pase sur I'optimisation de la talle de fenétre
de contexte. Il convient de citer les travaux de Yarowsky (1992) qui avance que deux
types dambigité exigent: I'ambiguité rdevant du domaing qui nécesste une
fenétre d' é&ude de 20 a 50 mots et I'ambiguité locae pour laguele une fenétre de 2 a
3 mots semble suffisante. Néanmoins, il ne fournit pas de solution a ce probléme de
Section de talle de fenétre. Les expériences présentées par la suite permettent d'y
répondre en partie.

4.1 Principe

Dans la section précédente, nous avons montré que la technique du leave-one-out
n'est pas adaptée a I’'optimisation de la talle de fenéire de contexte. Cette section est
centrée sur une gpproche novatrice, faisant intervenir un systéme décisionnd, ce qui
permet de saffranchir de la té&che doptimisation de talle de fenétre de contexte.
L’idée principde condge a trouver des informations utiles a la désambiguisation
sémantique dans un contexte plus éendu, dans le but de renforcer les observations
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effectuées en contexte court. Ce systeme a I'avantage d étre dynamique, dans le sens
ou il sdectionne la fenétre optimae pour chague phrase de test e non pas une fois
pour toute pour un mot donné comme C'était le cas en section 3. Le principe en et le
suivant : pour chague mot a désambiguiser W, trois SCT sont entrainés sur le corpus
d gpprentissage  en  utilisant pour chacun des contextes de longueur différente
(respectivement, SCT3(W), SCT3(W) et SCT’(W) ). Enstite, lors de la phase de
désambiguiisation, pour chague test t, les arbres sont parcourus successvement, ce qui
a pour but de générer trois propositions de sens (S (t), S*°(t), S*'(t)). Le systéme
décisonnd prend dors le rdais & détermine, parmi ces sens, leque semble le plus
conforme aux indices récoltés sur un contexte plus large.

Le point crucid de cette approche reste la fonction de decison. L'approche
décisonnelle la plus dmple condgte a utilisr un systeme probabilige base sur un
modde unisem, mas les expériences que nous avons menées dans cette voie ont
conduit a des résultats décevants.

En 1993, Gade et al. ont gppliqué une approche dextraction dinformation au domaine
de la désambiguisation sémantique. lls ont utilis® une talle de fenétre de contexte
arbitraire de 50 mots a gauche, ans qua droite du mot a désambiguiser. Ensuite, ils
ont utilise un systéme de recherche documentaire probabilise pour comparer le
contexte des mots a désambiguiser, avec le contexte de ces mémes mots contenus
dans le corpus depprentissage. Leurs conclusons furent que les réaultats sont
ggnificativement amdiorés lorsque l'on utilise un contexte plus vaste. Le sydéme
décisonnd utilise dans cette expérience et ingpiré de ces travaux, il met en oavre
une mesure de distance entre une phrase de tet t et un pseudo-document créé a partir

du corpus d'apprentissage. Pour un mot donné W, un pseudo-document DS(W) es un

document congtruit par la concaténation de toutes les phrases présentes dans le corpus
dentrainement pour un Mméme sens de ce mot S w) . La mesure de smilaité classque
du Cosinus définie par Sdton et McGill (1986), es dors utiliste pour cdculer la
distance entre les phrases de test et |es pseudo-documents.

4.2 Validation del’approche

Pour vérifier la vaidité de I'approche présentée dans la section précédente, des tests
ont &€ menés sur les données d'évauation SENSEVAL-1. Le systeme de détection
automatique de taille de contexte a &é gppliqué aux 12 noms, and qu aux 13 verbes
del’ évauation. Les résultats sont présentés dansle Tableau 2 :

SCT k=3 | SCT k=5 | SCT k=7 | MaxStat | SCT + Cos

NOMS 83,3 82,1 82,1 84,3 85,7
VERBES 711 68,6 68,0 71,6 72,8

Tableau 2: Evauation sur les données SENSEVAL-1 (en %)

La colonne intitulée MaxSat correspond a la précison moyenne qu'aurait pu ateindre
un systéme opérant une sdection de taille de fenétre de contexte gppropriée a chague
mot. Il faut toutefois noter que cela ne garantit pas I'optimdité au niveau de chague
tes, mais seulement au niveau du mot. Cela correspond donc a la borne supérieure
pour une adaptation statique. La derniere colonne SCT+Cos) contient les précisons
moyennes obtenues pour les noms et les verbes en utilisant I’ adaptation dynamique
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avec le systeme base sur la mesure de amilarité du Cosinus. Ces résultats sont tout a
fat sidfaisants car, en plus d ére dgnificativement supérieurs aux résultals obtenus
pa les SCT sauls ils sont égdement supérieurs aux meilleurs résultats que nous
aurions pu obtenir par adaptation statique. Au vu de ces réaultats, il semble clair quil
nexise pas de talle fixe pour un mot donné. En dargissant le contexte, il et possble
de choigr entre trois tailles de fenétre au niveau du test.

Noms Nb Test|SCT k=3|SCT k=5(SCT k=7|MaxStat[SCT +Cos
art 98 63,3 64,3 62,2 64,3 63,3
authority 92 72,8 67,4 66,3 72,8 72,8
bar 151 61,6 53,6 56,3 61,6 58,9
bum 45 75,6 73,3 68,9 75,6 80,0
chair 69 79,7 81,2 76,8 81,2 81,2
channel 73 54,8 54,8 53,4 54,8 56,2
child 64 547 57,8 60,9 60,9 62,5
church 64 54,7 46,9 42,2 54,7 56,3
circuit 85 57,6 48,2 57,6 57,6 57,6
day 145 64,8 61,4 60,0 64,8 65,5
detention 32 84,4 84,4 84,4 84,4 87,5
dyke 28 78,6 714 67,9 78,6 78,6
facility 58 65,5 67,2 58,6 67,2 67,2
fatigue 43 86,0 76,7 76,7 86,0 86,0
feeling 51 66,7 64,7 64,7 66,7 66,7
grip 51 54,9 64,7 66,7 66,7 62,7
hearth 32 75,0 78,1 71,9 78,1 81,3
holiday 31 83,9 80,6 83,9 83,9 83,9
lady 53 62,3 58,5 56,6 62,3 66,0
material 69 52,2 52,2 46,4 52,2 58,0
mouth 60 63,3 60,0 55,0 63,3 65,0
nation 37 73,0 64,9 62,2 73,0 78,4
nature 46 56,5 54,3 52,2 56,5 63,0
post 79 67,1 64,6 60,8 67,1 72,2
restraint 45 60,0 60,0 55,6 60,0 62,2
sense 53 73,6 75,5 73,6 75,5 75,5
spade 33 72,7 72,7 66,7 72,7 72,7
stress 39 51,3 51,3 48,7 51,3 48,7
yew 28 78,6 78,6 78,6 78,6 78,6
Moyenne 98 65,3 62,9 61,5 66,1 67,1

Tableau 3 : Influence du systeme décisonnd sur fenétre de contexte — données
SENSEVAL-2 (en %)

4.3 Evaluation sur SENSEVAL-2

Pour vérifier les réaultats obtenus sur le corpus SENSEVAL-1, les données d évauation
de la téche lexical-sample de SENSEVAL-2 ont éé employées. Les résultats obtenus
pour les 29 noms de cette évauaion sont présentés dans le Tableau 3. 1l faut noter
gue les réaultats obtenus dans ce tableau ne sont pas directement comparables avec les
résultats obtenus sur I'évduation précédente car le référentid sfmantique n'est pas le
méme. Comme pour les tests précédents, la précison moyenne décroit lorsque la talle
de la fenétre de contexte utiliste pour condruire les arbres croit (k=3, 5 et 7). Par
contre, cela N'est pas vra pour chague mot pris de maniere individudle. C'est le cas
pour les noms child, grip, sense, qui voient leur précison moyenne améiorée de
maniere dgnificative avec une fenétre de contexte plus éendue. L’exemple de sense
et doquent puisgue le gain est de presque 2% lorsgue I'on passe d'une fenétre k=3 a
k=5. Une andyse rgpide des données montre que le gain est principdement di a la
possihilité de distinguer les acceptions «sense of humour », gréce a la présence du
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mot humour en postion p=+2 par rgpport au mot a désambiguiser. Bien que
I’dargissement de la talle de fenétre de contexte soit bénéfique dans certain cas, cda
reste toutefois une erreur dans la plupart des cas. Par exemple, le nom nation voit sa
précison moyenne décroitre de maniere tres importante avec I'dargissement de la
talle de fenére.

De la méme maniére que dans la section 4.2, les colonnes MaxStat et SCT+Cos ont
€té calculées. Les obsarvations sont les mémes que sur le jeu de données précédent :
un systeme decisonnd utilise en seconde phase ade a I'optimisation automatique de
la talle de fenére contextudle. Il faut noter que le nom nature obtient un gan de
6,5% pa rapport au meilleur score obtenu par les SCT seuls (k=3). Une étude
approfondie pour ce nom, montre que dans 41% des cas, les 3 sens proposés (k=3, 5
et 7) sont identiques. Donc, le gain de 6,5% n'est obtenu que sur les 59% des tests
restants, ce qui @rrespond a 27 tests. Cette approche ne permet cependant pas a tous
les coups de sdectionner la meilleure fenétre car, dans le cas des noms, la bonne
réponse ne se trouve que dans 72,9% des cas dans les 3 sens proposes.

4.4 Discussion

Pour démontrer la capecité dun td systéme a utiliser des informations dans un
contexte éendu, I’ exemple suivant apporte des €léments de réponse intéressants :

‘furthermore, nothing have yet be say about all the research that do not depend on the collection

of datum by the sociologist ( primary datum ) but instead make use of secondary datum - the
wealth of material already available from other source, such as government statistics, personal

diary, newspaper , and other kind of information .’

Le nom material est présenté dans son contexte apreés pré-traitement, avec la patie
grisée correspondant a la fenétre maximae prise en compte par les SCT. Deux sens
sont proposes par les SCT : material%1:27:00:: (‘tangible substance that goes in the
makeup of a physical object’) pour k=3 et 7, et material%1:10:00:: (‘information that
can be reworked into a finished form’) pour k=5. L’utilisation du contexte dans sa
globaité, permet de faire le bon choix entre ces deux sens, notamment gréce aux mots
research, collection, newspaper et datum qui décrivent une thématique précise
(domaine documentaire). || semblerait donc qu'un systéme décisonnd utilisant un
contexte plus éendu soit capable de tirer profit d'indices a un niveau plus thématique.

Les tests conduits sur les verbes et les adjectifs ont montré des comportements
smilaires (voir Tableau 4). 1l y a toutefois une nuance a gpporter en ce concernant les
verbes. Le score obtenu avec SCT+Cos, bien que supérieur de presque 3% aux
CT (k=3), reste inférieur au score avec sdection optimale de talle de fenétre par mot
(MaxSat). Cea peut sexpliquer par le caractére tres ambigu des verbes de la téche
SENSEVAL-2.

SCT k=3 SCT k=5/SCT k=7|]M axSta SCT + Cod

Noms 65,3 62,9 61,5 66,1 67,1
Verbes 50,7 50,4 49,9 54,2 53,5
Adjectify 64,6 59,1 57,4 65,9 66,4
Total 59,1 57,0 55,9 61,1 61,3

Tableau 4 : Améliorations apportées par un systéme déecisionnel (en %)

Ces réaultats nous ont permis de nous positionner dans les 3 premiers systémes (dans
les 5 premiers gprés re-soumisson des tets) & moins de 3% du participant
«vanqueur » del’ évauation.
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5 Concluson

Nous aons montré, par nos expériences, quil et possble daccroitre les
performances dun systeme de désambiguisation sémantique aurdela des performances
optimaes obtenues de maniere datique. L’utilisation d'un systéme a adgptation
dynamique pour la désambiguisstion sEmantique a montré des amédiorations
subgtantidles. Bien que les verbes ne semblent pas profiter autant que les noms et les
adjectifs de cette approche, le gan moyen reste tout de méme de 2,3 %, toutes
caégories grammaticaes confondues. De futures expériences devrort étre menées en
utilisant un contexte éendu, pour déerminer dans queles mesures la
désambiguisation dun mot se joue égdement dans un contexte plus large. D’autres
pistes sont égdement a explorer, notamment concernant I’utilisation d'une grammaire
fonctionnelle pour augmenter les champs d' application des questions des SCT. Cea
pourrait profiter grandement aux verbes, principdement gréce aux Sructures:
sujet+verbetobjet. Enfin, il serat intéressant dutiliser un  autre référentie
semantique que Wordnet pour la générdisation par classes sémantiques. La présence
de sens trop fins au niveau des mots en contexte, génere une multitude de CS possible
pour ceux-ci. Par exemple le nom dog est égaement associé a la classe humain par
I"intermédiaire de son sensfamilier qui est rarement utilisé,
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