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1.1.3 Polysémie et désambiguisation

Dans cette section, nous proposons un bref survol de la question de la polysémie. A la
section 1.1.2, page 16, nous avons rapidement mentionné qu'un méme vocable pouvait,
selon les cas, correspondre & plus d’un lexéme. A ce sujet, les chercheurs en linguistique

font habituellement la nuance entre deux situations différentes (Duchacek, 1962) :

» I’homonymie, lorsque les lexémes sont d’origine étymologique différente :

Exemple 8.

a) LOUER! : Adresser un compliment, du latin laudare «louer, approuver, vanters

(Gaffiot, 2000)
b) LoUER! : Louer un logement, du latin locare «donner & loyer, & ferme» (Gaf-
fiot, 2000)

« la polysémie, lorsqu’il s’agit d’acceptions? différentes d’un méme vocable.

Exemple 9.

a) CAFE! : la boisson
b) CAFE? : les grains de la plante
Pour la langue anglaise, ’exemple suivant tiré de (Jurafsky et Martin, 2009) illustre bien

cette multiplicité des sens possibles d’un mot :

Exemple 10.

a) “Instead, a bank can hold the investments in a custodial account in the client’s

name.”
b) “But as agriculture burgeons on the east bank, the river will shrink even more.”

¢) “The bank is on the corner of Nassau and Witherspoon.”

2. Les différents lexémes d’un vocable sont parfois aussi appelés des acceptions de ce vocable (Pol-

guére, 2016, p. 70)
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Pour comprendre ces phrases, il faut pouvoir distinguer quel sens est le plus approprié

parmi les choix possibles pour le lemme BANK, :

BANKY, : “financial institution”,
BANK2 : “building belonging to a financial institution”,

BANKS, : “sloping mound”,

Pour les phrases a) et b) de l'exemple 10, comme le contexte est assez différent, il est
relativement facile de discriminer les sens. Dans un cas, il est question de INVESTMENT,
ACCOUNT et CLIENT, alors que dans le second I'on parle d’ AGRICULTURE et RIVER, etc..
Le domaine sémantique est carrément différent. Nous sommes donc en présence d’un cas

simple d’homonymie.

Par contre, la phrase c) est plus compliquée & analyser. Nous ne disposons pas de beau-
coup d’indices provenant du contexte pour orienter le choix. Il faut savoir ou imaginer
que NAssau and WITHERSPOON sont des noms de rues, pour en arriver & déduire qu’il

est question d’un édifice, donc de la succursale d’une BANK.

C’est ce processus complexe de distinction de sens que 'on appelle « désambiguisation
lexicale » — en anglais Word Sense Disambiguation (WSD) — ou simplement désambigui-
sation. Pour un humain, la distinction se fait naturellement, sans effort apparent. Par
contre, c’est une tout autre paire de manches pour un algorithme ou un programme

informatique :

“ The reason that lexical polysemy causes so little actual ambiguity is
that, in actual use, context provides information that can be used to select
the intended sense. Although contextual disambiguation is simple enough

when people do it, it is not easy for a computer to do ” (Miller, 1986)

La question de la désambiguisation lexicale en intelligence artificielle demeure encore en
2018, selon Corréa, Lopes et Amancio, un probléme non résolu (Correa Jr et al., 2018).
Pour plusieurs auteurs, il est méme considéré comme « IA-complet » — en anglais Al-

complete —, c’est-a-dire un probléme qui, par analogie avec les problémes NP-complets
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en théorie de la complexité, est aussi difficile & résoudre que la création d’une véritable

intelligence artificielle (Navigli, 2009; Yampolskiy, 2013).

Il n’existe pas de méthode fiable, permettant de désambiguiser & coup str le sens des
mots dans une phrase. Toutefois, I’on remarque que les lexicologues ordonnent habi-
tuellement 3 les sens selon I’'usage, du plus fréquent au moins fréquent : CIDE : Procter
(1995, p. iz), LDOCE : van Sterkenburg (2003), WORDSMYTH :Wordsmyth (2017).
Ainsi, en se basant simplement sur I'ordre des définitions, « ’heuristique du premier
sens » donne généralement des résultats satisfaisants. Cette méthode constitue encore
souvent un point de référence — en anglais baseline — difficile 4 surpasser : “The first sense
heuristic [...] outperforms many of these systems which take surrounding context into
account” (McCarthy et al., 2004). Pour ces raisons, ainsi que pour fins de simplicité, nous

utilisons dans ce travail I’heuristique du ler sens comme méthode de désambiguisation.

1.2 Définition formelle d’un lexique

Comme nous ’avons vu précédemment, un lexique peut é&tre décrit d’un point de vue
linguistique comme un ensemble de lexémes accompagnés de leurs définitions et de toute

autre information nécessaire a leur utilisation (Cruse, 2002).

Cependant, pour notre analyse, il nous faut pousser plus loin en termes de formalisme
mathématique. En procédant par raffinements successifs, nous proposons dans cette
section la définition formelle d’un lexique complet.

Définition 1.2.1 (Lexique). Un lezigue est un quadruplet X = (A, P, L, D), ou :

(1) A est un alphabet, dont les éléments sont appelés lettres.

3. 1l y a toutefois des exceptions, par exemple le Merriam-Webster qui présente les sens selon
lordre « historique » d’apparition des sens dans la langue anglaise, cf. : Merriam-Webster (2019b).
Cette exception est aussi relevée par Lew (2013) : “...] the American dictionary publisher Merriam
Webster’s Incorporated has insisted on the application of the historical principle in its range of general
dictionaries, including the popular Merriam- Webster’s Collegiate Dictionary. This dictionary was found
inferior for US college students compared with other dictionaries aimed at college students or advanced

learners of English . Par ailleurs, Kipfer (1984) examine en détail la question de 'ordre des sens.



22

(1) P = {N, V, A, R, S} est un ensemble non vide d’éléments appelés parties du
discours — en anglais part of speech (POS). Les éléments correspondent aux cing

parties du discours décrites & la section 1.1.2.

(i%) L est un ensemble fini de triplets £ = (w, %, p), appelés lexémes et notés £ = wzi,,
ol w € A* est un mot-forme, 7 > 1 est un entier, et p € P. Nous disons alors que

(w,1,p) est le i-éme sens du mot-forme étiqueté (w,p) :

- 9l n’existe pas de (w,i,p) € L avec i > 1, alors w; est alors dénoté sim-

plement w, et est dit monosémigue. De plus, si tous les (w,4,p) € L sont

monosémiques, nous disons alors que X est monosémique.

- S’il existe un (w,%,p) € L avec ¢ > 1, nous disons que le mot-forme étiqueté

(w,p) et le lexique X sont polysémiques.

- Pour rendre la numérotation cohérente, nous prenons comme hypothése que

si (w,4,p) € L et que 7 > 1, alors (w,i— 1,p) € L aussi.
- Sip=s, alors £ = wt est appelé un lexéme fonctionnel.

(iv) D est une fonction qui associe & chaque lexéme £ € L une séquence finie D({) =

(dgz), dgé), ... ,dg)), ol dz(é) € A* pour i =1,2,...,k, appelée la définition de £.

Nous voyons ci-aprés a 'exemple 11 un cas de lexique polysémique.

Exemple 11. Soit X = (A, P, £, D) un lexique tel que :
« A={a,b,..., 2}
« P = {N}, ou N indique que la partie du discours est un NOM,

o L et D sont tels que définis dans le tableau 1.1, 4 la page 23.

Définition 1.2.2 (Lexique lemmatisé). Soit une fonction lemma(w), qui associe & un
mot-forme w € A* sa forme canonique, son lemme. Si nous remplagons dans la défini-
tion 1.2.1 (i) D(t) = (d?,d,...,d") par D) = (lemma(d"), lemma(dD), ...,

lemma(dgf))), alors D(¢) est appelée une définition lemmatisée de £.

Nous disons alors que X est un lexique lemmatisé.
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Tableau 1.1: Lexémes et définitions d’un lexique polysémique

L D(¢)
FRUIT,, | (plant, part, that, has, seed, and, edible, flesh)

FRUIT | (the, result, of, work, or, action)
FLESH), | (the, edible, part, of, a, fruit, or, vegetable)
FLESHZ | (the, part, of, an, animal, used, as, food)

SEED} | (the, small, part, of, a, plant, from, which, a, new, plant, can, develop)

Définition 1.2.3 (Lexique étiqueté). Si nous remplagons la condition dy) € A* par

dz(»e) € A* x P dans la définition 1.2.2 (iv), alors D(£) est appelée une définition étiquetée
de 4.

Nous disons alors que X est un lezique étiqueté. L’exemple 12 illustre un tel lexique.

Exemple 12. Soit X = (A, P, L, D) un lexique tel que :
« A={a,b,...,z}
« P={N,V,S}, ou N = NOM, V — VERBE, S — STOP

o L et D sont tels que définis dans le tableau 1.2.

Tableau 1.2: Lexémes et définitions d’un lexique étiqueté

I D(¥)

HAVE, (tos, owny, ors, possess,)

OWNy, (tos, havey, ins, your,, possessiony,)

POSSESSy (tos, havey, ing, itss, possessiony, tog, own,,)
POSSESSIONy | (having/have,,, ors, owning/own,,, somethings)

Définition 1.2.4 (Lexique désambiguisé). Sinous remplagons dans la définition 1.2.3 (iv)

la condition par dz(.e) € L, alors D({) est appelée une définition désambiguisée de £.
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Nous disons que X est un lezxique désambiguisé.
Définition 1.2.5 (Lexique complet). Finalement, si nous modifions la définition 1.2.3
pour y ajouter les conditions

(v) L= {dl(.l)} ol les dge) ne sont pas des mots fonctionnels,

(vi) il existe un D({) pour tout £ € L

nous disons alors que X est un lexique complet.
Exemple 13. Soit X = (A, P, L, D) un lexique tel que :
s A={a,b,..., 2}
+ P={N,Vv,s}, ot N— NOM, V — VERBE, S — STOP

o L et D sont tels que définis dans le tableau 1.3.

Tableau 1.3: Lexémes d’un lexique complet

14 D(0)

HAVEy (tos, OWNy, org, POSSESSy )

OWNy (tos, HAVEy, ing, yourg, POSSESSIONy,)

POSSESSy, (tos, HAVEy, ing, itss, POSSESSIONy, t05, OWNy, )
POSSESSIONy | (having/HAVEy, org, owning/OWNy, something;)

1.3 Graphes

Dans cette section, nous donnons un apercu du modéle mathématique utilisé pour notre
analyse de la structure des lexiques : la théorie des graphes. Mais tout d’abord, intro-

duisons la notion de réseau sémantique.

Pour de nombreux auteurs spécialisés en intelligence artificielle, un réseau sémantique
— en anglais semantic network — est une forme particuliérement utile de représentation

des connaissances (Sowa, 2000; Hendler et van Harmelen, 2008; Russell et al., 2010).
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Lehmann en donne une définition trés concise : “A semantic network is a graph of the
structure of meaning” (Lehmann, 1992). Dans sa forme traditionnelle, un réseau séman-
tique représente des objets sous la forme de nceuds, connectés entre eux par des liens
pouvant étre étiquetés. La figure 1.3 offre un exemple de réseau sémantique simple. Les
nceuds et les fleches y représentent un sous-ensemble d’une base de données d’associa-
tions libres (Nelson et al., 1999). Dans ’étude en question, les auteurs demandaient &
des participants, aprés leur avoir montré un mot amorce, de nommer le premier mot qui
leur venait spontanément 4 l’esprit. Par exemple, dans le diagramme de la figure 1.3, le
mot volcano est relié & explode par une fléche. Cela signifie que plusieurs participants

ont associé spontanément le mot explode au mot volcano utilisé comme amorce.

loud
o

explode
~

anger

~

pain — ache

Vomo \ e /'

ﬁre — burn —» sore

ash

Fig. 1.3: Réseau d’association tiré de (Steyvers et Tenenbaum, 2005).

En utilisant le méme genre de représentation, ’on peut facilement imaginer un lexique

relations entre les lexémes sont indiquées par des liens entre les nceuds. A titre d’exemple,

reprenons la définition du lexéme HAVE, (exemple 13 a la page 24) :

D(HAVEy) = (tog, OWNy, org, POSSESSy,)
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La figure 1.4 illustre le méme lexéme HAVE, et sa définition sous la forme d’un réseau

sémantique.

Fig. 1.4: Réseau sémantique représentant les relations définitionnelles

Cette forme de représentation est trés semblable & la maniére dont Bondy et Murty
introduisent la notion de graphe (Bondy et al., 1976, p. 1), i.e. : “[...] a diagram consisting
of a set of points together with lines joining certain pairs of these points”. Un graphe
défini de cette maniére ne pourrait toutefois pas représenter adéquatement un lexique.
Une aréte sans indication de direction dénote une relation entre deux lexémes, mais elle
ne permet pas de préciser le sens de cette relation. Autrement dit, il n’est pas possible de
répondre 4 la question : Lequel des deux lexémes est utilisé dans la définition de ’autre ?
11 faut donc étre plus précis et introduire la notion de graphe orienté.

Définition 1.3.1 (Graphe orienté). Un graphe orienté D est un couple (V, A) ou :

(i) V est un ensemble fini de sommets — en anglais vertices,

(it) ACV x V est un ensemble fini d’éléments appelés arcs — en anglais edges.

Remarque : Si vy, v € V, alors (v1,v2) € A n’'implique pas que (ve,v1) € A.
Exemple 14. Soit un graphe orienté D = (V, A), avec

V = {v1,v2,v3,v4},

A = {(v2,01), (v3, v1), (1, v2), (v3,v2), (va, v3), (v2,3), (v2, va), (V1,v4), (v3,va)}
La figure 1.5 illustre le graphe orienté D.

A partir de cette définition de graphe orienté, nous pouvons définir les notions reliées

suivantes :
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Fig. 1.5: Le graphe orienté D

degré

Soit D = (V,A) un graphe orienté. Pour u,v € V, u est un prédécesseur de v
si (u,v) € A. L’ensemble des prédécesseurs de v est représenté par N~ (v). Le
nombre de prédécesseurs de v est appelé degré intérieur — en anglais in-degree — de
v, représenté par deg” (v). De la méme fagon, nous disons que v est un successeur
de u si (u,v) € A et que 'ensemble des successeurs de u est noté N*(u). Dans ce

cas degt(u) = |[N*(u)| est appelé le degré extérieur de u.

circuit

(v1,v2,...,v;) € VE est un chemin de D si (v;,v;41) € Apour i =1,2,...,k—1.

Si en plus v1 = vg, alors p est appelé un circuit.

transversal de circuit

Un transversal de circuit de D, — en anglais feedback vertex set — (FVS), est un
sous-ensemble U C V de sommets tel que, pour tout circuit ¢ de D, I’ensemble

U N c est non vide (Vazirani, 2006). C’est-a-dire que U couvre tous les circuits

de D.

Le probléme du calcul d’un transversal de circuit consiste & trouver dans un graphe
un transversal de circuit minimal (MFVS). Pour un graphe général, c’est un pro-
bleme NP-difficile, c’est-a-dire qu’il n’existe pas d’algorithme permettant de ré-
soudre ce probléme en temps polynomial & moins que P = NP (Karp, 1972).

Cependant, en jumelant des opérateurs combinatoires et des techniques de pro-
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grammation linéaire (Lin et Jou, 2000; Lapointe et al., 2012), ’article de Vincent-
Lamarre et al. (2016) a montré qu'’il est possible de résoudre le probléme pour
les lexiques les moins volumineux et de trouver une bonne approximation pour les
autres. Cela dit, nous n’allons pas plus avant avec cette question dans ce mémoire.
sous-graphe induit
D' = (V', A’) est un sous-graphe de D si V' C V et A’ C A.
De plus, nous disons que D’ est un sous-graphe induit de D si pour tout couple
ueV'etveV’, (u,v) € A = (u,v) € A’ (Diestel, 2000)
composante fortement connezxe

Pour u,v € V, soient les relations :
(i) w — v §'il existe un chemin de u vers v,
(i) uersivu—svetv—u.

Une composante fortement conneze (CFC) — en anglais Strongly Connected Com-
ponent — est un sous-graphe de D induit par une classe d’équivalence de la rela-
tion < sur V.

En d’autres mots, lorsqu’il est possible de se déplacer d’un sommet u & un sommet
v d’une composante fortement connexe, il est aussi possible d’aller en sens inverse

du sommet v au sommet u (Blondin Massé et al., 2008).

14 Lexiques et graphes associés

Les graphes orientés sont particuliérement indiqués pour représenter les relations entre
les lexémes d’un lexique. Pour notre analyse de la structure des lexiques, nous considé-
rons uniquement les relations définitionnelles de la forme : le lexéme £ « participe a la

définition » du lexéme £'.
Nous représentons un lexique en utilisant les conventions suivantes :

» Les sommets du graphe correspondent aux lexémes.

o Les arcs entre les sommets correspondent aux relations entre les lexémes. Par

exemple, si un arc va du sommet £ vers le sommet £, cela signifie que le lexéme £
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fait partie de la définition de £'.

« Pour ce qui est des lexémes fonctionnels — les stop words —, nous considérons que
leur valeur lexicale est trés faible comparée aux lexémes faisant partie des autres
parties du discours (nom, verbe, adjectif et adverbe). Nous ne les représentons donc
pas dans les graphes associés et nous n’en tenons pas compte dans notre analyse.
Cette facon de faire est trés souvent utilisée en TAL (Jurafsky et Martin, 2009),
en recherche d’information (RI) (Manning et al., 2008), et en forage de données

("data mining") (Leskovec et al., 2014).

De facon plus formelle, nous définissons un « graphe associé a un lexique » ou plus

simplement, « graphe associé », de la fagon suivante :

Définition 1.4.1 (Graphe associé).

Soit X = (A, P, L, D) un lexique complet. Alors G(X) est le graphe associé & X si :
(i) G(X) = (V, A) est un graphe orienté
(W) V=L

(44) Si € e D({) et que £ n’est pas un lexéme fonctionnel, alors (¢,¢') € A

L’exemple 15 qui suit montre le graphe associé au lexique de trés petite taille Xpetit,

formé de quatre sommets (quatre lexémes) et de neuf arcs (neuf relations).

Exemple 15.

Soit Xpetit = (A, P, L, D) un lexique complet o £ et D sont décrits par le tableau 1.4.

La figure 1.6 représente le graphe associé au lexique Xpetz.
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14

Tableau 1.4: Lexique complet Xpesst

D(¢)

HAVE,

OWNy,

POSSESSy,

(tos, OWNy,, ors, POSSESSy)
(tos, HAVEy, ing, yourg, POSSESSIONy )

(tos, HAVEy, ing, itss, POSSESSIONy, t0s, OWNy,)

POSSESSIONy | (having/HAVEy, ors, owning/OWN,, something,)

T, oo Tewime

\‘\,.:‘M‘Licipe A la delinition de

Fig. 1.6: Graphe associé au lexique Xyt
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L’exemple 16 montre le graphe associé au lexique X5 de plus grande taille. Il comprend

40 sommets et 123 arcs.

Exemple 16.

Soit Xgros = (A, P, L, D) un lexique ot £ et D sont décrits dans le tableau 1.5.

Tableau 1.5: Lexique complet X5

¢ D(¢)

ACCOMPLISHL| (tos, SUCCEED), ing, doing/DOL, SOMETHING},)

ACTION} (thes, PROCESSL, ofs, doing/DOL, SOMETHING}, )

ACTION2 (as, THINGL, done/DOL)

APART} (ins, as, DIFFERENT., PLACEL, froms, SOMETHING,,, ELSE})

CONDITION}, | (thes, PARTICULARY, STATEL, thats, SOMETHING}, iss, ins)
DETAIL} (as, THINGL, thats, does/DOY, NOTL, HAVEL, IMPORTANCEL)

DIFFERENT. | (NOT}, LIKE}, SOMETHING], ELSEL)

DO} (tos, ACCOMPLISHL, SOMETHINGY, ing, PARTICULAR.)
ELSEL (APART}, froms, ors, INSTEADL, 0 fs, SOMETHINGY,)
GENERAL} (onlys, thes, mosts, IMPORTANTL, things/THINGL,, abouts, SOMETHING),

NOTL, thes, details /DETAILL)
1 1 1
HAVE,, (tos, OWNy,, or's, POSSESSy)
IMPORTANCEL| (refers/REFERL, tos, SOMETHINGS, thats, iss, IMPORTANT?)

IMPORTANT. | (qualifies/QUALIFY}, as, THING), thats, has/HAVEL, IMPORTANCEL )

INSTEADL (ins, PLACEL, 0 fs, SOMETHING,,, ELSE.)
LIKEL (qualifies/QUALIFYL, SOMETHINGY, SIMILAR}, tos, SOMETHING,, ELSEL)
MAKE., (tos, PRODUCEL, SOMETHING},)

MENTIONZ, (tos, REFERL, tos)

NEED} (tos, HAVEL, tos, DOL)
OTHER} (APART}, froms, SOMETHING}, ELSEL)
OWNY (tos, have /HAVEL, ing, yours, POSSESSIONY,)

PARTICULAR. | (qualifies/QUALIFYL, thes, THINGL, thats, yous, ares,



32

PLACEL
POSITION}
POSSESS.
POSSESSION}
PROCESS}
PROCESS.
PRODUCEL

QUALIFYL

QUALITY},

REFER.
SIMILAR}
SOMETHING}
STATEL
SUCCEED.,
SUCCESS}
THING}
THING2
NOTL

NEGATIVE]

referring/REFERL, tos)

(as, PARTICULARL, POSITION})

(thes, PLACEL, ofs, as, THINGY,)

(tos, have/HAVEL, ing, its, POSSESSIONL, tos, OWNL)

(thes, STATEL, ofs, having /HAVEL , ors, owning/OWNL)
(DIFFERENT}, actions/ACTIONL, needed /NEEDY, tos, PRODUCEL)
(tos, DOL, actions/ACTIONL, tos, PRODUCEL)

(tos, MAKEL, ors, DOL)

(tos, have/HAVEL, alls, thes, qualities /QUALITYL, needed /NEEDL,
tos, beg, as, PARTICULARY , THINGL)

(SOMETHINGY, thats, makes/MAKEL, ones, THING., DIFFERENT}
fromg, OTHER], things/THING)

(tos, MENTION., SOMETHING}, ELSEL)

(having/HAVEL, LIKEL, qualities /QUALITY}, ass, SOMETHING., ELSEL)

(refers/REFERL, tos, as, PARTICULARL , THINGY,)
(thes, CONDITIONY, ing, GENERALL )

(tos, have/HAVEL, SUCCESS})

wheng, SOMETHING, has/HAVEL, beens, accomplished /ACCOMPLISHL
N? A% p vV

(refers/REFERL, tos, SOMETHINGY, ing, GENERALL )

(refers/REFERL, tos, my, possessions/POSSESSION}, ing, GENERAL!L)

(tos, MAKEL, NEGATIVEL )

(qualifies/QUALIFYL, SOMETHING], ass, NOT})

La figure 1.7 représente le graphe associé au lexique Xgros.
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X, gros

ique

Graphe associé au lex

Fig. 1.7







CHAPITRE II

STRATEGIES D’APPRENTISSAGE

Dans ce chapitre, nous examinons les rapports qui existent entre l'apprentissage de

nouveaux mots et la structure des dictionnaires.

Tout d’abord, nous précisons ce qui est sous-entendu par I’expression « apprendre de
nouveaux mots ». Nous cherchons 4 comprendre de quelle fagon ’on apprend & associer
un signe linguistique Iu ou entendu — en anglais token —, avec un sens. Pour ce faire,
nous revenons briévement sur la question de 'ancrage des symboles (Harnad, 1990).
Puis nous introduisons une approche pédagogique traditionnelle visant 4 remédier a la

difficulté soulevée par Harnad, c.-a-d. la construction de listes de mots.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons un modéle de haut niveau pour représenter le
processus d’apprentissage de nouveaux mots. Aprés avoir défini de fagon formelle ce que
signifie dans notre contexte « apprendre » un mot, nous décrivons différents algorithmes

permettant de réaliser cet apprentissage.

2.1 Apprentissage de nouveaux mots

Dans cette section, nous abordons la question de ’acquisition du vocabulaire, en par-
ticulier dans le contexte de 'apprentissage d’une langue seconde. Tout d’abord, nous

cherchons A identifier les principales difficultés rencontrées lorsque 'on utilise un dic-

tionnaire monolingue pour apprendre le sens des nouveaux mots rencontrés.
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2.1.1 Le probléme de 'ancrage des symboles

Dans plusieurs articles traitant de ce sujet, Harnad analyse le probléme de l’ancrage des
symboles, le fameux Symbol Grounding Problem (Harnad, 1990, 2003, 2005). Sans trop
entrer dans les détails de la linguistique et des sciences cognitives, I’'on peut résumer cette
question de la fagon suivante : d’oil provient le sens des mots 7 Comment se fait-il qu’un
mot que 'on connait évoque habituellement quelque chose de précis? Selon Harnad,

c’est dii au fait que les mots sont ancrés de fagon sensorimotrice :

“How are word meanings grounded ? Almost certainly in the sensorimotor

capacity to pick out their referents.” (Harnad, 2005)

Cependant, il est clair que ’apprentissage de nouveaux mots ne se déroule pas de la méme
facon chez un jeune enfant qui assimile les premiers rudiments de sa langue maternelle

que chez un adulte qui étudie une nouvelle langue.

Lorsqu’un étudiant en langues rencontre un mot inconnu, une des fagons pour lui de
contourner la difficulté peut étre de consulter un dictionnaire et d’y retrouver la définition
du mot inconnu. Si tout se passe bien, la définition lui permet « d’apprendre » le nouveau
mot et de le mémoriser. Illustrons cette situation & ’aide d’un exemple, tiré de (Harnad,
1990) :

(1) Supposons qu’un apprenant connaisse déja bien le mot horse, qui est ancré symboli-

quement dans son expérience sensorimotrice. Il est en mesure d’identifier facilement

un cheval §’il en rencontre un.
(2) Supposons que striped soit aussi connu de la méme fagon.

3) Alors, avec la seule définition “striped horse”, quelqu’un qui n’a jamais vu de zébre
J
est en mesure d’en identifier un g’il le voit. Il peut associer le symbole — le mot

zebra — avec 'animal qui a I’air d’un cheval et qui est rayé.

Mais les choses se compliquent s’il y a dans la définition beaucoup de mots dont il
ne connait pas le sens. Dans larticle de Blondin Massé et al. (2008), les auteurs
décrivent cette situation inconfortable ou 'on tournerait sans fin dans le dictionnaire,

en allant de mots inconnus vers d’autres mots inconnus, sans espoir d’arriver & une
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quelconque compréhension des mots et de leurs définitions. Donc, pour que la définition
d’un mot dans un dictionnaire soit compréhensible et utile, il faut absolument qu’un
nombre suffisant de mots soient déja « ancrés », c’est-a-dire qu’ils représentent autre

chose que des formes abstraites sur du papier ou sur un écran.

Nous n’étudions pas plus avant la fagon dont les mots sont ancrés dans l’expérience
sensorimotrice. Nous constatons seulement que si les mots de la définition sont connus
et suffisamment bien ancrés, cela permet d’apprendre un nouveau mot, de ’ancrer 4 son

tour.

2.1.2 Ensemble d’ancrage minimal

Voyons maintenant de quelle fagon la question de ’ancrage des symboles se traduit dans

notre modéle formel de lexémes, de lexique et de graphe associé.

Prenons comme hypothése que I’on peut apprendre un nouveau lexéme — un nouveau
mot — seulement si nous connaissons déja tous les lexémes qui apparaissent dans sa
définition. Nous pouvons alors définir un ensemble d’ancrage comme étant un sous-
ensemble des lexémes d’un lexique qui nous permet d’apprendre tous les autres lexémes
de ce lexique.
Définition 2.1.1 (Ensemble d’ancrage). Soient :

(a) X = (A,P,L,D) un lexique complet,

(b) G(X) = (V, A) son graphe associé,

(¢) U CV un sous-ensemble de V,

(d) L une fonction définie par L({U) =UU{v eV | N~ (v) CU}.
S'il existe un k € Z% tel que L*¥(U) = V, nous disons alors que U est un ensemble

d’ancrage de X et que L est k-atteignable — en anglais k-reachable.

En d’autres mots, si U est un ensemble d’ancrage de X, cela signifie que 'on peut

apprendre par définition tous les autres lexémes de X, c’est-a-dire V' \ U.

A partir de l'exemple du lexique Xgros, figure 1.7 a la page 33, voyons comment on
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peut utiliser cette définition pour valider qu'un sous-ensemble des sommets d’un graphe

constitue un ensemble d’ancrage.

Exemple 17.

Prenons comme sous-ensemble de départ U = { HAVEL, PLACElL, POSSESSION],
QUALIFY., REFER), STATEL, THING. }. En appliquant de fagon récursive la fonc-

tion définie au point (d) de la définition précédente, nous obtenons :

LOU) =

LY(U) = L°(U) U {PARTICULAR!., POSITION}, OWNL}
L2(U) = L}(U) U {POSSESS., SOMETHING. }

L3(U) = L*(U) U {coNDITIONL }

L¥(

LY(U) = L3(U)

Dans le diagramme de la figure 2.1, les éléments des ensembles LO(U), L}(U), L?(U),

L3(U), sont respectivement marqués avec les symboles @,

Par exemple, nous pouvons voir que le lexéme OWN. est I-atteignable, puisqu’il peut
étre appris & partir des lexémes POSSESSION} et HAVEL. De méme, le lexéme POSSESS]
est 2-atteignable, puisqu'il peut étre appris & partir des lexémes POSSESSION, et HAVEL,

et OWNL.

De plus, puisque nous avons L*(U) = L3(U), il n’est pas possible d’apprendre des

lexémes supplémentaires. U n’est donc pas un ensemble d’ancrage du lexique Xgros.

Blondin Massé et al. ont démontré qu’il existe aussi une correspondance exacte entre
les ensembles d’ancrage d’un lexique X et les transversaux de circuit du graphe associé
G(X) (Blondin Massé et al., 2008). Comme nous ’avons expliqué plus tot & la sec-
tion 1.3 page 27, le calcul d’un transversal de circuit minimal est, de facon générale, un
probléme NP-difficile. 1l est cependant possible, comme le montre 1’article de Vincent-

Lamarre et al. (2016) d’utiliser des algorithmes et des techniques de programmation



Fig. 2.1: Graphe associé au lexique Xgros

(Les lexémes y sont marqués selon leur k-atteignabilité 3 partir de U).
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linéaire permettant dans les meilleurs cas de calculer une solution exacte, ou a tout le

moins, de trouver une approximation valable.

Poursuivons avec les mémes exemples de lexiques complets présentés a la section 1.4,

pages 29 et 31, afin d’illustrer le résultat du calcul des ensembles d’ancrage minimaux.

Exemple 18.

Pour le lexique trivial Xpei: de la figure 2.2, il est facile de trouver par recherche ex-

haustive un ensemble d’ancrage minimal, par exemple :

{ HAVE!, POSSESSION,

Fig. 2.2: Graphe associé au lexique Xpetit

(Les lexémes de ’ensemble d’ancrage minimal sont marqués en rouge).

Exemple 19.

Par contre, pour le lexique X5, de taille trés restreinte par rapport a un dictionnaire
réel, nous constatons rapidement que la méthode « manuelle » ne suffit pas pour trouver
un ensemble d’ancrage minimal. La figure 2.3 illustre le résultat obtenu en utilisant
la méthode décrite dans Vincent-Lamarre et al. (2016). L'ensemble d’ancrage minimal
trouvé contient les lexémes :

{ ACCOMPLISH}, HAVE!, IMPORTANT., LIKE!, MAKEl, PLACEL, POSSESSION},

QUALIFY., REFER), STATEl, THING), NOT., ELSE! }
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X gros

xique

Graphe associé au le

Fig. 2.3
(Les lexémes de I'ensemble d’ancrage minimal sont marqués en rouge).
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2.1.3 Les listes de mots

Observons maintenant comment les concepts précédents d’ancrage symbolique et d’en-
semble d’ancrage minimal peuvent étre rapprochés de techniques utilisées pour 1’ensei-

gnement des langues.

L’importance accordée & 1’enseignement du vocabulaire dans les classes de langue seconde
a varié au cours des ans, suivant en cela 1’évolution des théories et des approches en
didactique des langues (Monge, 2013). Mais il n’en reste pas moins que pour les étudiants,
P’acquisition d’un large vocabulaire demeure essentielle pour la maitrise d’une langue.
Les professeurs et les chercheurs dans ce domaine ont donc cherché depuis longtemps
les meilleurs moyens pour faciliter & leurs étudiants ’apprentissage de nouveaux mots.
Dans ce contexte, ’on peut comprendre leur intérét pour les listes de mots — en anglais

word lists —.

Les listes de mots sont des regroupements de mots représentatifs d’une langue ou d’un
domaine spécialisé que les étudiants doivent maitriser le plus tot possible afin de devenir
autonomes dans leur étude. Ils disposent alors d’'une base de mots connus — ancrés — qui
leur permet d’utiliser de maniére indépendante les dictionnaires et les divers autres outils
d’aide a 'apprentissage. Selon Nation, “Word lists lie at the heart of good vocabulary

course design” (Nation, 2016).

Dés les années 1930, Charles Ogden a introduit son “Basic English”, une version de
I’anglais possédant une grammaire et un vocabulaire simplifié (Ogden, 1930). Le “Basic
English” devait selon Ogden devenir une langue universelle, un peu comme I’esperanto.
Plusieurs listes différentes, comprenant entre 850 et 2000 mots, ont par la suite été

construites (Ogden, 2019) afin de faciliter I’apprentissage de cet « anglais de base ».

Dans les années 1950, West a proposé sa “General Service List” (GSL), contenant environ
2000 mots fréquemment utilisés en anglais (West, 1953). La GSL a été pendant de longues
années une référence incontournable : “There has been no comparable replacement for

the GSL up to now.” (Coxhead, 2000).
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Récemment, Brezina et Gablasova (2013) et Browne (2014) ont proposé des versions
améliorées de la liste de West, nommeées dans les deux cas “New General Service List”
(NGSL). Browne ajoute aussi, en plus de la NGSL, 3 listes complémentaires (Browne

et al., 2019b) :

» La “New Academic Word List” (NAWL);

« La “TOEIC Service List” (TSL);

 La “Business Service Lists” (BSL).

Mais comment ces listes sont-elles construites 7 Dans les cas recensés plus haut, elles ont
toutes été créées A partir de corpus. Grosso modo, la méthode la plus utilisée consiste
A comptabiliser la fréquence relative des mots apparaissant dans une collection de do-
cuments pertinents, puis a4 agencer ces mots dans une liste de mots selon leur fréquence
et leur importance pour Pauteur de la liste. Dans un ouvrage récent, Nation (2016)
présente méme une description détaillée de ces techniques de construction de listes a

partir de corpus.

Dans ce mémoire, nous introduisons une approche différente, selon nous inédite. Elle
consiste 4 utiliser un dictionnaire, ou plus précisément un lexique, pour construire de
facon algorithmique des listes de mots. Pour ce faire, nous développons tout d’abord
une représentation d’un lexique sous forme de graphe orienté. Puis, nous utilisons des
algorithmes propres & la théorie des graphes pour construire des listes de mots qui

permettent « d’apprendre » ’ensemble des mots du lexique.

Toutefois, étant donné le cadre restreint de notre mémoire, cette nouvelle fagon de faire
n’est pas complétement développée et demeure encore relativement conceptuelle. Elle
fait entre autres complétement abstraction des critéres linguistiques et des contraintes
supplémentaires dont les spécialistes du domaine doivent tenir compte afin de faciliter

Papprentissage d’une langue.
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2.2 Modeéle d’apprentissage

Dans un article de Picard et al. (2010), les auteurs mettent de 'avant I’hypothése qu'il
existe deux fagons d’apprendre de nouveaux mots ou de nouveaux sens lexicaux : par
instruction verbale — en anglais verbal instruction — et par expérience sensorimotrice — en

anglais direct sensorimotor induction —.

Nous nous appuyons sur cette prémisse pour fonder notre modeéle formel d’apprentissage.

Nous disons qu’un nouveau lexéme peut étre appris de deux maniéres :

Par apprentissage direct : Avec cette approche, le lexéme et le sens lexical sont an-
crés directement par expérience sensorimotrice; par exemple, lors d’une visite &
la ferme quelqu’un explique & un enfant que ’animal en face de lui s’appelle un

cheval.

Pour garder notre modéle simple, nous ne nous préoccupons pas de la fagon dont
ce lien s’établit ni de ce qui est mis en ceuvre au niveau mental et sensorimoteur.
Nous nous en tenons au fait que c’est en général une opération complexe, qui
requiert souvent I'intervention d’une tierce personne pour expliquer ou montrer ce
dont il est question : il faut sortir de « I'univers des mots ». Nous considérons que

c’est donc un processus relativement cotiteux.

Par définition : Dans ce cas, ’on utilise une source d’information lexicale pour établir
le lien entre le sens et le lexéme ; par exemple, un étudiant consulte un dictionnaire
pour y retrouver la définition de zebra : “striped horse”. Nous prenons comme
hypothése que cette forme d’apprentissage est comparativement peu cofiteuse par
rapport & I’apprentissage direct. Elle ne nécessite pas de déplacement de personnes
ou d’objets, ni de participation d’un tiers pour fournir des explications; I'on reste
dans la sphére exclusive des mots et du sens. Néanmoins, pour éviter de tomber
dans le probléme de I'ancrage des symboles, nous posons comme condition qu’un
lexéme ne peut étre appris par définition que lorsqu’il est complétement défini,
c’est-a-dire que tous les lexémes qui forment sa définition sont déja connus. Pour

notre modéle, la source de donnée utilisée est un lexique monolingue.
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L’on pourrait argumenter qu’il est intuitivement plus simple d’apprendre le nom d'un
objet & partir d’une illustration qu’en cherchant une définition dans un dictionnaire.

Reprenons ’exemple du cheval et du zébre :
(a) Le sujet connait déja les mots cheval et rayure

(b) Pour apprendre le nouveau mot zébre a partir de I'image d’un animal qui ressemble
4 un cheval mais qui a des rayures, il faut que quelqu’un lui montre 'image et lui
dise « C’est un zébre », ou qu’il retrouve lui-méme le mot zébre dans un dictionnaire

illustré.

Mais cette approche ne peut fonctionner que pour les noms de choses concrétes et tan-
gibles. Elle n’est pas utile pour apprendre le nom des concepts plus abstraits. La sim-
plicité n’est donc qu’apparente. Il faut nécessairement se rabattre sur les explications

verbales, revenir aux domaine des mots.

Avec notre modéle, nous nous fixons 1’ objectif d’apprentissage suivant : en partant d’une
situation initiale ol I’on ne connait le sens d’aucun lexéme, en arriver & connaftre le sens
de tous les lexémes d’un lexique. Pour ce faire, le processus d’apprentissage consiste a

apprendre les lexémes un par un selon le déroulement suivant :

1. S’il y a dans le lexique un lexéme inconnu, mais dont tous les éléments de la

définition sont déja connus, I’apprendre par définition

2. Sinon, apprendre de fagon directe le prochain lexéme indiqué par une stratégie

d’apprentissage.

3. Répéter les étapes précédentes jusqu’a ce que le lexique au complet soit appris.

2.2.1 Stratégie d’apprentissage

Voyons maintenant la définition formelle d’une stratégie d’apprentissage.

Définition 2.2.1 (Stratégie d’apprentissage). Soit X = (A, P, £, D) un lexique complet.
(i) Une stratégie d’apprentissage S est une séquence ordonnée d’éléments de L.

(#) Si S C L P'ensemble associé & .S est un ensemble d’ancrage de X, nous disons alors

que S est ezhaustive.
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(#%) Sinon, nous disons que S est non ezrhaustive.

En d’autres mots, une stratégie d’apprentissage pour un lexique correspond tout sim-
plement & une liste de lexémes de ce lexique triés dans I'ordre selon lequel on doit les
apprendre. Comme nous le verrons au chapitre suivant, cette liste peut étre dérivée d’une
liste de mots externe, par exemple la liste de fréquence d’utilisation de Brysbaert et New
(2009), ou elle peut étre déterminée & I’aide d’un algorithmique. C’est une stratégie ex-

haustive si elle nous permet d’apprendre tous les lexémes du lexique.

En tenant compte des deux fagons d’apprendre décrites précédemment nous constatons
intuitivement que l'effort d’apprentissage lié & une stratégie sera minimisé si cette stra-
tégie fait en sorte qu'il soit nécessaire d’apprendre de fagon directe le moins de lexémes
possible. Sans perte de généralité, nous posons comme hypothése que le colit pour ap-
prendre un lexéme de fagon directe est égal & 1 et qu’il est égal &4 0 pour un apprentissage
par définition. Nous disons alors que la stratégie S est plus efficace que la stratégie So

si S1 nous permet d’apprendre complétement le lexique 4 moindre cotit que So.

2.2.2 Algorithmes d’apprentissage

A partir de notre modéle d’apprentissage, nous pouvons maintenant énoncer trois algo-
rithmes qui vont nous permettre de calculer le cott d’une stratégie d’apprentissage et

de déterminer si elle est exhaustive.

Algorithme 1 : Cotiit d’une stratégie d’apprentissage

La fonction COUT calcule le cotit associé a 'utilisation d’une stratégie d’appren-
tissage S pour apprendre complétement ou partiellement les lexémes d’un lexique

X. Comme nous ’avons vu précédemment, les stratégies peuvent étre :

o erhaustives : elles permettent d’apprendre tous les lexémes du lexique. Le cott
calculé par la fonction COUT correspond alors au coit total d’apprentissage

du lexique.

» non erhaustives : dans ce cas, la fonction calcule uniquement le colit partiel
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associé aux lexémes appris et retourne la portion restante du lexique qui

correspond aux lexémes n’ayant pu étre appris.

La fonction retourne comme résultat le couple (codt, X'), ou :

» coit est le colit occasionné par la stratégie S pour apprendre complétement

ou partiellement X

« X' est la portion restante de X qui n’a pu étre apprise avec S. X' peut étre

utilisé de la fagon suivante afin de déterminer si S est ezhaustive :

— Si le lexique X' est vide, alors la stratégie S est erhaustive et la variable

codt correspond au cofiit total.

— Si le lexique X’ n’est pas vide, alors la stratégie S est non ezhaustive.
11 faut alors utiliser une stratégie de repli pour compléter 'apprentissage

du lexique et obtenir le coit total.
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Analysons maintenant I’algorithme afin d’évaluer sa complexité :

» Structures de données :
— S est stocké dans une liste de taille s < n
— Le graphe associé & X est stocké dans une liste d’adjacence.
— n = le nombre de sommets de X.
— m = le nombre d’arcs de X.
» Complexité de temps
Si nous prenons comme hypothéses que :
— le retrait d’un sommet se fait en O(1),
— alaligne 8, seulement les voisins des sommets retirés sont pris en compte,
la complexité de temps est alors de O(n + m)
» Complexité d’espace
La complexité d’espace requise pour stocker la liste d’adjacence est de O(n + m)
Algorithme 2 : Coiit d’apprentissage par degré dynamique
La fonction COOTDEGREDYNAMIQUE permet de calculer le cotit d’apprentissage
de tous les lexémes d’un lexique en se basant sur le calcul dynamique du degré
extérieur maximal. A chaque itération, le lexéme choisi est celui ayant le degré

extérieur le plus élevé parmi les sommets restants du graphe. Autrement dit, le

prochain lexéme & apprendre de fagon directe sera celui qui apparait dans le plus

grand nombre de définitions des lexémes restants.
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La fonction retourne comme résultat cott, qui correspond au coiit d’apprentissage
par degré dynamique de tous les lexémes du lexique X regu en paramétre.

Analysons 'algorithme afin d’évaluer sa complexité :
» Structures de données :
— Le graphe associé & X est stocké dans une liste d’adjacence.
— n = le nombre de sommets de X.
— m = le nombre d’arcs de X.

— Les sommets de X sont ordonnés par degré extérieur avec une file a
priorité implantée 4 ’aide d’un monceau — en anglais heap —.
» Complexité de temps
Si nous prenons comme hypothéses que :
— 4 la ligne 3, la construction de la file & priorité est faite en O(nlogn)
— a la ligne 5, I'extraction de la liste de priorité est réalisée en O(logn).
— alaligne 8, seulement les voisins des sommets retirés sont pris en compte,

— Aux lignes 7 et 9, le retrait d’un sommet se fait en O(1) et la mise a jour

de la liste de priorité est faite en O(logn) au pire m fois.
la complexité de temps est alors de O(m logn).
» Complexité d’espace
La complexité d’espace requise pour stocker la liste d’adjacence est de O(n + m)

et de O(n) pour la file de priorité, ce qui donne au final O(n 4+ m)
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Algorithme 3 : Calcul du coit total d’une stratégie d’apprentissage

La fonction COUTTOTAL calcule le coiit total encouru pour « apprendre » tous les
lexémes du lexique X a l'aide de la stratégie S.

Pour une stratégie exhaustive, le coiit total obtenu avec la fonction COUTTOTAL
est identique a celui obtenu avec la fonction COUT (voir I’algorithme 1). Par contre,
pour une stratégie non exhaustive, le colt total correspond a la somme du coit

de la stratégie S, plus le coiit encouru en appliquant 4 la portion restante X’ du

lexique une stratégie de repli' — en anglais fallback strategy.

Etant donné les valeurs obtenues pour les algorithmes précédents, la complexité
de temps pour l'algorithme 3 est par conséquent de O(mlogn) et la complexité

d’espace de O(n + m).

1. Il est théoriquement possible de concevoir différentes méthodes qui pourraient étre utilisées comme
stratégie de repli. Dans le cas présent, nous utilisons la méthode de calcul par degré dynamique

CoUTDEGREDYNAMIQUE (voir I’algorithme 2).



CHAPITRE I11

DONNEES D’EXPERIMENTATIONS

Dans ce chapitre, nous présentons les données sources a partir desquelles nous avons
réalisé notre étude de la structure des dictionnaires. Tout d’abord, nous décrivons les
différents dictionnaires numériques ayant servi & construire les lexiques et les graphes as-
sociés. Ce sont tous des ouvrages produits par des lexicographes professionnels et publiés
en format électronique. Puis, nous examinons les différentes stratégies d’apprentissage

développées pour « apprendre » les mots des dictionnaires. Elles sont de deux types :

N

« les stratégies psycholinguistiques, baties & partir de listes de mots spécialement
étiquetés, appelées normes psycholinguistiques,
« les stratégies algorithmiques, obtenues en analysant la structure des graphes asso-

ciés aux lexiques.

3.1 Les dictionnaires numériques

Comme base pour notre analyse de la structure des lexiques, nous avons utilisé des
dictionnaires monolingues de langue anglaise. Ce sont des documents élaborés par des
linguistes professionnels, disponibles en format numérique ou papier, & I’exception de

I'un d’entre eux qui est disponible seulement sur le web.

Le “Cambridge International Dictionary of English”, ou CIDE, est un dictionnaire de
langue anglaise, développé pour les étudiants d’anglais langue seconde (Procter, 1995).
Dans la version que nous avons utilisée, il comprend grosso modo 19 000 articles et 47

000 lexémes différents.
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Le “Longman Dictionary of Contemporary English”, ou LDOCE, est un dictionnaire
de niveau avancé pour des étudiants d’anglais langue seconde. Il a été publié pour la
premiére fois en 1978 (Procter, 1978). Il comprend environ 29 000 articles et 70 000

lexémes.

Ces dictionnaires, le CIDE et le LDOCE, possédent une caractéristique commune (Black,
1997; Longman, 2019). Ce sont tous deux des ‘monolingual learners’ dictionaries (MLD),
des dictionnaires développés spécialement pour les besoins des étudiants d’'une langue
seconde, dans ce cas-ci ’anglais (Brown et Anderson, 2006, p. 739, Rundell). Chacun
d’entre eux a été construit & partir de son propre vocabulaire de controle. Autrement
dit, toutes les définitions n’utilisent que des mots provenant d’un vocabulaire restreint,
facilitant ainsi la compréhension des définitions pour un utilisateur novice. Dans les deux

cas, le vocabulaire de contréle est de l'ordre de 2 000 lexémes.

Le “Merriam-Webster’s Collegiate Dictionary”, ou MWC, est le dictionnaire le plus volu-
mineux que nous avons étudié (Merriam-Webster, 2003). La 11e édition comprend plus

de 250 000 lexémes, regroupés en 70 000 articles.

WordNet (WN), quant & lui, n’est pas un dictionnaire au sens propre du terme. C’est
plutdt une base de données lexicale de 'anglais (Brown et Anderson, 2006, p. 665,
Fellbaum). Il regroupe en synsets les différents lexémes faisant référence & un méme
« sens » et & une méme définition, ou gloss. Les synsets sont connectés entre eux par
diverses relations sémantiques telles I'hyponymie, I’hyperonymie, etc.. La version que
nous avons utilisée, WordNet 3.0, contient environ 132 000 lexémes regroupés en 57 000

synsets.

Wordsmyth est, selon ses auteurs, a la fois un dictionnaire et un thesaurus (Wordsmyth,
2017). Contrairement & CIDE et LDOCE, il n’utilise pas un vocabulaire de controle.
Il présente toutefois la particularité d’offrir en plus de la définition d’'un mot donné,
de l'information sur ses synonymes, ses antonymes et les mots semblables (Wordsmyth,

2017). 11 se décline en quatre versions :

+ Le “Wordsmyth Educational Dictionary-Thesaurus” (WEDT), le plus complet, a
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été développé le premier dans les années 1980. Il comprend 73 000 lexémes.

+ Le “Wordsmyth Illustrated Learner’s Dictionary” (WILD) est un dictionnaire illus-

tré pour enfants. Il comprend 4 200 lexémes.

+ Le “Wordsmyth Learner’s Dictionary-Thesaurus” (WLDT) est un dictionnaire de

niveau intermédiaire. Il comprend 6 000 lexémes.

+ Le “Wordsmyth Children’s Dictionary-Thesaurus” (WCDT) est un dictionnaire

pour débutants. Il comprend 20 000 lexémes.

A Yaide d’une série de prétraitements, nous avons transformé tous ces dictionnaires
numériques, huit au total, en lexiques désambiguisés et complets. Pour ce faire, nous
avons tout d’abord extrait des dictionnaires uniquement les mots correspondant aux
parties du discours considérées : « nom, « verbe, « adjectif et « adverbe, en ignorant
les mots fonctionnels. A I'intérieur des définitions, nous avons encore une fois éliminé
les mots fonctionnels, puis lemmatisé et étiqueté les lexémes restants avec le “Stanford
POS-tagger” (Toutanova et al., 2003) Finalement, nous avons désambiguisé les lexémes

en appliquant ’heuristique du ler sens.

Le tableau 3.1 présente diverses données statistiques pour les 8 lexiques obtenus :

 Le nombre de lexémes dans chaque dictionnaire (Lexémes).

« Le nombre de lemmes (Lemmes).

Le degré moyen de polysémie, qui est le nombre moyen de lexémes par lemme

(Polysémie).

Le nombre de lexémes utilisés dans les définitions (Lexémes utilisés).

Le ratio du nombre de lexémes utilisés dans les définitions par rapport au nombre

total de lexémes (Ratio d’utilisation).



54

Tableau 3.1: Données statistiques sur les lexiques

Lexémes Lemmes Polysémie Lexémes Ratio
Lexique utilisés  d’utilisation
WILD 4244 3 081 1.377 2995 0.972
WLDT 6 036 3 433 1.758 2212 0.644
WCDT 20 128 9 303 2.164 6 597 0.709
CIDE 47092 18 694 2.519 8 773 0.469
LDOCE 69204 22511 3.074 10 074 0.448
WEDT 73091 28 986 2.522 18 197 0.628
WN 132 547 57 243 2.316 29 600 0.517
MWC 249 137 68 181 3.654 33 533 0.492

Aprés avoir construit les graphes associés a ces lexiques, nous avons ensuite analysé leur

structure. Il existe de nombreuses mesures pouvant étre appliquées & des réseaux ou

a des graphes. Batagelj et al., entre autres, recense une série de mesures spécialement

adaptées aux graphes de dictionnaires (Batagelj et al., 2002). Pour notre analyse, nous

avons retenu celles qui permettent de brosser un portrait des graphes. Le tableau 3.2

montre les résultats obtenus & partir des graphes associés aux 8 lexiques :

Le nombre de sommets (Sommets).

Le nombre d’arcs (Arcs).

Le nombre de composantes fortement connexes (CFCs).

Le nombre de lexémes contenus dans la CFC la plus volumineuse (<CFC).

Le diamétre de la CFC la plus volumineuse (Diamétre).

Le diamétre d’une composante fortement connexe correspond au nombre maximum
de sommets que I’on doit traverser pour aller d’'un sommet, cf : “a graph’s diameter
is the largest number of vertices which must be traversed in order to travel from

one vertex to another ” (Weisstein, 2003, WolframMathWorld).

Le nombre moyen d’arcs par sommet (Arcs/Sommets)
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+ La longueur moyenne des plus courts chemins, — en anglais Average shortest path
length — ou — Characteristic Path Length — (LMPCC), calculée pour un graphe
G = (V, E) avec la formule (Hagberg et al., 2008, Networkx) :

Z _d(u,v)
VIgvi-1)

u,vEV

Tableau 3.2: Données structurelles des graphes associés aux lexiques

Sommets Arcs CFCs <CFC Diameétre #Arcs/ LMPCC
Lexique #Somm.
WILD 4 244 45 789 2750 1446 17 10.79 1.75
WLDT 6 036 28 623 5 088 858 25 4.74 1.10
WCDT 20 128 102 657 17551 2 341 22 5.10 0.87
CIDE 47 092 334888 45306 1702 16 7.11 0.21
LDOCE 69 204 415052 67224 1770 16 6.00 0.16
WEDT 73 091 362 569 67 318 5 056 29 4.96 0.61
WN 132 547 694 067 124589 7079 30 5.24 0.50
MWC 249137 1155085 239478 8 842 29 4.64 0.31

3.2 Les stratégies d’apprentissage

L’on peut théoriquement imaginer un trés grand nombre de stratégies pour apprendre
tous les mots d’un dictionnaire ou d’un lexique. I’on pourrait par exemple essayer toutes
les permutations possibles des lexémes. Si un lexique contient 7 lexémes, il y aurait alors
n! fagons différentes d’ordonner ces lexémes pour déterminer ’'ordre d’apprentissage. Sauf
pour les cas triviaux, il est évidemment impossible d’évaluer toutes ces possibilités. Nous

avons donc restreint notre étude 4 deux genres de stratégies :

» Les stratégies psycholinguistiques : Ce sont des stratégies basées sur des listes de

mots ordonnées selon des propriétés psycholinguistiques.
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o Les stratégies algorithmiques : Ce sont des stratégies construites en ayant recours
4 des algorithmes basés sur la théorie des graphes. Parmi celles-ci, I’on peut encore
distinguer les stratégies adaptées, uniquement construites pour un lexique en parti-
culier, et les stratégies globales, basées sur des propriétés structurelles normalisées

pour tous les lexiques.

3.2.1 Les stratégies psycholinguistiques

Les chercheurs qui s’intéressent aux aspects cognitifs du langage utilisent depuis long-
temps des bases de données standardisées, appelées normes psycholinguistiques — en
anglais norms —, qui regroupent les mots en fonction de leurs propriétés psycholinguis-
tiques (Bonin et al., 2003; Gilhooly et Logie, 1980; Coltheart, 1981; Wilson, 1988). Par
exemple, la base de données MRC inventorie 150 837 mots de langue anglaise, pour

lesquels 26 propriétés psycholinguistiques différentes sont répertoriées (Wilson, 1988).

Parmi les normes psycholinguistiques récentes, nous en avons retenu 5, rendues dispo-
nibles par leurs auteurs en complément de leurs travaux de recherches. Ce sont des listes
de mots établies en fonction de variables psycholinguistiques fréquemment employées par
les chercheurs en psychologie du langage?! : la fréquence d’utilisation, 1'dge d’acquisition
et le degré de concrétude des mots (Harley, 2013). La mesure de fréquence d’utilisation
est sans doute la plus répandue et la plus réguliérement utilisée pour les recherches
en psycholinguistique (Brysbaert et New, 2009). Elle consiste en une mesure du taux
d’occurrence des mots normalisé & 1 million, & I'intérieur d’un corpus donné. Par dge
d’acquisition, I’on entend I’Age moyen auquel les enfants sont présumés avoir appris un
mot. Quant & la concrétude, selon Paivio et al., elle « [...] renvoie au degré avec lequel
les mots référent & des individus, des lieux et des objets qui peuvent étre vus, entendus,

touchés, sentis ou gotités » (Paivio et al., 1968, cité par (Bonin et al., 2003)).

Le tableau 3.3 présente les cinq sources de données utilisées pour la construction de nos

1. Toutefois, il va sans dire que notre analyse pourrait étre facilement étendue a d’autres bases de

données utilisant ces mémes variables ou d’autres, selon la disponibilité des données.
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stratégies d’apprentissage, en relation avec les variables psycholinguistiques dont elles
g pp g

sont dérivées.

Tableau 3.3: Variables psycholinguistiques et stratégies d’apprentissage

Variable Stratégie Source # Mots

Fréquence d’utilisation | FREQgrysbacrt | Brysbaert et New (2009) 74 000

Fréquence d’utilisation | FREQNgSsL+ Browne et al. (2019a,b), 6 600
Browne et Culligan (2019a,b)

Age d’acquisition AOABgysbaert Kuperman et al. (2012) 31 000

Age d’acquisition AOAChildes MacWhinney (2000) 13 000

Concrétude CONCarysbaert | Brysbaert et al. (2014) 37 000

Pour construire nos stratégies d’apprentissage, nous avons tout d’abord lemmatisé et
désambiguisé les mots provenant des bases de données afin de les transformer en lexémes,
puis nous les avons ordonnées en fonction de la variable psycholinguistique considérée.
Par exemple, pour une stratégie basée sur 1’age d’acquisition, le premier lexéme proposé
par la stratégie correspond au mot que les auteurs estiment étre appris le plus t6t dans
le développement de ’enfant. Puis le 2e lexéme suggéré correspond au 2e mot appris et

ainsi de suite jusqu’aux lexémes et aux mots estimés étre appris a 1’Age le plus avancé.

Une étape d’alignement supplémentaire entre les lexiques et les stratégies s’avére né-
cessaire. Comme les données psycholinguistiques servant & construire les stratégies pro-
viennent de sources hétérogénes, les lexémes qu’elles contiennent ne concordent pas né-
cessairement avec les lexiques. Lorsqu’un lexéme proposé par une stratégie n’apparait

pas dans un lexique, nous choisissons de tout simplement Iignorer 2

2. Nous ne mesurons pas le degré d’alignement des stratégies psycholinguistiques par rapport aux
lexiques, c’est-a-dire la taille des intersections entre les stratégies et les lexiques. C’est ’'une des limites de
notre analyse. Si nous devions pousser plus loin la recherche, ce calcul pourrait possiblement permettre

une évaluation plus fine de la qualité des stratégies.
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Lorsque tous les lexémes d’une stratégie ont été utilisés sans que ’on réussisse a ap-
prendre tout le lexique, 1’'on se rabat sur une stratégie de repli, comme le décrit ’algo-

rithme 3 & la page 50.

Examinons maintenant comment chacune des différentes stratégies d’apprentissage est

développée.

La premiére stratégie du tableau 3.3, FREQBrysbaert, €st basée sur la norme de Brysbaert
et New (2009). Les auteurs ’ont assemblée & partir du SUBTLEXyg, un corpus de sous-

titres de films en anglais américain. Elle comprend 74 000 mots non lemmatisés.

La stratégie FREQngsL+ est dérivée de listes de mots utilisées pour ’apprentissage de
l’anglais langue seconde. Bien que les listes de mots (section 2.1.3) ne soient pas ba-
sées uniquement sur des critéres psycholinguistiques, elles représentent tout de méme un
secteur de recherche important depuis les travaux d’Ogden (1930) et de West (1953).
Ce sont des regroupements de mots jugés importants et d’usage fréquent : “|...] high-
frequency words that were deemed important for second language learners” (Browne,
2014). 11 existe de nombreuses versions de ces listes. Pour ce mémoire, nous avons retenu
la “New General Service List” (NGSL), de Browne, Culligan et Phillips (Browne et al.,
2019b). C’est une version mise & jour et remaniée de la liste originale de West, contenant
2 800 mots sélectionnés a partir du “Cambridge English Corpus” (CEC). Afin de faire
en sorte que la NGSL contienne un nombre de lexémes comparable aux autres stratégies
psycholinguistiqués, nous en avons développé une version augmentée : la NGSL+. Cette
derniére est obtenue en concaténant a la NGSL trois autres listes de mots complémen-

taires, mises au point par les auteurs de la NGSL a partir de corpus spécialisés :

- La “New Academic Word List” (NAWL) : c’est une liste de 963 mots construite &

partir d’un corpus de textes académiques(Browne et al., 2019a).

- La “Business Service List” (BSL) : c’est une liste de 1 700 mots reliés au domaine
des affaires et du commerce(Browne et Culligan, 2019a).

- La “TOEIC Service List” (TSL) : c’est une liste de 1 200 mots, complémentaire a
la NGSL (Browne et Culligan, 2019b). Elle est destinée aux étudiants désireux de
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réussir la certification “Test of English for International Communication” (TOEIC).

Pour construire la stratégie AOABrysbaert, NOus avons utilisé la norme basée sur 1’age
d’acquisition des mots de Kuperman et al. (2012). Comme il n’est pas possible d’obte-
nir cette information directement des enfants, la méthode la plus fréquemment utilisée
consiste & interroger des adultes et & leur demander d’évaluer 4 quel moment ils pensent
avoir appris certains mots. Pour leur recherche, Kuperman, Stadthagen-Gonzalez et
Brysbaert ont fait appel a4 une technique de crowdsourcing utilisant le Amazon Mecha-
nical Turk (Kuperman et al., 2012). Des participants adultes devaient indiquer & quel
age ils estimaient avoir appris les mots d’une liste. A partir des réponses fournies, les
auteurs ont construit une liste de 31 000 mots avec leur ge d’acquisition estimé, compris

entre 1 et 21 ans.

L’autre stratégie basée sur ’age d’acquisition, AOA childes, utilise des données provenant
d’une autre source : le projet “Child Language Data Exchange System” (CHILDES)
(MacWhinney, 2000). Dans ce cas, une méthode différente est utilisée pour récolter les
données. L’4ge d’acquisition est estimé & partir de conversations enregistrées d’enfants

agés de un a onze ans. La liste obtenue compte au total 13 000 mots.

Pour notre stratégie CONCpgrysbaert, DOUs avons utilisé le travail d’évaluation du degré
de concrétude de mots de Brysbaert, Warriner et Kuperman (Brysbaert et al., 2014).
Comme pour leur étude concernant I’age d’acquisition (Kuperman et al., 2012), les au-
teurs ont utilisé le crowdsourcing pour le recrutement des participants. Ces derniers
devaient classer des mots selon une échelle de concrétude allant de 1.0 & 5.0, ou 1.0 cor-
respond & des mots complétement abstraits et 5.0 correspond aux mots les plus concrets.
Par exemple, les mots trés concrets BANANA, APPLE et BABY sont de degré 5.0, alors
que BELIEF et ALTHOUGH sont respectivement de degré 1.19 et 1.07. La liste utilisée

pour notre analyse contient 37 000 mots.
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3.2.2 Les stratégies algorithmiques

Les stratégies algorithmiques sont des listes de lexémes calculées & partir des propriétés
structurelles des graphes. C’est-a-dire que les lexémes y sont ordonnés en fonction des

résultats d’algorithmes basés sur la théorie des graphes.

Le tableau 3.4 résume les stratégies algorithmiques avec lesquelles nous avons expé-
rimenté. L’on remarque que toutes ces stratégies utilisent directement les algorithmes
CoUT ou CoUTDEGREDYNAMIQUE sans faire appel 4 une stratégie de repli. Contraire-
ment aux stratégies psycholinguistiques, les techniques de construction utilisées font en
sorte que les lexiques sont entiérement « appris » lorsque les algorithmes de calcul du

colit d’apprentissage se terminent.

Tableau 3.4: Stratégies d’apprentissage algorithmiques

Stratégie Propriété Algorithme Nombre

MFVS 1ex> | Ensemble d’ancrage minimal | CoUT 8

(1 par lexique)

DDqex> Degré dynamique CoUTDEGREDYNAMIQUE 8

(1 par lexique)

SDaex> Degré statique CouUT 8

(1 par lexique)

MFVSixte | Ensemble d’ancrage minimal | CoUT 1
DDmixte Degré dynamique CoUT 1
SDmixte Degré statique CouT 1

Avec les 3 premiéres catégories de stratégies du tableau, MFVSexs, DD<1ex> €6 SDc1exs,
nous avons autant de stratégies différentes que de lexiques, chacune d’entre elles étant
adaptée & un lexique déterminé. L’indice <iex> représente ici le lexique. Par exemple.s

SD1poce correspond & la stratégie Degré statique pour le lexique LDOCE.

Chacune des stratégies MEFVScex> est assemblée pour le lexique <iex> correspondant
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selon la méthode de calcul décrite a la définition 2.1.1, page 37. Bien que le probléme du
calcul d'un MFVS soit en général NP-difficile, il a tout de méme été possible d’obtenir
une solution optimale pour six des huit lexiques et une bonne approximation pour les
deux autres. Contrairement aux autres stratégies du tableau, 'ordre d’apparition des

lexémes dans les stratégies MFVS<; x> n’est pas important.

Avec les stratégies basées sur le Degré dynamique DDqexs>, le prochain lexéme & ap-
prendre n’est pas choisi a partir d’une liste prédéterminée. Tel que décrit dans ’algo-
rithme 2 & la page 48, il est plutét calculé & chaque étape en choisissant le sommet du
graphe associé au lexique <1ex> dont le degré extérieur est le plus élevé3. Comme les
lexémes « appris » sont retirés a chaque étape, c’est donc équivalent au fait de choisir

chaque fois le lexéme qui apparait dans le plus grand nombre de définitions.

Pour les stratégies basées sur le Degré statique SD<jex>, le prochain lexéme & apprendre
provient d’une liste contenant tous les lexémes du lexique <1ex>. Les lexémes y sont ordon-
nés en ordre descendant du degré extérieur des sommets. Contrairement aux stratégies
DDx<1ex>, le degré des sommets est calculé de fagon statique lors de la construction du
graphe. Ainsi, ’'on commence & « apprendre » les lexémes en partant de celui qui est le

plus utilisé dans les définitions, en allant jusqu’au moins utilisé.

Finalement, afin d’estimer le caractére de généralité de ces stratégies algorithmiques,
uniquement adaptées & chaque lexique, nous avons aussi développé des stratégies al-
gorithmiques globales, communes & tous les lexiques. Ces stratégies, dites stratégies
miztes, ou encore stratégies algorithmiques génériques, sont assemblées en fusionnant
dans une liste générique commune & tous les lexiques les lexémes provenant des straté-

gies algorithmiques spécifiques & chaque lexique.

Par exemple, les 8 stratégies DD¢ige, DD1doces -+ DDyi1a sont fusionnés pour former

3. S'il y a plusieurs sommets possédant le méme degré extérieur, I’on choisit aléatoirement parmi

ceux-ci.
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une seule stratégie générique DDyizte, qui constitue une forme de généralisation de la

stratégie Degré Dynamique appliquée a ’ensemble des lexiques.

La méthode que nous avons utilisé pour construire ces stratégies mirtes est la suivante :

retirer,

sinon, l'ignorer,

choisir de facon aléatoire un lexique parmi les huit,

sélectionner le prochain lexéme de la stratégie qui correspond & ce lexique et 1’en

si le lexéme n’est pas déja présent dans la liste générique, I’y ajouter,

« répéter les étapes précédentes jusqu’a ce que toutes les stratégies soient épuisées.

Par exemple, la stratégie DDpixte & été construite en concaténant les lexémes dans ’ordre

suivant :

Tableau 3.5: Stratégies d’apprentissage algorithmiques

No Lexéme Provenance
1. BE;V DDwip

2. HAVE ;V DDwn

3. PERSON ;N DDwrpT
4. USE ;N DDwn
5990. | DEALFISH ;N DDumwe
5991. | PHENYTOIN ;N | DDmwe

4. Tl est clair qu’il est possible de produire de cette fagon un trés grand de stratégies miztes différentes.

Les essais effectués nous ont toutefois démontré qu"il existe trés peu de variabilité entre ces différentes

variations pour ce qui est de leur niveau de performance.



CHAPITRE IV

RESULTATS OBTENUS

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus lors de nos expérimentations.

Nous y expliquons tout d’abord les diverses mesures recueillies lors de ’exécution des
traitements algorithmiques sur les lexiques. Nous montrons ensuite les résultats compa-
ratifs des diverses stratégies d’apprentissage en fonction des huit lexiques analysés. Puis,

nous concluons le chapitre avec une discussion des résultats.

4.1 Les mesures effectuées

Pour permettre de comparer les différentes combinaisons de stratégies et de lexiques,

différents indicateurs de performance ont été enregistrés lors des essais.

4.1.1 Mesures détaillées du déroulement de I’apprentissage

Lors de I'apprentissage d’un lexique avec une stratégie, une série de valeurs est enregistrée
chaque fois qu'un lexéme est appris de fagon directe. Cela permet de mesurer le rythme
auquel progresse le processus d’apprentissage. Le tableau 4.1 montre, a titre d’exemple,
un apercu des données enregistrées lors d’un cycle d’apprentissage du lexique MWC avec

la stratégie AOAgrysbaert-

Cotit cumulatif | Sommets restants | Arcs restants | Degré | Lexéme Repli
1 249 056 1 152 896 2 | mama;n 0
2 249 054 1152 894 2 | mom;n 0
3 249 053 1 152 892 8 | potty;n 0

Tableau 4.1 — Suite & la page suivante
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Tableau 4.1 — Suite de la page précédente

Cotit cumulatif | Sommets restants | Arcs restants | Degré | Lexéme Repli
4 249 051 1152 884 17 | yes;n 0
5 249 047 1152 867 | 1522 | water;n 0
6 249 039 1151 337 130 | wet;a 0
7 249 037 1151 208 33 | spoon;n 0
8 249 036 1151 175 51 | nap;n 0
9 249 030 1151 121 2 | daddy ;n 0
10 249 028 1151 119 18 | hug;n 0
11 249 026 1151 101 212 | shoe;n 0
10 249 028 1151 119 18 | hug;n 0
11 249 026 1151 101 212 | shoe;n 0
10113 14 14 1 | kakemono;n 484
10114 12 12 1 | stilbestrol;n 485
10115 10 10 1 | ciphertext;n 486
10116 8 8 1 | banderilla;n 487
10117 6 6 1 | amphitryon ;n 488
10118 4 4 1 | mannose ;n 489
10119 2 2 1 | phenytoin;n 490

Tableau 4.1: Déroulement de I’apprentissage (partiel)

L’on y retrouve les mesures suivantes :

Coitit cumulatif : Indique le colit cumulatif, c’est-a-dire le nombre de lexémes appris

directement depuis le début du cycle d’exécution

Nb. Sommets : Indique le nombre de sommets restants dans le graphe (avant 'ap-

prentissage du lexéme)

Nb. Arcs : Indique le nombre d’arcs restants dans le graphe (avant apprentissage du

lexéme)

Degré : Indique le degré extérieur du lexéme proposé par la stratégie



Lexéme : Lexéme proposé par la stratégie (appris directement)

Repli : Indique le coGt cumulatif de la stratégie de repli

4.1.2 Mesures de performance globale
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Lorsque I’apprentissage d’un lexique prend fin, des indicateurs de performance globaux

sont aussi comptabilisés. Le tableau 4.2 montre pour chacun des huit lexiques évalués

(de gauche a droite) comment les différentes stratégies d’apprentissage se comparent en

termes de cofit, de rendement, de pourcentage de mots appris directement, ainsi que de

couverture (si applicable).

CIDE LDOCE | MWC WN WEDT | WCDT | WLDT | WILD
Stratégie Mesure
# Lexémes 47 092 69 204 249 137 | 132547 | 73091 | 20128 | 6 036 4244
MFVS Cofit 349 484 1544 1251 1 365 570 231 340
Rendement | 134.93 | 142.98 | 161.36 105.95 53.55 35.31 26.13 12.48
Pet 0,74% 0,70% 0,62% 0,94% 1,87% | 2,83% | 3,83% | 8,01%
Couverture s. o. S. 0. s. 0. s. o. s. o. s. O. s. 0. s. 0.
DD Cofit 684 843 3 095 2 566 2 389 897 394 574
Rendement 68.85 82.09 80.50 51.66 30.59 22.44 15.32 7.39
Pct 1,45% 1,22% 1,24% 1,94% 3,27% | 4,46% | 6,53% 13,52%
Couverture s. 0. s. o. s. o. S. 0. s. 0. s. o. s. 0. s. o.
DS Colit 687 838 3081 2 558 2 386 899 394 577
Rendement 68.55 82.58 80.86 51.82 30.63 22.39 | 15.32 7.36
Pct 1,46% 1,21% 1,24% 1,93% 3,26% | 4,47% | 6,53% 13,60%
Couverture s. 0. s. o. s. o. s. 0. s. o. s. O. s. o. s. o.
MFVSnixte Cotit 704 966 3077 2 835 2 348 957 398 612
Rendement 66.85 71.64 80.96 46.75 31.13 21.03 15.17 6.93
Pct 1,49% 1,40% 1,24% 2,14% 321% | 4,75% | 6,59% 14,42%
Couverture s. o. s. 0. s. 0. S. 0. s. o. s. 0. S. 0. s. O.
DDmixte Cotit 768 963 3 466 3002 2 574 987 448 645
Rendement 61.32 71.82 71.88 44.15 28.39 20.39 13.47 6.57
Pct 1,63% 1,39% 1,39% 2,26% 352% | 4,90% | 7,42% 15,20%
Couverture s. 0. s. o. 5. 0. s. o. s. 0. s. o. s. O. s. o.
DSmixte Cofit 793 988 3776 3021 2721 1024 454 678
Rendement 59.32 70.00 65.98 43.87 26.86 19.65 13.30 6.25
Pct 1,68% 1,43% 1,52% 2,28% 3,72% | 5,09% | 7,52% 15,98%
Couverture s. o. s. o. s. 0. s. 0. s. O. s. o. s. o. s. o.

Tableau 4.2 — Suite a la page suivante
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Tableau 4.2 — Suite de la page précédente

CIDE LDOCE| MWC WN WEDT | WCDT | WLDT | WILD
Stratégie Mesure
FREQNGSL+ Cotit 2 813 1954 5 008 4127 3 238 1354 712 1 260
Rendement 16.74 35.42 49.75 32.12 22.57 14.87 8.48 3.37
Pct 5,97% 2,82% 2,01% 3,11% 4,43% 6,73% 11,80% | 29,69%
Couverture 97.0% 90.4% 71.2% 73.4% 67.7% 82.9% 97.9% 92.8%
FREQBrysbaert  Colit 6751 | 2170 | 8217 7 204 6555 | 1999 | 960 1193
Rendement 6.98 31.89 30.32 18.40 11.15 10.07 6.29 3.56
Pct 14,34% | 3,14% 3,30% 5,44% 8,97% 9,93% 15,90% | 28,11%
Couverture 99.9% 99.3% 96.1% 94.8% 98.7% 99.8% 99.7% 99.6%
AOAChildes Codt 4971 | 5010 | 7729 7 284 558 | 3409 | 1585 | 2016
Rendement 9.47 13.81 32.23 18.20 13.08 5.90 3.81 2.11
Pct 10,56% | 7,24% 3,10% 5,50% 7,64% | 16,94% | 26,26% | 47,50%
Couverture 99.4% 97.7% 82.9% 86.3% 84.3% | 97.3% | 99.7% | 98.3%
AOAB;ysbaert Cotit 7 105 4 851 10 119 10 340 8 278 2 950 1284 1 430
Rendement 6.63 14.27 24.62 12.82 8.83 6.82 4.70 2.97
Pct 15,09% | 7,01% 4,06% 7,80% 11,33% | 14,66% | 21,27% | 33,69%
Couverture 99.6% 99.2% 95.2% 94.0% 96.7% 97.6% 99.5% 95.7%
CONCBgrysbaert Cofit 8 900 11 669 16 580 17 037 12 792 | 6 042 2373 2 477
Rendement 5.29 5.93 15.03 7.78 5.71 3.33 2.54 1.71
Pct 18,90% | 16,86% | 6,65% 12,85% 17,50% | 30,02% | 39,31% | 58,36%
Couverture 99.7% 99.6% 96.4% 96.0% 97.5% 98.9% 99.7% 97.6%

Tableau 4.2: Cofit, taux de rendement, pourcentage et couverture

L’on y retrouve les indicateurs suivants :

Coit : indique le coit total d’apprentissage de la stratégie, c.-a-d. le nombre total de

lexémes qu’il a été nécessaire d’apprendre de fagon directe pour réussir & apprendre

le lexique au complet (voir les algorithmes 1 et 2). Par exemple, le coit de la

stratégie DD pour le lexique WILD est de 574, ce qui représente le nombre total

de lexémes qu’il a fallu apprendre de fagon directe.

Rendement : représente le rapport entre le nombre total de lexémes et le cott d’ap-

prentissage. Toujours dans le méme tableau, nous voyons que le dictionnaire WILD

contient 4 244 lexémes et qu’il a fallu apprendre de fagon directe 1 260 lexémes

avec la stratégie FREQngsL+. Le taux de rendement de la stratégie FREQngsL+
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pour le lexique WILD est donc de 4 244/1 260 ou 3,37.

Nous pouvons interpréter cette mesure comme étant le nombre moyen de lexémes
pouvant étre appris par définition pour chaque lexéme appris de fagon directe. Ce
qui revient a dire que chaque fois que I’on apprend un lexéme de fagon directe, cela

nous permet d’apprendre par définition en moyenne 2,37 lexémes supplémentaires.

représente le pourcentage des mots appris directement pour une stratégie et un
lexique donnés. Cela correspond & la proportion du nombre de lexémes appris

directement, par rapport au nombre total de lexémes dans le lexique.

Par exemple, pour le lexique WEDT et la stratégie FREQngsL+, le pourcentage
des lexémes appris directement, est de 4,43%, 3 238 par rapport a 73 091.

Couverture : pour les stratégies non exhaustives, permet de mesurer l'efficacité de la

stratégie, en pourcentage du coft total, par rapport a la stratégie de repli.

Par exemple, pour le lexique WCDT et la stratégie FREQnasL+, la couverture est
de 82,9%. Cela veut dire que, sur un coit d’apprentissage total de 1 354, 1 122
lexémes, soit 82,9%, ont été appris avec la stratégie FREQnasL+, et que les 232
restants (17,1%) ont été appris avec DD, la stratégie de repli choisie. Par contre,
pour ce méme lexique WCDT avec cette fois la stratégie FREQBrysbaert, le degré

de couverture atteint 99,8%.

Etant donné qu’il existe une correspondance exacte entre les transversaux de circuit et les

ensembles d’ancrage (Blondin Massé et al., 2008), ’on peut raisonnablement s’attendre

& ce que les stratégies basées sur les transversaux de circuit minimaux produisent de

bons résultats. Comme prévu, il s’avére que les stratégies les plus efficaces sont celles

qui utilisent les ensembles d’ancrage minimaux des lexiques, les stratégies MFVS<iex>.

En second lieu, les stratégies optimisées en fonction du degré des sommets — DD ex> €t

DS<iex> — se révélent aussi trés efficaces.

Enfin, l’on constate que pour les lexiques les plus volumineux — MWC, WN, WEDT,

WCDT - les stratégies FREQnGsL+ €t AOAchides présentent un taux de couverture

plutot faible de moins de 90%.
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4.2 Discussion des résultats

Rythme d’apprentissage

Les figures! de cette section permettent de comparer certains aspects du déroulement
de I'apprentissage pour les huit lexiques étudiés. Chacune des sous-figures est produite &
partir des mesures de performance détaillées — décrites & la page 63 — enregistrées au fur

et & mesure de ’apprentissage des lexémes d’un lexique & I’aide d’une stratégie donnée.

La premiére série de graphiques de la figure 4.2 4 la page 70 compare le rythme d’ap-

prentissage des stratégies algorithmiques par rapport aux stratégies psycholinguistiques.

Pour faciliter la compréhension, la figure 4.1 reprend en format agrandi le graphique 4.2a
pour le lexique CIDE. Ce diagramme illustre le rythme d’apprentissage des straté-
gies algorithmiques MFVS¢ipg et DD¢rpe par rapport aux stratégies psycholinguistiques

FREQNGSL+ et FREQBrysba/ert-

30000 CIDE/MFVS_CIDE
CQDE/DD_CIDE
CIDE/FREQ_NGSL+
CIDE/FREQ_Brysbaert

g
g

Number of vertices

N
g
=3
o

10000 |-

v \ : N
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Number of iterations

Fig. 4.1: Evolution de 'apprentissage : CIDE

L’on y distingue :

1. A visualiser de préférence en couleurs
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 Les courbes illustrant le rythme d’apprentissage, identifiées avec une couleur dif-

férente pour chacune lexique :

CIDE/MFVS_CIDE
CIDE/DD_CIDE
CIDE/FREQ_NGSL+
CIDE/FREQ_Brysbaert

N

+ Une pastille de méme couleur que la courbe, qui indique pour chaque stratégie le

colit total :

P,

7000 8000

« Une autre pastille, qui montre, pour chaque stratégie non exhaustive, le moment

pendant ’apprentissage ol il a été nécessaire de recourir a la stratégie de repli :

Pour le lexique CIDE ( 4.2a) ainsi que pour I’ensemble des lexiques de la figure 4.2, nous
voyons que la stratégie MFVS est celle qui offre le meilleur rendement. Cela confirme
I’hypothése voulant qu’apprendre les lexémes associés aux sommets de I’ensemble d’an-

crage minimal fait en sorte de briser rapidement les boucles de définition.

Les graphiques de la figure 4.3 représentent le déroulement de ’apprentissage pour les
stratégies utilisant le degré dynamique des sommets par rapport a celles utilisant le degré
statique. L’on remarque que ces 2 stratégies algorithmiques, DD gx> et SDgx> donnent

en pratique des résultats équivalents.

Les graphiques de la figure 4.4, permettent de comparer I’évolution de ’apprentissage
de la stratégie algorithmique DD gx> par rapport aux stratégies psycholinguistiques
FREQncsL+; FREQBrysbaert; AOABrysbaert €6 CONCaprysbaert- L’on constate que les stra-
tégies psycholinguistiques sont nettement moins efficaces pour briser les boucles de défini-
tion. Etant donné que ’ordre d’apparition des lexémes y est fixé uniquement en fonction

de critéres psycholinguistiques, de nombreux lexémes sont appris de fagon directe et
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contribuent & augmenter le cott de la stratégie, alors qu’ils auraient pu étre appris par
définition — & cotit nul — plus tard durant le cycle d’apprentissage. Parmi les stratégies
psycholinguistiques, les deux stratégies basées sur la fréquence d’utilisation, FREQnasL+
et FREQBrysbaert, sont les plus efficaces, alors que la stratégie CONCprysbaert S’'avére net-

tement moins performante.

De facon intuitive, ’on comprend qu’il n’est pas possible de réussir 4 apprendre tous
les mots d’un dictionnaire en utilisant seulement des mots concrets. 11 faut combiner les
deux sortes de mots, abstraits et concrets, pour arriver 4 construire des définitions qui

dépeignent bien le sens lexical.

La figure 4.5 met en paralléle le rythme d’apprentissage des stratégies basées sur ’age
d’acquisition. Au premier coup d’ceil, la stratégie AOAchides semble offrir un taux de
rendement supérieur & AOApyshaert- Toutefois, étant donné que AOAchildes contient
beaucoup moins de lexémes que AOARryspaert, Son taux de couverture est plus bas. Dans
plusieurs cas, 'on atteint le point de repli trés rapidement, avant méme d’avoir appris
40% des lexémes. L’on constate que dans ce cas, le fait d’utiliser une stratégie de repli
rend difficile la comparaison directe entre AOAchildes €6 AOABryshaert- Cela dit, bien que
les stratégies AOAChildes €6 AOAR;ysbaert 1€ soient pas parmi les plus performantes, elles
démontrent que dans la majorité des cas il est suffisant de connaitre moins de 15% des

lexémes pour pouvoir apprendre tous les autres par définition.

Les graphiques de la figure 4.6 comparent le rythme d’apprentissage des stratégies algo-
rithmiques mixtes par rapport aux deux stratégies psycholinguistiques les plus efficaces.
Dans tous les cas, les stratégies algorithmiques sont clairement plus efficaces pour ap-

prendre un lexique en utilisant le moins de lexémes possible.
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Taux de rendement

Regardons maintenant les mesures de performance globales des stratégies présentées
dans le tableau 4.2 & la page 66. La figure 4.7 présente sous forme de graphique? le
taux de rendement des lexiques pour chacune des stratégies évaluées. Chacun des huit
lexiques est représenté par une courbe et est associé a4 un code de couleur. Les stratégies

sont affichées sur ’axe des X, de gauche & droite en ordre descendant de rendement.
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P10 — LDOCE ]
H 1]

;140 : 2¢ groupe: — MWC |
! Graphes — WN

X X 3c groupe:
4 120 [Ps‘ycholingx_list,iques] — WEDT }{
& — WCDT
T 100k AN |
& WAL VY - e \WLDT
fd Y 1
_cg: gol | ' e NILD
"‘i _ [
m)
# 60

:

40

v 20

;

, 0

]

; Aéj?f

~~~~~~

Fig. 4.7: Lexiques : Rendement vs Stratégies

Dans la figure, trois groupes distincts de stratégies sont mis en évidence :

o Le 1°" groupe contient les stratégies algorithmiques MFVSex> optimisées pour

chaque lexique. Pour chacun d’eux, elles offrent le taux de rendement le plus élevé.

» Le 2¢ groupe comprend les autres stratégies algorithmiques construites a partir des

graphes associés. DDcex> €6 SD<jex> sont construites individuellement pour chaque

2. A visualiser de préférence en couleurs
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lexique, alors que MFVSixte; DDmixte €6 SDmixte sont des stratégies globales pour
tous les lexiques. Dans tous les cas, leur rendement est moindre que les stratégies

MFVS<iex>, mais tout de méme appréciable.

 Finalement, le 3¢ groupe rassemble les stratégies psycholinguistiques FREQngsL+,
FREQgB:ysbaerts AOAcChildes; AOABrysbaert €6 CONCpysbaert- Le rendement de ces
derniéres est manifestement inférieur aux stratégies algorithmiques des deux groupes

précédents.

En résumé, ce sont les stratégies optimisées pour chaque lexique, & savoir MFVSjexs,
DD<1exs €t SD<1exs>, qui sont les plus efficaces pour 'apprentissage des lexiques. Quant
4 la question de savoir §’il est possible de construire des stratégies « générales » aussi
efficaces que ces stratégies adaptées, les résultats obtenus avec les stratégies mixtes
montrent que c’est possible. Les trois stratégies générales MFVSpixte, DDnixte €t SDpixte
sont presque aussi efficaces que les stratégies MEVS<exs, DD<1exs €t SD<1ex> Uniquement
optimisées pour chaque lexique. Elles sont dans tous les cas manifestement supérieures

aux stratégies basées sur des variables psycholinguistiques.






CONCLUSION

Par définition, un dictionnaire est un systéme fermé, ou les mots utilisés pour batir les
définitions sont, 4 de rares exceptions prés, définis ailleurs dans le dictionnaire. “The
[-..] dictionary is a closed system, i.e. words used in definitions are themselves elsewhere
defined in the dictionary” (Amsler, 1980, p. vii). L’on peut par conséquent construire
A partir des mots d’un dictionnaire et des relations définitionnelles qui les lient une
structure de graphe complexe. Dans ce mémoire, notre objectif était d’étudier cette

structure de graphe en mettant & profit les notions de la théorie des graphes.

Bien que les termes dictionnaire et mot puissent sembler a priori clairs et sans ambiguité,
leur utilisation dans des contextes trés variables de la vie courante les rend difficilement
utilisables pour des fins mathématiques. Nous avons convenu de les remplacer dans notre
discussion par leurs équivalents plus précis : leziques et lexémes. Puis, nous avons déve-
loppé une terminologie linguistique rigoureuse qui nous a permis de définir formellement

le concept de lexique et de préciser la notion de graphe associé 4 un lexique.

Nous avons ensuite expliqué comment la notion d’apprentissage des lexémes — les mots
du dictionnaire — peut étre utilisée comme outil d’analyse pour explorer la structure
méme des lexiques. Dans ce contexte, nous avons considéré qu’un lexéme peut étre
appris de deux fagons : par définition, lorsque tous les lexémes qui entrent dans sa
définition sont déja connus, ou sinon, par apprentissage direct, lorsque 1’on doit investir
un effort important pour I’apprendre en le reliant & une perception sensorimotrice. Nous
avons décrit notre modéle d’apprentissage, qui comprend des stratégies d’apprentissage,
dont ’objectif est de minimiser 'effort — le cotit — nécessaire pour apprendre I’ensemble
des lexémes d’un lexique. Nous avons aussi développé les algorithmes nécessaires pour
évaluer objectivement le rythme d’apprentissage et le taux de rendement des stratégies

lorsqu’elles sont utilisées pour apprendre les lexiques numériques.
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Par la suite, nous avons décrit les données sources ayant servi a réaliser nos analyses :

les dictionnaires numériques monolingues et les normes psycholinguistiques.

Finalement nous avons exposé les résultats obtenus, qui sont exprimés de deux fagons

différentes :

+ en terme de rythme d’apprentissage, qui est une mesure de la rapidité avec laquelle

une stratégie progresse vers son objectif d’apprendre tous les lexémes;

« en terme de tauz de rendement, c’est-a-dire la proportion finale entre le nombre de

lexémes appris par définition et le nombre de lexémes appris directement.

Notre analyse des résultats a confirmé un point d’importance majeure. Les structures cir-
culaires de définitions entre les mots jouent un rdle clé dans 'organisation et la structure

interne des dictionnaires.

Si I’on considére un dictionnaire du strict point de vue de son utilité pour le lecteur, la
définition d’un mot sera pertinente dans la mesure ot ce dernier connait déja tous les
mots qui composent cette définition, ou a tout le moins, s’il connait suffisamment de

mots pour en comprendre le sens.

“The usefulness of a dictionary definition depends on its ability to explain

a meaning using words the reader already knows” (Bullock, 2010).

Si ce n’est pas le cas, le lecteur doit chercher les mots inconnus. Et dans tous les dic-

tionnaires, il y a nécessairement beaucoup de définitions circulaires :

“In a typical dictionary, more than a quarter of all definitions are writ-
ten using words whose definitions ultimately refer back to the word being

defined” (Bullock, 2010)

Un lecteur qui ne connait pas suffisamment la langue va obligatoirement rencontrer
rapidement des boucles de définition. Dans ce contexte, notre analyse a montré que les
stratégies d’apprentissage les plus efficaces sont celles qui parviennent & briser le plus
rapidement les boucles de définition. La meilleure d’entre elles est bien entendu celle qui

utilise ’ensemble d’ancrage minimal du lexique, qui correspond au transversal de circuit
b
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minimal (MFVS) du graphe. Nous avons vu que pour arriver a cette solution idéale, le
probléme de la recherche d’un transversal de circuit minimal (MFVS) est NP-difficile.
Méme en faisant appel & des techniques avancées d’approximation, cela demeure un

calcul trés complexe.

Toutefois, nos résultats montrent aussi qu’avec une stratégie d’apprentissage algorith-
mique consistant & ordonner les lexémes & apprendre selon le degré extérieur des som-
mets qui leur correspondent, ’on arrive 4 apprendre rapidement tous les lexémes d’un
lexique. En termes lexicographiques, cela correspond a ordonner les mots en fonction
du nombre de fois ol ceux-ci apparaissent dans la définition d’autres mots. L’on obtient,
ainsi des résultats qui surpassent de beaucoup, en termes de rendement, les stratégies

psycholinguistiques.

En plus de leur utilisation comme outil d’analyse des dictionnaires, les stratégies al-
gorithmiques examinées possédent un avantage supplémentaire. Elles constituent une
approche nouvelle pour le développement de listes de mots semblables a celles utilisées

en didactique des langues

Les listes de mots des professeurs d’anglais langue seconde ont traditionnellement été
construites en se basant en grande partie sur la fréquence des mots dans un corpus.
Comme alternative, nous proposons d’utiliser une stratégie algorithmique simple, basée

sur le degré extérieur des sommets.

Bien que 'on ne puisse prétendre que la valeur d’une liste de mots ne tienne qu’a
son « taux de rendement », nous croyons que cette approche que nous proposons est
intéressante, particuliérement dans les cas ol il n’est pas possible d’utiliser une liste de
mots existante. Dans ce cas, ou en ’absence d’un corpus établi, I'utilisation d’un lexique
numérique ou d’un dictionnaire spécialisé permettrait d’établir facilement une liste de

mots ou de concepts pertinents, ainsi que 'ordre selon lequel ils devraient étre appris.
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Perspectives futures

Comme derniers mots pour conclure ce mémoire, il convient de souligner les nombreuses

pistes de recherche laissées inexplorées.

L’on pourrait penser en premier a élargir le domaine d’expérimentation pour prendre en
compte de nouvelles sources de données. Que ce soit de nouveaux dictionnaires ou des
lexiques numériques, de nouveaux algorithmes pour analyser la structure des graphes,
ou encore, de nouvelles normes ou listes psycholinguistiques, les possibilités sont nom-

breuses.

De la méme fagon, ’on pourrait explorer 'organisation des dictionnaires dans des do-
maines spécialisés, comme des dictionnaires médicaux, de mathématiques, de musique,

ou autres.

De plus, bien que les ressources dans ce domaine soient trés souvent difficiles 4 obtenir,
les langues autres que l’anglais pourraient aussi représenter des avenues de recherche
enrichissantes. L’on pourrait imaginer analyser la structure de dictionnaires monolingues

de ces langues, ou méme des dictionnaires bilingues.

Finalement, un autre perfectionnement possible pourrait consister a développer une ap-
proche plus évoluée pour la désambiguisation lexicale des définitions. L’heuristique du
premier sens donne habituellement des résultats satisfaisants et constitue un point de
référence, un baseline, difficile 4 surpasser pour cette tache. Méme si cela constitue un
domaine de recherche en soi, il serait assurément valable d’explorer I'apport de tech-
niques de désambiguisation utilisant les réseaux neuronaux ou méme ’apprentissage
profond — en anglais deep learning —. L’on obtiendrait de cette fagon un graphe associé

sémantiquement plus représentatif du dictionnaire ou du lexique examiné.
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