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RESUME
La terminologie d’un domaine rend compte de la structure du domaine grace aux relations entre ses
termes. Dans cet article, nous nous intéressons a la caractérisation des relations terminologiques qui
existent entre termes multi-mots (MWT) dans les espaces vectoriels distributionnels. Nous avons
constitué un jeu de données composé de MWT en francais du domaine de 1’environnement, reliés
par des relations sémantiques lexicales. Nous présentons une expérience dans laquelle ces relations
sémantiques entre MWT sont caractérisées au moyen de I’analogie. Les résultats obtenus permettent
d’envisager un processus automatique pour aider a la structuration des terminologies.

ABSTRACT
Semantic relations recognition between multi-word terms by means of analogy

Terminologies reflect the structure of specialised domains with the help of internally labelled relations
between terms. In this article, we are interested in the recognition of conceptual relations between
multi-word terms (MWTSs) in vector space models. We created a dataset of semantically related
MWTs of the environmental field. We present an experiment where we characterize lexical semantic
relations between MWTs by means of analogy. The results show that our method can be used as a
first step towards an automatic process for structuring terminology.

MOTS-CLES : relations terminologiques, termes multi-mots, analogie, projection sémantique.
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1 Introduction

Le terme en tant qu’étiquette d’un concept d’un domaine s’inscrit dans un systeme linguistique
spécialisé ol il est mis en relation avec d’autres termes. La notion de relation joue un rdle important
pour la construction des ressources terminologiques. Les dictionnaires spécialisés récents, les banques
et les bases de données terminologiques, recensent les termes d’un domaine et rendre compte de
I’organisation des concepts et des relations conceptuelles qui s’établissent entre eux. Les recherches
actuelles sur I’identification des relations entre les termes se sont concentrées sur les termes simples
(SWT) (Grabar & Hamon, 2006; Zhu et al., 2016; Zhang et al., 2017). Peu de travaux ont porté sur
I’acquisition des relations entre MWT. Les travaux sur les relations entre MWT concernent principa-
lement I’exploitation de la structure interne des MWT en utilisant différents types d’informations
linguistiques, syntaxiques (Verspoor et al., 2003) et sémantiques (Hazem & Daille, 2018).

Volume 1 : conférence principale, pages 115-124.
Cette ceuvre est mise a disposition sous licence Attribution 4.0 International.


http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

[’analogie est une relation proportionnelle entre deux couples de d’objets qui sont dans la méme
relation (Lepage & Shin-ichi, 1996; Lepage, 1998; Skousen, 2002; Claveau & L Homme, 2005;
Turney, 2008; Langlais et al., 2009). Elle connait un regain d’intérét a la suite des travaux de Mikolov
et al. (2013b) qui ont montré sa capacité a capter certaines relations linguistiques dans les espaces
vectoriels distributionnels. Dans ce méme cadre, Gladkova et al. (2016) ont étudié la capacité de
I’analogie a capter les relations sémantiques lexicales. Plus récemment, Allen & Hospedales (2019)
ont proposé une explication mathématique de I’existence des analogies dans les plongements statiques.

Dans cet article, nous nous intéressons a la caractérisation des relations entre MWT dans les espaces
vectoriels distributionnels au moyen de 1’analogie. Nous considérons uniquement dans ce travail les
termes qui contiennent deux mots lexicaux, mais notre méthode pourrait €tre adaptée a des MWT
de plus de deux mots. Trois groupes de relation nous intéressent: (1) ANTI qui regroupe la relation
contraire et la relation contrastive; (2) HYP qui réunit I’hyperonymie et hyponymie; (3) QSYN,
composé de la synonymie, de la quasi-synonymie et de la co-hyponymie. Notre étude s’appuie sur un
jeu de données composés de couples de MWT du domaine de I’environnement, sémantiquement reliés.
Ce jeu de données est construit par projection sémantique, une méthode fondée sur I’hypothese que
les MWT ont un sens compositionnel dont I’une des conséquences est que les relations sémantiques
entre les SWT sont préservées dans les MWT qui les contiennent (Hamon & Nazarenko, 2001). Une
annotation manuelle la préservation de ces relations a été effectuée pour les couples de MWT du
jeu de données. Notre étude se distingue des travaux existants sur I’analogie entre mots ou entre
termes simples (Drozd et al., 2016; Liu et al., 2017; Koehl et al., 2020) par le fait qu’elle porte sur
des relations sémantiques lexicales (hyperonymie, antonymie, synonymie) entre MWT et entre SWT
comme dans froid:chaud::air froid:air chaud. Les résultats obtenus montrent que 1’analogie peut
étre utilisée pour prédire ces relations et qu’elle fonctionne mieux pour les relations symétriques
comme I’antonymie et la synonymie que pour les relations asymétriques comme 1’hyperonymie et
I’hyperonymie. L’analogie dans I’espace vectoriel permet réciproquement de valider les projections
sémantiques des SWT.

Dans la suite de cet article, la section 2 présente un bref état de 1’art sur 1’acquisition des relations
sémantiques au moyen de 1’analogie. La section 3 présente les ressources utilisées et la construction du
jeu de données. La section 4 décrit le modele utilisé et la méthode d’évaluation. Les résultats obtenus
et ’analyse des résultats sont présentés en section 5. Nous concluons notre travail et présentons les
perspectives envisagées pour des travaux futurs en section 6.

2 Caractérisation des relations sémantiques par I’analogie

Les recherches actuelles sur I’analogie avec les plongements de mots se concentrent sur 1’« analogie
proportionnelle » du type a : b :: ¢ : d (Drozd et al., 2016). Le point de départ de notre étude est
(Mikolov et al., 2013a) qui montre que les relations entre les mots peuvent étre captées dans une large
mesure par soustraction entre vecteurs distributionnels: a — b ~ ¢ — d. Ainsi, les solutions d’une
équation analogique a : b :: ¢ :? se trouvent parmi les vecteurs d similaires au vecteur b — a + c.
Plus précisément, la solution de 1’équation serait alors: argmax,cy (sim(d,c — a + b)) ou sim
est une mesure de similarité entre vecteurs, généralement cos. Cette méthode est habituellement
appelée 3cosADD. Une autre méthode, appelée PairDirection, et plus fidele a la formule initiale peut
également étre utilisée (Mikolov et al., 2013b). La solution est alors: argmax ¢y (sim(d — ¢, b —a)).
Levy & Goldberg (2014) ont montré que PairDirection est supérieure a 3cosADD pour résoudre les
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analogies syntaxiques.

Suite a (Mikolov et al., 2013a), plusieurs études ont ét€ menées sur 1’évaluation quantitative de
I’analogie afin de déterminer la capacité des méthodes analogiques a capter différents types de
relations linguistiques (Gladkova et al., 2016; Koper et al., 2015). Les résultats montrent que les
relations lexicales comme la synonymie sont les plus difficiles a capter parmi toutes les relations
évaluées. L’ analogie proportionnelle a également été utilisée par Liu et al. (2017) pour apprendre
des plongements multi-relationnels. Dans ce travail, I’analogie est comparée a différents types de
modeles sur un jeu de données composé de mots connectés par différebtes relations lexicales. Les
auteurs montrent que 1’analogie surpasse les autres modeles avec un rang réciproque moyen (MRR)
de 0,942 (voir section 4).

[’ analogie a aussi été utilisée pour 1’acquisition de relations sémantiques entre termes. Chen et al.
(2018) I'utilisent pour identifier les relations entre les termes médicaux et Nooralahzadeh et al. (2018)
pour trouver les antonymes et les synonymes de termes du domaine du pétrole et du gaz. Si la plupart
des travaux concernent I’analogie entre les mots ou les termes simples, certaines études portent sur
les relations entre termes complexes. C’est le cas de Xu et al. (2018) dans le domaine de la biologie
qui s’intéressent a des analogies comme carbon 14 atom:radioactivity::C4 plant:C4 photosynthesis.
Les travaux précédents montrent que la capacité de 1’analogie a capter les relation lexicales dépend
de la qualité des représentations et de la prise en compte des variations lexicales et sémantiques dans
les espaces vectoriels (Hamilton et al., 2016; Vu Xuan et al., 2019; Saha et al., 2020), de 1a méthode
utilisée pour résoudre les équations analogiques, des relations elles-mémes et des caractéristiques
des jeux de données comme SAT (Turney et al., 2003), Google (Mikolov et al., 2013a) ou BATS
(Gladkova et al., 2016).

Notre étude se distingue de celles évoquées ci-dessus poar le fait que nous travaillons sur des termes
du francais du domaine de I’environnement. Comme Xu et al. (2018), nous travaillons aussi avec des
MWT. Cependant, nos données sont plus spécifiques: (i) dans les analogies que nous considérons,
deux SWT sont des composants de deux MWT ; (ii) la relation entre les MWT est identifiée en faisant
I’hypothese que s’il existe une analogie SWT : SWT, :: MWT, : MWT5, alors la relation entre
MW'T; et MWT5 est la méme que celle qui existe entre ST, et SWT5. La projection sémantique
est une méthode basée sur I’hypothese que le sens des MWT est compositionnel. Une conséquence
de cette hypothese est que pour deux termes multi-mots M W T, et MW T5 qui ne different que par
un de leurs constituants, notons C; celui qui apparait dans MW} et Cy celui qui apparait dans
MW, (par exemple, lorsque MWT; = Cy prep det Cy et MW T, = Cy prep det C), la relation
sémantique entre M WT; et MW'T, est la méme que celle qui existe entre C' et C dans la mesure
ou la contribution de la partie partagée (Cy prep det) aux sens des deux MWT est identique.

3 Matériel expérimental

Corpus. Nous avons utilisé le corpus monolingue frangcais PANACEA Environnement (ELRA-
WO0065) . 1 se compose de 35 453 documents (environ 50 millions de mots) de différents niveaux
de spécialisation. Trois opérations ont été réalisées sur le corpus: extraction du texte a partir des
documents XML ; conversion en UTF-8 ; lemmatisation.

1. http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-W0065/
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SWT amorces. Le jeu de données est construit par projection sémantique a partir d’une liste de
référence de SWT reliés par des relations sémantiques lexicales. Cette liste que nous désignerons
par RefProj contient 831 couples de SWT nominaux et adjectivaux (116 couples ANTT; 191 couples
HYP; 524 couples QSYN) extraits de la ressource proposée par Bernier-Colborne & Drouin (2016).
RefProj contient des couples de termes comme : conservation:protection, combustible:oil, flore:faune.

Jeu de données. Pour générer le jeu de données 2, nous avons tout d’abord extrait du corpus PA-
NACEA les candidats-termes qui contiennent deux mots lexicaux en utilisant I’extracteur TermSuite
(Cram & Daille, 2016). La méthode de projection sémantique a ensuite été€ appliquée sur les couples
de SWT de RefProj et filtrée par les candidats-termes extraits permettant ainsi d’étendre a ces derniers
les relations qui existent entre les termes simples. La relation contrastive entre flore et faune peut par
exemple étre étendue aux termes protection de la flore et protection de la faune. Le statut de terme
des candidats a été validé au moyen de trois banques terminologiques en ligne : TERMIUM Plus? ;
Le Grand Dictionnaire *; IATE>. A I’issue de cette validation, le jeu de données se compose de 231
couples de MWT qui se répartissent comme suit: 80 couples ANTI, 51 couples HYP et 100 couples
QSYN. Une annotation manuelle de ces données a été effectuée par trois annotateurs qui ont indiqué
si la relation sémantique qui existe entre les SWT est ou n’est pas préservée entre les MW'T sur la
base de 5 contextes extraits aléatoirement du corpus pour chaque MWT. L’accord inter-annotateurs
de 0,69, ce qui reste assez fort. Une phase d’adjudication a ensuite été réalisée pour créer le jeu de
données.

Les 231 couples de MWT permettent de construire 231 quadruplets formé d’un couple de SWT et
d’un couple de MWT. La relations sémantique existant entre les SWT est préservée entre les MWT
dans 181 de ces quadruplets (classe positive) comme pour sec:humide::climat sec:climat humide ; 1a
classe négative est composée de 50 quadruplets comme autoroute:route::autoroute maritime:route
maritime ou les SWT sont dans une relation d’hyperonymie tandis que les MWT sont synonymes.
La taille réduite du jeu de données s’explique par le fait que de nombreux termes extraits, comme
conservation du papillon, sont trop spécifiques pour étre présents dans les banques terminologiques
que nous avons utilisées.

Le tableau 3 présente un extrait du jeu de données. SWT'1, SWT2 sont les deux termes simples, MWT1
et MWT2 les MWT qui les contiennent, Rel la relation entre les SWT. Anno indique si la relation est
préservée (1) ou si elle ne I’est pas (0).

SWT1 SWT2 MWT1 MWT2 Rel Anno
froid chaud air froid air chaud ANTI 1
piscicole agricole domaine piscicole domaine agricole ANTI 1
terre planete climat de la terre climat de la planete HYP 0
culture agriculture culture biologique agriculture biologique HYP 1
neige glace cristaux de neige cristaux de glace QSYN 0
protection | conservation | protection de I’espace | conservation de ’espace | QSYN 1

2. Le jeu de données et les ressources utilisées sont disponibles a I’adresse suivante: https://github.com/YizWang/List-of-
semantically-linked-MWTs

3. https://www.btb.termiumplus.gc.ca/tpv2alpha/alpha-fra.html?lang=fra

4. http://www.granddictionnaire.com/

5. https://iate.europa.eu/
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4 Expériences

Modéele. Le modele utilisé pour identifier les analogies entre les représentations vectorielles des
SWT et des MWT est construit avec FastText (Joulin et al., 2017). 1l se distingue par la possibilité
qu’il offre de construire des modeles de plongements statiques qui combinent a la fois les mots
et leurs n-grammes de caracteres (Vu et al., 2019), ce que Word2Vec ou Glove ne permettent pas.
Cette caractéristique peut tre exploitée pour construire des modeles qui contiennent en méme temps
des représentations pour les SWT et les MWT et dans lesquels les représentations des MW'T sont
indépendantes de celles des SWT qu’ils contiennent. Cela est essentiel car nous voulons comparer
dans le méme espace les différences entre les représentations des SWT et entre celles des MWT. Les
représentations de ces derniers ne doivent donc pas étre calculées compositionnellement a partir de
celles de leurs constituants car les deux différences seraient alors toujours égales.

Pour créer de tels modeles, nous avons annoté dans le corpus les occurrences des MWT afin que Fast-
Text calcule leurs représentations et celles des mots qu’ils contiennent. Par exemple, les occurrences
du MWT air froid interviennent dans le calcul des représentations de air, de froid et de air_froid.
En pratique, nous avons remplacé dans le corpus toutes les occurrences de air froidpar< air
froid air_froid > et nous avons forcé FastText a ne procéder a aucun autre découpage de
mots en positionnant le parametre —-maxn a 0. Ainsi, les représentations des MWT et celles des SWT
sont générées de maniere séparées dans le méme espace sémantique.

Par ailleurs, la réalisation d’un MWT dans le corpus peut prendre différentes formes. Par exemple,
changement du climat a comme variante attestée changement climatique. Nous avons observé que le
prise en compte des variantes des MWT n’a pas d’incidence notable sur les résultats de la tache et
avons décidé de ne pas les annoter comme des occurrences des MWT.

Si les performances des plongements de mots peuvent €tre considérablement affectées par les hyper-
parametres (Levy et al., 2015), I’optimisation de I’exactitude moyenne sur un ensemble de relations
hétérogenes peut ne pas €tre significative (Gladkova et al., 2016). Par conséquent, nous n’avons pas
réalisé d’optimisation des hyperparametres. Les parametres utilisés sont: dim=100, min_count=3,
maxn=0, window_size=5, model=skipgram, epoch=20, Ir=0.05 et les valeurs par défaut pour tous les
autres parametres. Par ailleurs, notre travail ne portant que sur les termes simples et multi-mots, nous
avons restreint le vocabulaire du modele aux 3 254 termes qui sont présents dans le corpus.

Evaluation. Dans cette expérience, nous nous intéressons 2 la classe positive, car notre objectif est
de caractériser les relations entre les MWT. De ce fait, nous avons évalué notre modele en utilisant la
mesure MRR (Mean Reciprocal Rank) (Radev et al., 2002; Chowdhury, 2010), la précision, le rappel
et la F-mesure aux rangs 1, 5 et 10. Rappelons que MMR est définie comme suit:

TR
MRR =
(W ; Rang;

ou W représente la liste des réponses positives et Rang; correspond au rang du ¢-ieme candidat qui
appartient a . Par ailleurs, chaque couple de MWT donne lieu & deux analogies, SWT} : SW'T5 ::
MWTy 7 et SWTy : SWTy .2 MW, :7; les résultats présentés ci-dessous sont la moyenne
des deux tests pour les relations symétriques (ANTI et QSYN). Pour les relations d’hyponymie
(resp. d’hyperonymie), les résultats sont calculés séparément pour les MWT hyponymes et les MWT
hyperonymes.
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5 Résultats et analyses

L’expérience a été réalisée pour les deux méthodes : 3cosADD et PairDirection. Les résultats obtenus
étant meilleurs avec 3cosADD, c’est cette méthode qui a été choisie pour résoudre les équations
analogiques.

Résultats de la prédiction. Les résultats présentés dans la Table 1 montrent que 1’analogie est assez
efficace dans la prédiction des relations entre les MWT avec une MRR de 0,692. Les Tables 2 et 3
présentent les résultats obtenus pour chacune des relations. Elles montrent notamment que les relations
hiérarchiques sont les plus difficiles a capter. Ces résultats sont conformes a ceux de Gladkova et al.
(2016). Nous pouvons également observer que la MRR de I’hyperonymie est légerement supérieure a
celle de I’hyponymie, ou en d’autres termes qu’il est plus facile de prédire I’hyperonyme a partir des
hyponymes que I’inverse. Par exemple, pour un quatruplet combustible : pétrole :: gaz de combustible :
gaz de pétrole, il est plus facile de prédire gaz de combustible en prenant gaz de pétrole comme MWT
inconnu au lieu de prédire gaz de pétrole en prenant gaz de combustible comme MWT inconnu.

MRR P1 R1 F1 P5 RS F5 P10 R10 F10
0,692 0,828 | 0,572 | 0,677 0,819 | 0,722 | 0,767 0,814 | 0,796 | 0,805

TABLE 1 — Evaluation de la capacité de ’analogie 2 la capture des relations sémantiques lexicales
entre MWT

ANTI | QSYN | Hyponyme | Hyperonyme
MRR | 0,683 | 0,745 0,508 0,567

TABLE 2 — Résultats pour chaque type de relation estimés par la mesure MRR

P1 R1 F1 Ps RS F5 P10 R10 F10

ANTI 0,904 | 0,558 | 0,690 0,896 | 0,717 | 0,797 0,888 | 0,790 | 0,836
QSYN 0,875 | 0,653 | 0,747 0,868 | 0,771 | 0,816 0,863 | 0,828 | 0,845
Hypo 0,444 | 0,296 | 0,356 0,526 | 0,556 | 0,541 0,559 | 0,704 | 0,623
Hypero || 0,526 | 0,370 | 0,435 0,552 | 0,593 | 0,571 0,559 | 0,704 | 0,623

TABLE 3 — Précision, rappel et F-mesure pour chaque type de relation sémantique lexicale

Pour la classe négative en revanche, les résultats sont insuffisants avec une F-mesure de 0,377 pour
le candidat de rang 1. L’analogie dans les espaces vectoriels distributionnels n’est donc pas adaptée
a I'identification des quadruplets dans lesquels la relation entre les SWT n’est pas préservée entre
les MWT. Nous avons d’autre part estimé la généralité du modele en élargissant le vocabulaire a
I’ensemble de mots du corpus (120 606 mots). Le modele prédit alors la classe positive avec un MRR
de 0,6118. Ce score bien qu’inférieur a celui obtenu avec un vocabulaire limité aux termes démontre
que la capacité de I’analogie a capter les relations sémantiques reste acceptable lorsque le vocabulaire
est élargi.
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Analyse d’erreurs. Une analyse manuelle des erreurs parmi les voisins du Top 5 a été réalisée
pour identifier les quadruplets difficiles 4 prédire ¢. Globalement, les erreurs peuvent étre due 2 la
maniere dont les plongements sont calculés ou a la méthode utilisée pour prédire les analogies. Nous
avons notamment observé que I’une des causes d’erreurs principales est la polysémie des termes
simples qui affecte toutes les relations sémantiques comme dans le cas de route qui peut désigner
une infrastructure (route terrestre) ou une région de 1’espace (route maritime). LLe modele s’avere
également peu sensible aux variations sémantiques déterminées par le contexte comme dans le cas
d’agriculture durable qui en discours peut étre utilisé comme un hyperonyme d’élevage durable ou
comme un antonyme de ce dernier lorsque la relation est induite par le contraste entre les plantes et
les animaux.

Les difficultés de I’analogie a capter certaines relations lexicales comme 1’hyperonymie explique les
résultats obtenus peuvent encore étre améliorés, comme 1’observent Gladkova et al. (2016) sur un
ensemble de relations plus varié. Une autre difficulté rencontrée par I’analogie est également due au
fait que lorsque 1’on soustrait la représentation vectorielle d’'un mot M; a celle d’un autre mot Mo, la
différence ne représente pas le sens d’un mot et qu’elle ne capte que de maniere approximative la
relation lexicale sémantique qui s’établie entre M; et My (Vylomova et al., 2016).

6 Conclusion et perspectives

Cet article présente une premiere étude de la caractérisation des relations sémantiques entre termes
multi-mots dans des espaces sémantiques. Nous avons constitué un jeu de donnée composé de couples
de MWT du domaine de I’environnement reliés sémantiquement. Nous avons étudié la capacité de
I’analogie a identifier les relations sémantiques lexicales fondamentales entre les MWT dans les
espaces vectoriels distributionnels. Ses performances sont globalement bonnes avec des différences
marquées entre les relations lexicales considérées et un meilleur comportement pour les relations
synmétriques. L’analyse d’erreurs fait ressortir la polysémie comme 1’une des causes principales
des mauvaises prédictions. La prochaine étape de ce travail est I’adaptation de cette méthode a des
modeles plus sensibles au contexte comme BERT (Devlin et al., 2019) pour prédire les relations
sémantiques lexicales entre les MWT et la préservation des relations entre SWT qu’ils contiennent.
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