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Abstract

Following (L'Homme, 2004), this paper focuses on terms variations in full text in French and more precisely it
highlights the semantic ambiguity of terms occurrences with regards to a very high leveled distinction between
terminological and general uses. This issue is very present especially in Humanities. For instance, we are
interested in distinguishing between the terminological meaning of the term "sujet (subject)" in the phrase "le
sujet de la phrase (the subject of the sentence)" (Linguistics) or "les réponses du sujet (subject’s answers)"
(Psychology), and the general meaning of the noun "sujet (fopic)" that we may find in a phrase like "le sujet de
cet article (the topic of this article)". In order to solve this problem, we assume that textual contexts around term
occurrences give us relevant information on the kind of use we face, terminological or general. Our research is
based on a statistical approach of the textual contexts. The proposed metrics are based on the hypergeometric
distribution and the lexical specificity calculus as described in (Lafon, 1980). By using a manually annotated
corpus as the training set, we build lexical profiles for each high leveled meaning of the term candidates. We use
two methods which were compared to a baseline metric based on term frequency. The results we obtained are
analyzed from both a quantitative and a qualitative point of view.

Résumé

A la suite de (L'Homme, 2004), nous nous intéressons a la variation des termes en texte intégral et, en particulier
a l'ambiguité de leurs occurrences entre usage terminologique relevant d'un domaine de spécialité et usage non
terminologique. Cette question est particuliérement sensible dans le cas des sciences humaines et sociales ou il
s'agit de pouvoir différencier un sens terminologique de "sujet", dans "le sujet de la phrase" (linguistique) ou
dans "les réponses du sujet" (psychologie), et un sens général dans "le sujet de l'article", "le sujet de la
conversation", etc. Pour contribuer a répondre a cette question, nous faisons 1'hypothése que ce sont les contextes
autour des occurrences des candidats (et plus spécifiquement les paragraphes ou elles se trouvent) qui donnent
des indices sur le type d'usage, terminologique ou non terminologique, dont elles relévent. L'exploitation des
contextes autour des occurrences s'appuie sur une approche statistique.

La méthode statistique employée est basée sur la distribution hypergéométrique et la notion de spécificité
lexicale de Lafon (1980). Afin de déterminer le type d'usage d'une occurrence, on établit, a partir d'un corpus
préalablement annoté manuellement, un profil statistiquement fondé de toutes les occurrences terminologiques et
de toutes les occurrences non terminologiques. Ensuite, l'algorithme compare les profils statistiques établis,
terminologique vs. non terminologique, avec les éléments du contexte de chaque occurrence.

Les expériences ont été faites sur un corpus d’articles complets en linguistique extraits de la base Scientext. Les
résultats obtenus sont évalués sur le plan quantitatif et qualitatif.

Mots-clés : terminologie, variantes terminologiques, ambiguité sémantique, filtrage statistique

1. Introduction

Dans le domaine de 1'extraction terminologique a partir de textes intégraux (Bourigault et al.,
2001), sur la question de la validation des candidats termes proposés, 1'usage courant consiste
a présenter des listes de candidats, parfois contextualisés a 1'aide d'exemples d'usage, a des
experts du domaine. Les travaux que nous présentons se positionnent de manicre
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complémentaire en présentant a I'évaluation un ensemble de contextes d'utilisation du
candidat terme. Autrement dit, notre approche consiste a déterminer le caractere
terminologique de chaque occurrence de candidat terme au sein d'un corpus de textes
intégraux relevant d'un domaine spécialisé ou d'un domaine scientifique. A partir du corpus
ainsi analysé, notre objectif général est de contribuer a l'automatisation de I'évaluation
terminologique de chaque occurrence des candidats termes.

Comme l'ont montré parmi d'autres (Jacquemin, 1996), (L'Homme, 2004), les occurrences de
candidats termes peuvent varier sur différents plans. Les variations morpho-syntaxiques et
syntaxiques sont suffisamment bien connues aujourd’hui pour avoir été intégrées dans
différents outils d'extraction terminologique. C'est ainsi le cas de Fastr (Jacquemin, 1997),
Yatea (Aubin et Hamon, 2006), d'Acabit (Daille, 1994, 2003 ; Toussaint et al., 1998), de
Termostat (Drouin, 2003)". En revanche, les variations sémantiques des occurrences de
candidats termes représentent une question encore largement ouverte.

Dans ce cadre, I'ambiguité sémantique des candidats termes est un des vecteurs importants de
variation. En effet, toutes les occurrences de candidats termes ne relévent pas nécessairement
d'un emploi terminologique, ni toujours du méme domaine scientifique’. Ceci est
particulierement vrai en sciences humaines et sociales ou il faut pouvoir différencier deux
grands types d'emploi pour le candidat sujet par exemple.

*  Emplois terminologiques
le sujet de la phrase (terminologique en linguistique)
les réponses du sujet (terminologique en psychologie)

*  Emplois non terminologiques
le sujet de cet article

Relativement a la question de la différenciation entre emploi terminologique ou non
terminologique, nous faisons 1'hypothese que les contextes peuvent fournir des indices utiles.
A vpartir d'occurrences de candidats termes annotées manuellement selon la distinction
terminologique vs. non terminologique, nous avons développé plusieurs méthodes d'analyse
qui visent a déterminer, pour chaque type d'emploi, les éléments de contextes qui sont
statistiquement significatifs. A cette fin, nous avons comparé les résultats obtenus a 1'aide de
deux méthodes, et leurs variantes. La premiere méthode calcule deux scores de spécificité
(construits a partir de la spécificité lexicale de (Lafon, 1980)). La seconde méthode s’appuie
sur le théoreme de Bayes.

L'ensemble des travaux présentés s'inscrit dans le cadre du projet TERMITH? et s'appuie sur
l'utilisation du corpus libre SCIENTEXT” et de I'extracteur libre TTC-TERMSUITE”.

! Yatea : http://taln09.blogspot.fr/2009/03/description-lextracteur-de-termes-yatea.html ;
Acabit : http://taln09.blogspot.fr/2009/03/acabit-acquisition-de-termes-partir-de.html ;
Fastr : http://perso.limsi.fr/jacquemi/FASTR/ ;

Termostat : http://termostat.ling.umontreal.ca/ [pages consultées le 21/11/2013]

211 est connu que l'ensemble des sciences et plus particuliérement les sciences humaines et sociales sont
perméables entre elles, fait qui se percoit aisément si l'on interroge une base terminologique comme
TermSciences (http://www.termsciences.fr/) ou le méme terme est présent dans plusieurs disciplines
scientifiques avec une acception spécifique a chacune d'elles.

? Le projet TermITH bénéficie d'une aide de 1'Agence Nationale de la Recherche (ANR-12-CORD-0029).
* http://scientext.msh-alpes.fr/scientext-site/spip.php?article] [pages consultées le 21/11/2013]
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2. Méthodologie

Notre méthodologie est appliquée sur des données textuelles enrichies en candidats termes
dont le caractére terminologique des occurrences a été évalué manuellement. A I'issue de cette
¢tape préparatoire, un décompte des occurrences validées et rejetées est établi pour chaque
candidat terme : ce décompte permet de calculer un taux d'ambiguité et de positionner le
candidat sur une échelle allant de [trés peu terminologique] a [trés terminologique]. Par
ailleurs, a partir des données textuelles annotées et pour chaque candidat, il est possible de
constituer deux sous-corpus : un premier sous-corpus SC,, contenant les contextes (ici les
paragraphes) des occurrences validées (jugées terminologiques) du candidat et un second
sous-corpus SCoff contenant les contextes des occurrences rejetées (jugées non
terminologiques) du candidat. En nous fondant sur différents types d'analyse statistique de
chaque sous-corpus de chaque candidat, il est possible de construire différents profils
lexicaux, statistiquement fondés et supposés caractéristiques des emplois terminologiques
pour les uns et des emplois non terminologiques pour les autres. Enfin, pour analyser chaque
occurrence d'un candidat, nous comparons le contexte de cette occurrence a chaque profil
statistiquement fondé, respectivement caractéristique d'un usage terminologique et d'un usage
non terminologique, et déduisons automatiquement une ¢évaluation du caractere
terminologique de I'occurrence analysée. Nous reproduisons ce type d'analyse pour tous les
contextes de dix candidats termes dont le choix est expliqué dans la section (3.1). De plus,
nous évaluons l'adéquation des différentes méthodes d'analyse statistique définies (section
2.2) pour la désambiguisation des occurrences de candidats termes a l'aide des mesures
courantes que sont les mesures de rappel et de précision, la F-mesure et le taux d'exactitude
(accuracy).

2.1. Données de travail

2.1.1. Corpus

Le corpus utilisé rassemble 62 articles appartenant au domaine scientifique des Sciences du
Langage. Ce corpus est extrait du corpus libre de droits mis a la disposition de la communauté
scientifique par le projet ANR SCIENTEXT sous licence Creative Common®. Le corpus utilisé,
au format XML-TEI, comporte 397 695 occurrences. L'ensemble des textes se répartit en 47
articles de conférences, soit 75,81% des articles et 57,06% des occurrences, et 15 articles de
revues, 24,19% des articles et 42,94% des occurrences. Ainsi, en nombre d'occurrences, le
corpus utilisé est assez équilibré entre conférences et revues. Les conférences représentées
sont le Cédil (Colloque international des Etudiants chercheurs en Didactique des Langues et
en Linguistique), Euralex (Conférence de European Association of Lexicographie) et le
colloque EID (Emotions, Interactions, Développements). Les revues sont Tal (Traitement
automatique des langues), Les cahiers de grammaire et LiDil (Revue de Linguistique et de
Didactique des langues).

> https://code.google.com/p/ttc-project/ [pages consultées le 21/11/2013]
% http://scientext.msh-alpes.fr/scientext-site/?article8 [pages consultées le 21/11/2013]
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2.1.2. Annotation terminologique manuelle

Le corpus d'articles en Sciences du Langage est traité par l'extracteur automatique de termes
TTC-TermSuite, qui est librement utilisable et open-source” afin d'obtenir une liste de
candidats termes. Les candidats termes obtenus sont projetés dans le corpus d'articles,
aboutissant ainsi a une version enrichie des données. Enfin, les données enrichies sont
évaluées manuellement au sein d'une interface d'annotation librement consultableg, c'est-a-
dire que I'ensemble des occurrences de candidats termes sont matérialisées par le biais d'une
mise en couleur et des crochets afin de représenter les bornes du candidat et par le biais d'une
puce représentant le choix de l'annotateur (la couleur verte correspond a une validation et la
couleur rouge correspond a un rejet). A l'issue de cette annotation manuelle, 1'ensemble des
¢valuations sont stockées et décomptées globalement. Parmi les 77 014 occurrences de
candidats termes, correspondant a 23 199 candidats termes différents, 18 142 occurrences sont
validées par l'annotation manuelle, soit 23,56 % des occurrences candidates. Ces informations
sont, par ailleurs, stockées pour chaque candidat. Ainsi, pour le candidat structure, ce
décompte permet de mesurer, d'une part, le taux d'ambiguité de ses occurrences prises dans
leur ensemble et, d'autre part, de situer ce candidat comme relevant a 6,32 % d'un usage
terminologique. Ces deux mesures sont deux interprétations possibles du méme résultat
obtenu par un ratio du nombre d'occurrences validées sur le nombre total d'occurrences
apparaissant dans le corpus. Pour aller plus loin et comprendre comment est effectué
I’évaluation des candidats termes depuis leur état initial vers 1’état de leur validation
terminologique, nous renvoyons a (Kister et al., 2012).

2.2. Méthodes implémentées d'analyse statistique

Candidat
terme

L’objectif général est de déterminer
automatiquement si une occurrence d’un
candidat terme donné est terminologique

f—xﬁ 4 r .
ou non. Les méthodes proposées suivent le
Corpus  Copus cheminement ci-contre qui passe par la
référence évaluation , . .
, définition de deux profils lexicaux pour
P— chaque candidat terme, I'un pour l'usage
) . ragraphe X K
P Lowerdol terminologique, l'autre pour l'usage non
terminologique. La définition des profils
; [ lexicaux repose sur l'utilisation de la
mesure de spécificité lexicale de Lafon
(1980).
Output

7

21/11/2013]

¥ https://arcas.atilf.fr/smarties [page consultée le 21/11/2013]
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https://code.google.com/p/ttc-project/downloads/detail?’name=ttc-term-suite-1.4.jar  [page

Figure 1. Schéma général des méthodes d'analyse statistique implémentées

consultée le
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2.2.1. Etablissement des profils lexicaux pour chaque candidat terme

Pour représenter les contextes et les indices lexicaux qu'ils contiennent, la mesure de
spécificité lexicale (Lafon, 1980 ; Drouin, 2007) semble particulierement adaptée parce
qu'elle est moins sensible que d'autres aux variations de taille des ensembles comparés entre
eux. Cette mesure, basée sur la distribution hypergéométrique, permet de connaitre la
sur/sous-représentation d'é¢léments lexicaux dans une partie donnée au sein d'un corpus.
Autrement dit, si tous les contextes dans lesquels les occurrences d'un candidat terme relévent
bien d'un usage terminologique étaient rassemblés en un sous-corpus et qu'un calcul de
spécificité y était appliqué, alors ce calcul devrait permettre de connaitre les €éléments
lexicaux sur-représentés et sous-représentés dans ce sous-corpus. Plus précisément, pour un
¢lément lexical E dont on veut calculer le taux de spécificité lexicale dans un sous-corpus
donné, quatre parametres sont nécessaires : la taille du corpus de référence (T), la taille du
sous-corpus (t), le nombre d’occurrences de E dans le corpus de référence (f), le nombre
d’occurrences de E dans le sous-corpus (k). Le calcul de spécificité définit une probabilité en
considérant le sous-corpus comme un échantillon aléatoire du corpus de référence. Si X est
une variable aléatoire qui suit une distribution hypergéométrique, la sur-représentation
correspond a un taux de spécificité positif (probabilit¢ de (X>=k)) et celle de la sous-
représentation correspond a un taux de spécificité négatif (probabilité¢ de (X<=k)). Enfin, a la
suite de (Heiden et al., 2010), la valeur du taux de spécificité est le résultat d'une
transformation logarithmique en base 10 de la probabilité calculée. Pour résumer, un taux de
spécificité de 1 indique que la probabilité d'observer au moins la fréquence k est de 0,1. Plus
les taux de spécificité positifs sont €levés, plus la sur-représentation de I'élément E dans le
sous-corpus est forte.

En utilisant le corpus de référence et en faisant tourner I’algorithme de comptage et de
repérage des occurrences terminologiques et non terminologiques pour chaque candidat
terme, il est possible de regrouper respectivement tous les paragraphes contenant une
occurrence terminologique d’un candidat dans un sous-corpus (SC,,) et tous les paragraphes
contenant une occurrence non terminologique d’un candidat dans un autre sous-corpus (SC,p).
En appliquant un algorithme de calcul du taux de spécificité a la Lafon (1980) dont les
résultats ont été vérifiés par comparaison avec ceux obtenus a 1’aide du logiciel textométrique
TXM (Heiden, 2010), nous produisons une liste de mots supposé€s caractéristiques d’un usage
terminologique (appelée LS,,) et une liste de mots supposés caractéristiques d’un usage non
terminologique (appelée LS,;). Tous les mots présents dans chacune de ces listes sont
représentés avec leurs taux de spécificité. Par exemple, pour le candidat terme « définition »,
on obtient de cette maniere ses deux profils lexicaux (Figure 2).
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Longueur du souscor _on: 4043 Longueur du souscorpus 55_off: 5998

Longueur du corpus : 82 Longueur du corpus : 195682

Nombre d'ocurrences du rprmn définition : 83 Nombre d'ocurrences du terme définition : 88
------ LISTE SPECIFICITE PAR LEMMA ------ LISTE SPECIFICITE PAR LEMMA

patron -- 16.7978347256 concept -- 25.6543228752

concept -- 9.87185109078 renvoi 10, )95~34;905

définitoire 9. 87040637111 modele -- 9.

prockain -- 8.93691063061 spontané 1’

sen|sens 8.44686808714 évocation -- 0.8

illustration -- 8.18221113326 concret 6.68903
dwrr‘innnr 8.14581959071 relation -- 6.59

renvoi -- 7.38018386157 performant -- 6. a
défini -- 7.28754333568 prénom -- 6.18576177513
concret -- 7.08433906318 révéler -- 6.14264797014
objetr -- 6.97355198554 orgueil -- 5.853842 61 92
présupposer -- 6.93026768682 descript jon -- 5.5
trébucher -- 6.74001549292 densité 5,36639
transitivité 6.17841757803 relationnel -- 5.1254

ramper -- 6.04827681825 unité 5.07824910672
direct 5.74 défini -- 4. 587‘31:11&1
definir -- J 85620198043 patron 4,8489

rappel ﬁ"?nﬁl" ob;er»anon 4

mo1 |mois -- 61103381608 vecteur --

motT -- .:AHQR.. abeille -- 4 18 4
énoncé -- 4. "696815. 2 probabilité -- 4.144; 76585284
décrire -- 4.013072 réalité -- 4,10914503102
lexical -- 3.981958 2 junior -- 4.00783579216
tirer -- 3.850452 lJ”)V-l méme 3.98768713243
dérivé 3.84943914571 conceptuel -- 3.86910360284
enfant -- 3.83908970684 pc 3.85142121445

Texie 3. 80217366027 modélisation -- 3.81567875718
genre -- 3.73611697646 épis trmn‘lngimm 3.7966549912
entretenir 3,56610058734 seme -- 3.7966549912

robert -- 3.53429954488 sensoriel --

prédicatif - 3.45672098874 affect -- 3.

dictionnaire -- 3.40832529238 réseau -- 3.
pronominalisation -- 3.35469387694 larousse -- 87 9
sensoriel -- 3,35469387694 complexe -- 3.6437555932

Figure 2. Listes de spécificités du candidat "définition”
2.2.2. Méthode de décision fondée sur la spécificité lexicale

Pour déterminer automatiquement si une occurrence donnée d'un candidat terme est
terminologique ou non, nous comparons les mots sémantiquement pleins du contexte de cette
occurrence avec les listes d'éléments spécifiques caractéristiques d'un emploi terminologique
LS,, ou non termlnologlque LSy pour ce candidat. Cette comparaison a pour ObJeCtlf d'établir
deux scores. Le score "score _on", par exemple, est obtenu en additionnant’ les taux de
spécificité des mots pleins qui sont présents a la fois dans le contexte de l'occurrence a
désambiguiser et dans la liste LS,, du candidat correspondant. Le score "score off" est le
résultat du méme calcul en utilisant la liste LS,correspondante. L'occurrence a désambiguiser
est considérée comme terminologique si le "score _on" est supérieur au "score off".

n

) Z —log,o(P (X =k,]) Z\sco;es |
ki )— i=i = i=0

—log 10[1_[ P(x,
=0

— i=

- i —log 4(P (X 4=k, )) Zm: | scores, |
logw(n P(X k, )) 0 — =0
=0

avec n, le nombre de mots du contexte courant qui appartiennent a la liste de spécificité LS,,
et m, le nombre de mots du contexte courant qui appartiennent a la liste de spécificité LS.

Quatre variantes de la méthode de calcul des scores ont été mises en ceuvre en fonction du
seuil minimal de spécificité choisi pour les listes de spécificité LS,, et LS, (1 ou 1,5 en valeur
absolue) et de la mise en place ou non d'une normalisation. La normalisation des taux de
spécificité consiste simplement a diviser chaque taux par la somme de tous les taux de la liste.

’ Comme nous nous sommes placés dans le contexte d'une transformation algorithmique pour représenter les
taux de spécificité, rendre compte de l'ensemble des taux de spécificité, qui correspondent & des probabilités
d'événements indépendants, suppose de les additionner au lieu de les multiplier.
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Ispécificité| >=1 |spécificité[>=1.5

taux bruts (1a) (1c)

taux normalisés |(1b) (1d)

Tableau 1. Variantes définies sur la méthode des scores de spécificité

2.2.3. Méthode Bayes

Selon cette méthode, 1’idée est de calculer la probabilité d’obtenir la distribution des mots
spécifiques vus dans le contexte. On ne se limite pas seulement aux mots communs entre le
contexte du candidat terme a désambiguiser et les listes de spécificités LS,, et LS, mais on
calcule les probabilités d'observer la distribution D du contexte lorsque le candidat terme est
supposé¢ €tre terminologique ou non terminologique. En appliquant le théoreme de Bayes, on
obtient les formules suivantes :

L P(D/on)P(on)
P(on/D)= — : 7 \
P(D/on)P(on)+ P(D/off ) P(off )
Plof /D)= P(D/off ).Ploff)

P(D/on|.Plon+P(Dloff ) .Ploff)

Le maximum de ces deux probabilités donne une clé¢ pour décider si le candidat a un usage
terminologique ou non. Le maximum de ces probabilités est obtenu a partir d'une formule
plus simple que I’application du théoreme de Bayes :

’ max {P(on/D) , P(off/D)} = max{P(D/on).P(on) , P(D/off).P(off)}

Pour mettre en ceuvre ce calcul, on parcourt successivement les deux listes de spécificités
lexicales LS,, et LS,;. On commence a parcourir la liste LS,, mot par mot et on calcule P (Yo,
< k’j) en considérant « Y » une variable al€atoire suivant une distribution hypergéométrique
sur le contexte, et en considérant que « k’» représente le nombre d’occurrences du mot
spécifique « 1» dans le contexte. Dans cette distribution, on prend la distribution du sous-
corpus SC,, (tous les paragraphes autour d'un candidat terme donné dans le corpus Scientext)
comme référence et le contexte (paragraphe) autour de ce candidat terme comme échantillon
(voir section 2.2.1 pour une explication détaillée avec le candidat terme définition). On
applique cela pour tous les mots de la liste LS,, et de cette fagon on obtient P(D/on) comme
suit :

n' est la taille de la liste LS,, et k’; est le nombre
d’occurrences de 1'élément « 1 » de la liste LS,, dans

P(D/on) = H P(Ym2 < k'i) le paragraphe.
i=1

La méme procédure est appliquée pour calculer P(D/off). A partir de cette seconde méthode,
quatre variantes ont été élaborées.
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P(on) = P(off) = 0,5 P(on) et P(off) pondérées par
les taux d'ambiguité déduits de

hypothése ~d'indépendance  de I la désambiguisation manuelle

désambiguisation manuelle

Listes de spécificités non normalisées | (2a) (2b)

Listes de spécificités normalisées'’ (2¢) (2d)

Tableau 2. Variantes définies sur la méthode Bayes
2.2.4. Méthode basée sur les fréquences relatives (Baseline)

Cette méthode prend les mots pleins d’un contexte (paragraphe) du candidat terme a
désambiguiser et calcule le nombre d’occurrences dans le sous-corpus SC,,. Si le nombre
d’occurrences est supérieur a 5 dans le sous-corpus SC,,, on additionne toutes ces fréquences.
Par la suite, on divise le total par la taille de SC,,. On répete le méme processus avec le sous-
corpus SCyy et on choisit la valeur supérieure. Cette valeur fournit la décision qui serait prise
automatiquement en fonction des fréquences relatives et joue donc le role de baseline pour
notre expérience. On cherchera donc a voir si les deux méthodes proposées et leurs variantes
apportent une amélioration par rapport a cette baseline.

3. Expériences menées

3.1. Données de l'expérience

Le décompte exhaustif des occurrences validées et rejetées pour chaque candidat sur
I'ensemble du corpus de travail a permis de positionner chaque candidat sur un continuum
allant de [trés peu terminologique] a [treés terminologique]. Ce positionnement dépend du taux
d'ambiguité observé qui correspond, pour chaque candidat terme, au ratio du nombre
d'occurrences validées par rapport au nombre total d'occurrences. Sur cette base, nous avons
appliqué les différentes exploitations statistiques définies dans la section (2.2) ci-dessus, sur
cinq catégories établies en fonction de quatre seuils d'ambiguité. Pour chaque catégorie, deux
candidats termes ont été choisis en fonction de la fréquence de leurs occurrences (faible ou
forte). De cette maniere, dix candidats ont été choisis pour I'évaluation des différentes
méthodes d'exploitation. Ils sont représentés dans le tableau ci-dessous.

Candidat d‘an-:at‘)Lijg);(u'l'té Fréquence Catégorie
collocation 97,94 97 [trés term]
diglossie 93,55 31
mot 80,11 543
syntagme 88,37 43 [assez term]
défintion 48,54 171 [amb]
vocable 68,18 22
modele 239 272
entrée 18,03 61 [peu term]
structure 6,32 269 [trés peu term]
statut 1,96 51

Tableau 3. Candidats choisis pour l'évaluation

' Pour normaliser les listes de spécificités LS,, et LS, nous supprimons les mots pleins de plus faible
spécificité dans la liste la plus grande jusqu'a ce que les deux listes soient de méme taille.
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3.2. Résultats

3.2.1. Analyse quantitative

La premiere étape d'analyse consiste a rassembler I'ensemble des mesures d'évaluation (taux
d'exactitude ou accuracy, précision, rappel et F-mesure) pour l'ensemble des candidats
sélectionnés pour l'expérience. Le tableau 4 ci-dessous résume les résultats pour le candidat
terme modele, qui a un taux d'ambiguité de 23.9% et apparait 272 fois dans le corpus (65
occurrences sont évaluées manuellement comme terminologiques et 207 comme non
terminologiques).

(’\gg%éf,f) d'occh:.lbr:’(:nces d'otr;l:u"rlr’?efces d'ex-;acl:i);ude Pré(ﬁzs)ion Rappel (%) F-N;oe/os)ure
validées rejetées (%)

1a 78 194 93,8 80,77 96,92 88,11
1b 78 194 93,01 79,49 95,38 86,71
1c 151 121 68,38 43,05 100 60,19
1d 153 119 67,65 42,48 100 59,63
2a 126 146 77,57 51,59 100 68,06
2b 0 272 76,1 0 0
2c 33 239 88,24 100 50,77 67,35
2d 0 272 76,1 0 0

3 (baseline) 132 140 75,37 42,24 100 65,99

Tableau 4. Résumé des resultats par méthode pour la désambiguisation de « modele »

Comme on peut le voir dans le tableau4, il y a des différences notables dans la
désambiguisation des occurrences du candidat terme pour chaque méthode. Méme la
pondération joue un réle important : pour cet exemple la pondération est devenue excessive
pour les méthodes (2b) et (2d), méme si les taux d'exactitude ne sont pas tres différents selon
les méthodes. Le cas de modeéle est un cas extréme mais ¢a nous conduit a penser que la
méthode (2¢) (avec la normalisation des listes de spécificité) est peut-étre une pondération
plus adéquate. Une normalisation des listes de spécificités plus fine entre la méthode (2a) et
(2¢) semble étre une idée intéressante, puisque la méthode (2a) tend a avoir un rappel assez
proche de 100 %, tandis que la méthode (2¢) tend vers une précision tres €levée. Dans la suite,
nous donnons les taux d'exactitude par méthode pour l'ensemble des candidats termes
analysés dans 1'expérience.

Le tableau 5 ci-dessous résume les résultats pour les cinq candidats termes peu fréquents dans
le corpus de référence. On voit, parmi les méthodes (1), (1a) et (1b), lesquelles sont les moins
sensibles au taux d'ambiguité établi a partir des désambiguisations manuelles. Ceci pourrait
étre expliqué par le fait que la normalisation réalisée avec les méthodes (1c) et (1d) diminue
leur performance avec les candidats termes ambigus (terminologique ou non terminologique).
Cependant, les méthodes (1c) et (1d) se comportent trés bien avec les candidats termes
ambigus, avec des mesures de précision et de rappel tres différents de ceux qu'on obtient avec
les méthodes (1a) et (1b). Ceci suggere que la normalisation n'est pas assez systématique et ne
permet de détecter des occurrences terminologiques avec une précision supérieure que dans
quelques cas.

JADT 2014 : 12% Journées internationales d’ Analyse statistique des Données Textuelles



130 JOSE CAMACHO-COLLADOS, MOKHTAR BOUMEDYEN BILLAMI, EVELYNE JACQUEY, LAURENCE KISTER

statut entrée vocable syntagme diglossie
1a 98,04 81,97 86,36 90,69 93,55
1b 98,04 81,97 86,36 90,69 93,55
1c 49,02 80,33 86,36 79,06 35,48
1d 49,02 78,69 86,36 79,06 54,84
2a 17,65 81,97 95,45 79,06 16,13
2b 80,39 80,33 81,82 90,69 93,55
2c 80,39 81,97 90,91 90,69 83,87
2d 92,16 81,97 81,82 90,69 93,55
3 (baseline) 92,16 78,69 86,36 90,69 93,55

Tableau 5. Taux d'exactitude (accuracy) des méthodes pour les candidats termes peu fréquents dans le
corpus (ordre croissant par rapport au taux d'ambiguité)

Le tableau 6 résume les résultats obtenus pour les cinq termes fréquents a analyser. Les
résultats refletent a nouveau la robustesse des méthodes (1a), (1b), (2b), (2¢) et (2d) par
rapport au taux d'ambiguité établi sur la base des désambiguisations manuelles. Par ailleurs,
on peut noter les faibles résultats des méthodes (1c), (1d) et (2a) principalement du fait d'un
manque de pondération. La méthode (3), basée sur des fréquences relatives (baseline) a une
robustesse significative mais ne permet pas de désambiguiser clairement une grande partie des
occurrences des candidats termes.

structure modeéle définition mot collocation
1a 95,17 93,8 84,21 80,85 97,94
1b 94,05 93,01 83,04 80,66 97,94
1c 64,31 68,38 80,7 50,28 67,01
1d 65,06 67,65 80,7 48,62 67,01
2a 75,46 77,57 63,74 30,57 5,15
2b 94,8 76,1 55,56 79,92 92,78
2c 95,54 88,24 61,99 81,03 84,54
2d 94,8 76,1 54,39 80,11 94,85
3 (baseline) 88,48 75,37 70,76 83,79 97,94

Tableau 6. Taux d'exactitude des méthodes pour les candidats termes fréquents dans le corpus
(classement par ordre croissant d’ambiguité)

Par la suite, il pourrait étre utile de répéter les expériences avec d'autres corpus dans le
domaine des Sciences du Langage et en augmentant aussi le nombre de données analysées,
afin de connaitre la robustesse réelle de chaque méthode et de trouver des normalisations et
pondérations optimales. Puisque les calculs faits dans cet article pour la désambiguisation
terminologique ne sont pas spécifiques a un domaine particulier, ce serait intéressant de
répéter les expériences sur d'autres corpus annotés relevant de disciplines différentes.
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3.2.2. Analyse qualitative

Pour analyser les résultats obtenus qualitativement, nous les avons classés par ordre
décroissant a partir du meilleur taux d'exactitude (accuracy) obtenu. Dans le tableau 7 ci-
dessous, les taux d'exactitude supérieurs a la baseline sont en vert, ceux qui sont égaux sont
en rouge. Pour expliquer les résultats obtenus, a la suite de (Jacquey et al., 2010) sur la
question de l'ambiguité terminologique, nous avons testé si les résultats obtenus pouvaient
s'expliquer en fonction du taux d'ambiguité sémantique et du taux d'ambiguité terminologique
de chaque candidat.

Ambiguité dans les ressources lexicales ou
Taux terminologiques
Candidat | Fréquence Catégorie d'exactitude Ambiguité sémantique ter,;\nr}qnbc:lgolgitsue
WOLF WIK TLFi TS GDT
statut faible [trés peu term] 98,04 2,0,0 4,0,0 8,1,0 8,1 6,0
collocation forte [trés term] 97,40 0,0,0 4,21 9,4,1 2,2 2,0
structure forte [trés peu term] 95,54 3,0,0 7.,2,0 15,2,1 8,0 50,1
vocable faible [amb] 9545 0,0,0 2,1,0 2,2,2 0,0 0,0
modele forte [peu term] 93,80 11,0,0 10,3,0 11,8,0 15,1 72,0
diglossie faible [trés term] 93,55 0,0,0 1,1,1 0,0,0 4,2 2,1
syntagme faible [assez term] 90,70 1,1,1 2,21 4,4,3 5,2 3,1
défintion forte [amb] 84,21 1,1,1 4,3,1 7,3,1 6,1 13,1
mot forte [assez term] 83,79 5,1,1 14.4,1 5,2,1 5,1 10,9
entrée faible [peu term] 81,97 4,0,0 16 4,1 15,7,1 1,0 57,2

Tableau 7. Recueil d'informations séemantiques et terminologiques sur les candidats désambiguisés
automatiquement et classés par ordre décroissant de taux d'exactitude

Pour recueillir ces deux informations qualitatives (ambiguité sémantique et ambiguité
terminologique), nous avons consulté trois ressources lexicales (WOLF, le wordnet libre pour
le frangais; le Wiktionnaire (WIK); le dictionnaire du trésor de la langue francaise
informatis¢ (TLF1)) pour établir le taux d'ambiguité sémantique et deux ressources
terminologiques (la base de données terminologiques TermSciences, TS dans le tableau, et le
Grand Dictionnaire de Terminologie, GDT dans le tableau) pour estimer le taux d'ambiguité
terminologique. Le relevé des informations recueillies est indiqué dans le tableau 7. Pour les
ressources lexicales, on trouve 3 chiffres séparés par des virgules : le premier correspond au
nombre total de définition, le second au nombre de définitions techniques, le troisieme au
nombre de définitions relevant des Sciences du Langage. Pour les ressources terminologiques,
seuls les deux derniers chiffres sont donnés attendu que tous les termes relévent par définition
d'un domaine de spécialité.

Une premiére conclusion est qu’aucune des informations qualitatives recueillies ne permet
d'expliquer de manicre globale le classement des candidats par ordre décroissant de taux
d'exactitude. Modele qui est plus ambigu que statut, sémantiquement et terminologiquement,
est moins bien classé que ce dernier. Il en est de méme avec syntagme, définition et mot qui
sont moins bien classés que modele. Le méme constat peut étre fait pour les informations
quantitatives recueillies dans le corpus. Une fréquence importante ne garantit pas une
meilleure désambiguisation. Ainsi, collocation est moins bien classé que statut alors que
statut a une fréquence plus faible que collocation. De la méme maniere, le classement d'un
candidat parmi les «peu ambigus », c'est-a-dire appartenant aux catégories [trés peu
terminologique] ou [trés terminologique] ne garantit pas un meilleur taux d'exactitude. On
peut l'observer pour vocable qui, bien que n'appartenant a aucune des catégories non
ambigués, est mieux classés que le candidat diglossie pourtant classé comme appartenant a la
catégorie [trés terminologique].
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En revanche, si on combine les différentes informations recueillies, on peut observer que les
cinq meilleurs candidats du point de vue du taux d'exactitude sont majoritairement peu
terminologiques et que les deux candidats restants, qui sont soit trés terminologique
(collocation), soit ambigu (vocable), sont considérés dans deux ressources comme
appartenant exclusivement au domaine des Sciences du Langage : toutes les définitions du
TLFi1 relevent de ce domaine, de méme que tous les termes correspondant présents dans
TermSciences. Mais, un tel constat combiné ne peut pas étre €tabli pour les cinq candidats les
moins bien classés selon le taux d'exactitude de la désambiguisation automatique. Parmi ces
cinq candidats cependant il faut souligner que définition, mot et entrée apparaissent tres
souvent dans des expressions polylexicales comme par définition, en deux mots ou encore en
entrée. Cette dernieére observation incite clairement a envisager la détection automatique de
ces expressions polylexicales avant de procéder a la désambiguisation terminologique. Enfin,
les deux candidats restants parmi les moins bien classés, diglossie et syntagme, sont aussi
ceux pour lesquels les différentes exploitations statistiques testées n'ont pas apporté de gain
par rapport a la baseline. Tous deux ont une fréquence faible, sont classés comme assez ou
trés terminologique lors de la désambiguisation manuelle et sont peu ambigus que ce soit sur
le plan sémantique ou terminologique. Dans le cas de diglossie, ce constat montre tout
d’abord que les différentes méthodes d'exploitation statistique ne sont peut-étre pas
suffisantes pour désambiguiser mieux qu'on ne le ferait avec la baseline. Dans le cas de
syntagme, ce constat montre ensuite qu’on peut légitimement s'interroger sur le classement du
candidat en fonction de la désambiguisation manuelle dans la catégorie [assez
terminologique]. En effet, ce candidat est peu ambigu dans les ressources lexicales et
terminologiques. On pourrait donc s'attendre a un classement dans la catégorie [tres
terminologique].

Une explication plausible tient aux consignes de désambiguisation manuelle qui précisent que
seules les occurrences syntaxiquement correctes peuvent étre considérées comme valides
terminologiquement. Or, le candidat syntagme apparait de manicre trés fréquente dans une
configuration de type Nom-Adjectif, par exemple, syntagme nominal, configuration que
l'extracteur de terme ne reconnait pas forcément des lors que le composant adjectif de cette
configuration varie de maniére importante.

Par conséquent, parmi les cinq candidats les moins bien classés, on peut souligner qu'une
piste d'explication tient a la fréquence des cas ou les occurrences sont dans une configuration
polylexicale : locutions adverbiales avec définition, mot et entrée ou groupe nominal étendu
trop varié€ avec syntagme.

5. Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous avons présenté¢ des travaux qui visent l'exploitation statistique des
contextes autour d'occurrences de candidats termes que I'on aimerait pouvoir désambiguiser
automatiquement du point de vue terminologique. Les occurrences de candidats termes sont
détectées automatiquement par la plateforme d'extraction terminologique 77C-TermSuite puis
sont désambiguisées manuellement. A 1'issue de l'enrichissement des données textuelles en
occurrences désambiguisées de candidats termes, le corpus annoté joue le role dun corpus de
référence. Pour évaluer notre hypothése selon laquelle les contextes fournissent des indices
lexicaux utiles pour la désambiguisation, deux méthodes d'analyse statistique sont mises en
ceuvre. De plus, quatre variantes par méthode sont examinées. Enfin, les performances des
huit méthodes sont comparées a celles d'une méthode baseline fondée sur les fréquences
relatives des candidats termes. Les résultats obtenus montrent que les performances des
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différentes méthodes sont peu sensibles au fait que les occurrences de candidats termes soient
majoritairement terminologiques ou non. Autrement dit, méme un petit nombre d'occurrences
terminologiques dans le corpus permet d'obtenir de bons résultats avec les méthodes de
désambiguisation automatique. Cependant, pour cela, il est nécessaire d'utiliser les méthodes
s'appuyant sur une pondération établie a partir des annotations manuelles.
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