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Résumé
A l’heure des algorithmes et de l’intelligence artificielle, de nouvelles techniques fondées sur les corpus permettent aujourd’hui de vérifier les hypothèses théoriques de la linguistique et d’extraire une multitude d’exemples pertinents. La méthodologie proposée dans cette contribution recourt à un score d’association statistique et à de vastes corpus indexés. Elle permet à la fois d’extraire des unités phraséologiques et des constructions telles que définies par la grammaire de construction. Les expériences proposées mettent en lumière l’existence d’associations statistiques dans le système linguistique, à divers niveaux d’abstraction : constructions morphologiques, syntaxiques ou idiomatiques.
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Abstract
In the age of algorithms and artificial intelligence, new techniques based on corpora now make it possible to verify the theoretical hypotheses of linguistics and to extract a multitude of relevant examples. The methodology proposed in this contribution uses a statistical association score and large indexed corpora. It allows both the extraction of phraseological units and constructions as defined by construction grammar. The proposed experiments highlight the existence of statistical associations in the linguistic system, at various levels of abstraction: morphological, syntactic or idiomatic constructions.
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1. INTRODUCTION
La phraséologie (Burger et al. 2007), bien établie dans de nombreux pays d’Europe et d’ailleurs (ainsi qu’en témoigne l’Association européenne de Phraséologie, Europhras), doit relever aujourd’hui de nouveaux défis. Les approches sémantiques ont certes mis en évidence l’importance majeure du langage figuré et des constructions idiomatiques, mais ces éléments sont-ils réellement observables et mesurables dans les corpus ?
 Deux aspects de la révolution numérique ont un impact particulier sur les travaux récents de phraséologie. Tout d’abord, il s’agit aussi d’une révolution algorithmique : des mesures mathématiques et statistiques peuvent aujourd’hui être mises au point, lié, perfectionnées et testées sur les ordinateurs personnels dont disposent la plupart des chercheurs. En liaison avec les vastes corpus linguistiques, cette approche ouvre des perspectives à la fois quantitatives (les données de fréquence d’une expression) et qualitatives (par exemple pour l’extraction automatisée de constructions idiomatiques).
La révolution numérique est en outre celle de l’information : la recherche d’information (information retrieval ou IR, Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999) s’affirme de plus en plus comme un vaste domaine interdisciplinaire, qui recourt à des modèles mathématiques, sociologiques et en partie linguistiques. Alors que la linguistique computationnelle s’inspire encore principalement de principes statistiques fondés sur les mathématiques, la recherche d’information commence à y avoir droit de cité : les modèles performants en recherche d’information sont ceux qui produisent des résultats pertinents, quelle que soit leur assise mathématique.
Dans cette contribution, nous présentons une synthèse de résultats récents que nous avons obtenus selon une méthodologie issue de la recherche d’information, appliquée ici à l’extraction automatisée des unités phraséologiques (UP). 

2. AVANCEES RECENTES EN PHRASEOLOGIE COMPUTATIONNELLE
Comme le souligne Gries (2013), les divers scores statistiques utilisés pour l’extraction automatique des collocations, expressions multi-mots ou UP en général, ont produit des résultats très mitigés après 50 années de recherche. En outre, la majorité de ces scores sont corrélés avec la fréquence et limités aux bigrammes, les combinaisons de deux mots. 
La phraséologie computationnelle (Corpas & Colson 2020) est aujourd’hui un domaine en pleine expansion, qui rassemble des chercheurs issus de la phraséologie traditionnelle, mais aussi des linguistes de corpus intéressés par les collocations ou encore des ingénieurs et linguistes informatiques travaillant dans l’intelligence artificielle. Il règne toujours une grande diversité parmi les méthodes utilisées afin d’extraire automatiquement les UP ou les MWE (multiword units, les expressions multi-mots ou polylexicales). Ceci tient sans doute au caractère partiellement insaisissable de la phraséologie : ses contours sont flous et les locuteurs natifs eux-mêmes ne peuvent dès lors aboutir facilement à un consensus sur le nombre et la nature précise des UP présentes dans un texte donné.
Ceci ressort clairement du principal projet à grande échelle mené récemment en matière d’extraction automatique de la phraséologie (en l’occurrence sous le label « expressions multi-mots ») : Parseme[footnoteRef:1]. Ce projet international, qui bénéficia d’une subvention COST de 2013 à 2017, a notamment abouti à l’organisation de deux expériences partagées (shared tasks) lors dédiées à l’extraction automatique des expressions verbales multi-mots. La première édition (Parseme 1.0) fut organisée à Valence (Espagne) en 2017 à l’occasion du colloque international EACL (European Chapter of the Association for Computational Linguistics) et la deuxième (Parseme 1.1.) en 2018 à Santa Fe (USA) lors du colloque international Coling (Computational Linguistics)[footnoteRef:2]. [1:  https://typo.uni-konstanz.de/parseme/]  [2:  Au moment de la rédaction, une troisième édition (Parseme shared task 1.2) est prévue à l’occasion de Coling 2020 à Barcelone (http://multiword.sourceforge.net/PHITE.php?sitesig=CONF&page=CONF_02_MWELEX_2020___lb__COLING__rb__).] 

Le projet Parseme a pour la première fois introduit en phraséologie une méthodologie bien connue de la linguistique computationnelle : une équipe de chercheurs constituent, en collaboration internationale avec des spécialistes et des locuteurs natifs, un référentiel de données (gold set), un jeu de données d’apprentissage (learning data) et un jeu de données-test (testing data). Les équipes de chercheurs ont accès aux données d’apprentissage, qui leur permettent de créer ou de modifier leurs algorithmes. Dans un temps imparti, elles peuvent alors participer à l’expérience partagée (shared task) : l’identification des données correctes à partir du jeu de données-test, et la production d’un ensemble de résultats qui doivent s’approcher au plus près du référentiel de données. L’adéquation entre l’ensemble des résultats et le référentiel de données est mesurée de manière entièrement automatisée par un programme informatique, ce qui garantit l’objectivité. A l’issue de l’expérience partagée, toutes les données, y compris le programme d’évaluation automatique des résultats, sont accessibles sur le Web, ce qui permet aux chercheurs de poursuivre leurs travaux. 
Cette méthode a déjà fait ses preuves dans plusieurs domaines de la linguistique computationnelle et des sciences informatiques en général. Citons par exemple les recherches sur l’extraction automatique de liens sémantiques, dans le cadre de SemEval[footnoteRef:3]. Dans le cas de la similarité sémantique, il est relativement facile d’aboutir à un accord interpersonnel important et d’assembler ainsi un référentiel de données. Par exemple, dans le cas de SemEval 2017[footnoteRef:4], l’une des expériences partagées[footnoteRef:5] consistait à mesurer la proximité sémantique entre certains mots simples ou composés. Si le degré de similarité sémantique entre des mots tels que feu et incendie est manifeste, il n’est pas toujours aussi simple de se mettre d’accord sur le caractère plus ou moins phraséologique d’une construction linguistique.  [3:  http://alt.qcri.org/semeval2020/index.php?id=tasks]  [4:  http://alt.qcri.org/semeval2017/]  [5:  http://alt.qcri.org/semeval2017/task2/] 

Malgré cette difficulté, les résultats de l’expérience partagée Parseme 2018, consacrée à l’extraction automatisée des expressions verbales[footnoteRef:6] sont intéressants, en dépit de certaines lacunes. Pour illustrer ce point, nous présentons ci-dessous (Figure 1) les résultats moyens obtenus par les systèmes les plus performants pour l’extraction automatique des expressions verbales. Parmi les 20 langues proposées[footnoteRef:7], les systèmes pouvaient choisir une ou plusieurs langues. [6:  http://multiword.sourceforge.net/PHITE.php?sitesig=CONF&page=CONF_04_LAW-MWE-CxG_2018___lb__COLING__rb__]  [7:  Allemand, anglais, arabe, basque, bulgare, croate, espagnol, farsi, français, grec, hébreu, hindi, hongrois, italien, lithuanien, portugais, roumain, polonais, slovène, turc. L’arabe n’a finalement pu être repris, en raison de problèmes techniques avec le corpus. La colonne 3 de la Figure 1 reprend donc un maximum de 19 langues.] 
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Figure 1 : résultats globaux de Parseme 2018

La Figure 1 illustre les résultats prometteurs obtenus lors de l’expérience partagée de Parseme 2018. Selon la méthodologie bien connue en recherche d’information et en linguistique computationnelle, l’adéquation entre les résultats et le référentiel (gold set) est mesuré selon la précision, le rappel et le score F1. La précision est la proportion d’items pertinents parmi l’ensemble des items proposés dans les résultats (ici : s’agit-il bien d’une expression verbale lorsque les résultats l’affirment ?) ; le rappel, quant à lui, est la proportion d’items pertinents parmi l’ensemble des items pertinents (ici : parmi toutes les expressions verbales qui devaient être extraites, quel est le pourcentage d’expressions verbales effectivement extraites par les résultats ?). Le score F1, quant à lui, est la moyenne harmonique entre la précision et le rappel, ce qui permet de vérifier si la méthodologie offre un bon compromis entre la précision (dit-on à chaque fois la vérité ?) et le rappel (dit-on toute la vérité ?). 
L’expérience partagée de Parseme 2018 autorisait soit une méthode fermée (closed track), soit une méthode ouverte (open track). Dans la méthode fermée, seules les données du corpus d’apprentissage pouvaient être utilisées ; dans la méthode ouverte, par contre, les algorithmes d’extraction phraséologique pouvaient être combinés à toute ressource externe (corpus, Web, dictionnaire, base de donnée etc.). 
Ainsi que le montre la Figure 1, le meilleur résultat lors de Parseme 2018 est en réalité obtenu par une méthode ouverte, SHOMA, dont le score F1 global est de 63,4. Dans la méthode fermée, TRAVERSAL obtient le meilleur résultat (F1 = 59,67). Il est important de noter que, dans les deux cas, la précision est nettement supérieure au rappel : les deux meilleurs scores F1 ne doivent pas masquer le fait qu’à peine la moitié des expressions verbales du référentiel a pu être extraite.
Notons également que, lors de Parseme 2018, des résultats assez différents ont été obtenus selon la langue étudiée. Ainsi, le meilleur score F1 pour l’anglais est de 34,37 %, alors qu’il est de 65,57 % pour l’anglais et de 82,95 % pour le farsi.
Les résultats largement encourageants obtenus lors de Parseme 2018 doivent toutefois être nuancés. Tout d’abord, les systèmes les plus performants ont eu recours à l’apprentissage machine et, pour la plupart d’entre eux, aux réseaux de neurones. Cette méthodologie très efficace dans bien des domaines de l’intelligence artificielle permet certes de rechercher une adéquation la meilleure possible entre les données d’apprentissage et le référentiel de données, mais il y a toujours un risque d’adéquation excessive (outfitting). Les algorithmes sont lancés sur de puissantes machines qui tournent en boucle pendant des heures ou des journées entières, afin de produire des résultats les plus proches des chiffres attendus, mais il n’y aucune certitude que l’algorithme puisse fonctionner de la même manière avec d’autres données. En outre, un autre bémol important a trait au lien entre les données d’apprentissage et le référentiel de données. Lors de l’expérience partagée de Parseme 2018, un nombre important d’expressions verbales qui devaient être extraites lors du test figuraient également dans les données d’apprentissage. Pour ces expressions, il suffisait donc au modèle de les garder en mémoire, sans chercher un moyen statistique de les extraire. A l’occasion de Parseme 2020, les organisateurs[footnoteRef:8] ont voulu corriger ce point, et mettent en évidence le fait que, lors de Parseme 2018, le meilleur score F1 se situe en réalité autour de 20 % (au lieu de 70 %) si l’on ne tient compte que des expressions absentes des données d’apprentissage. [8:  http://multiword.sourceforge.net/PHITE.php?sitesig=CONF&page=CONF_02_MWELEX_2020___lb__COLING__rb__] 

Lors des expériences partagées de Parseme, il ne s’agit pas seulement d’extraire toutes les expressions verbales des données test, mais également de leur assigner la catégorie correcte parmi les expressions multi-mots. Prenons l’exemple des constructions à verbe support (light verb constructions). La Figure 2 reprend les meilleurs résultats obtenus pour la catégorie principale de constructions à verbe support (LVC.full)[footnoteRef:9] en anglais. [9:  L’autre catégorie est celle des constructions à verbe support de type causal (LVC.Cause), qui n’ont de toute manière pas été pris en compte par les systèmes qui ont participé à Parseme 2018.] 
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Figure 2 : résultats de Parseme 2018 pour les verbes supports anglais[footnoteRef:10] [10:  Le tableau reprend des scores basés sur les tokens (Token-based) et sur les expressions multi-mots (MWE-based). Dans le premier cas, l’évaluation par le système est plus tolérante, car elle considère comme extraction correcte le cas d’une expression dont la plupart des tokens sont extraits (par exemple faire appel qui omettrait la préposition à). ] 



Comme le montre la Figure 2, le meilleur score F1 obtenu pour l’extraction des constructions à verbe support en anglais lors de Parseme 2018 était à peine de 20,82 %. Ceci peut s’expliquer par les raisons précitées : ce type de construction comportait peu d’exemples communs entre les données d’apprentissage et le référentiel. Lorsque les algorithmes utilisés ont dû trouver des caractéristiques statistiques de telles constructions, leurs résultats étaient très mitigés.
Malgré ces lacunes inévitables à tout projet de large envergure et encore en voie d’amélioration, les expériences partagées de Parseme ont permis de mieux cerner déjà les enjeux d’une approche plus objective des UP, par le recours à des données de référence fiable et à des mesures statistiques de pointe. 

3. LE PROJET ‘IDIOMSEARCH’ : GRAMMAIRE DE CONSTRUCTION ET PHRASEOLOGIE
Nous avons proposé, dans le cadre du projet IdiomSearch[footnoteRef:11] un nouveau score statistique pour l’extraction automatique d’unités phraséologiques à partir d’un corpus, le score-cpr (Colson 2017, 2018 ; Corpas & Colson 2020).  [11:  https://idiomsearch.LSTI.ucl.ac.be] 

Le score-cpr est dérivé de la technique des clusters métriques utilisés en recherche d’information (Information Retrieval, IR) : il s’agit de mesurer dans de vastes corpus (idéalement un milliard de mots) la distance moyenne qui sépare les éléments constitutifs d’une UP. 
Un locuteur natif associera naturellement les divers mots qui constituent les UP pour créer un sens non-compositionnel, souvent figuré et métaphorique. Ainsi, l’UP familière à fond la caisse signifie très vite, à toute allure. Sur le plan psycholinguistique, nous pouvons formuler l’hypothèse que fond et caisse seront identifiables par les locuteurs natifs comme membres potentiels d’une UP commune. De même, les vastes corpus linguistiques permettent, dans une certaine mesure, de simuler cette attraction naturelle entre les mots par le biais de la technique des clusters, ou groupes significatifs. L’avantage de cette technique utilisée en IR est de pouvoir s’appliquer aux séquences plus longues : de deux à douze mots environ, contrairement aux scores statistiques qui sont en réalité limités aux séquences de deux mots (bigrammes) et peuvent éventuellement s’étendre aux trigrammes mais pas au-delà (Gries 2013). Par rapport aux méthodes basées sur le rapport entre les types et les tokens (Fabre & Rebeyrolle 2011), les méthodes statistiques en général permettent en outre de mesurer de manière plus précise le degré d’attraction entre les éléments d’une UP potentielle. La Figure 3 présente le score-cpr sous forme mathématique.



Figure 3 : le score-cpr


Le score-cpr est donc le ratio, pour un n-gramme de taille 2 à n, entre les occurrences contiguës du n-gramme (par exemple les occurrences des grammes de l’UP à toute allure sans mots intermédiaires) et les occurrences des mêmes grammes en tolérant une fenêtre maximale W, qui est fixée expérimentalement d’après la taille du corpus et l’algorithme utilisé. L’implémentation du score-cpr peut en effet se faire, sur le plan informatique, par des expressions régulières ou par une indexation optimalisée, qui dépendent à leur tour de la taille des paragraphes dans le corpus. Dans le cadre du projet IdiomSearch (voir note 9), qui implémente le score-cpr, une indexation par QLM (Query Likelihood Model)[footnoteRef:12] permet de calculer très rapidement le score à partir de corpus d’un milliard de mots (tokens). Le score-cpr se situe entre 0 et 1 et peut être considéré comme significatif, selon la taille du corpus, à partir de 0,40 (sur une base expérimentale).  [12:  https://en.wikipedia.org/wiki/Query_likelihood_model] 

Les performances du score-cpr ont été mesurées pour l’anglais à l’aide des batteries de test de Parseme 2018. Les résultats obtenus sont supérieurs, pour l’anglais, à ceux des autres systèmes. Nous donnerons l’exemple des constructions à verbe support (Figure 2) : le meilleur score des autres systèmes était un F1 de 20,82 %, pour une précision de 34 % et un rappel de 15 %. 
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Figure 4 : résultats du score-cpr (Parseme 2018, constructions anglaises à verbe support)


Le score-cpr (Figure 4) livre un score F1 de 29,66 % pour les constructions à verbe support en anglais (contre 20,82 % obtenu par le meilleur système ayant participé à Parseme 2018). Notons également que, dans le cas du score-cpr, le rappel (45,21 %) est supérieur à la précision : la situation est inversée par rapport aux meilleurs systèmes basés sur les réseaux de neurones. Cette constatation suggère qu’une combinaison entre une approche neuronale (qui favorise la précision) et une approche basée sur les clusters (qui fournit un meilleur rappel) constitue une piste intéressante pour de futurs travaux. 
Les frontières entre les diverses catégories d’unités phaséologiques ou d’expressions multi-mots sont relativement floues, ainsi qu’il apparaît lors d’un examen attentif du référentiel de données utilisé lors de l’expérience partagée. De nombreux choix effectués par les annotateurs sont effet discutables, et le taux d’accord mutuel varie d’une langue à l’autre. Pour l’anglais il se situe, lors de Parseme 2018, entre 49 et 62,5 %, selon la mesure utilisée (Savary et al. 2018). Ceci confirme que, pour la plupart des locuteurs natifs comme pour les linguistes, la phraséologie est en partie insaisissable, puisqu’il n’y a que très rarement unanimité sur sa présence dans une phrase et a fortiori sur le classement des unités phraséologiques.
Pour la première fois  lors des expériences partagées d’extraction automatique des expressions multi-mots, Parseme 2018 a également élargi les perspectives théoriques en incluant la problématique des constructions.
Rappelons à cet égard quelques points fondamentaux de la grammaire de construction[footnoteRef:13] (Hoffman & Trousdale 2013), qui s’est inspirée de la grammaire cognitive (Langacker 1987). Pour les différentes versions de la grammaire de construction, tout est construction dans la langue. On entend par construction (Goldberg 2006, 2013) toute association conventionnelle et apprise de forme et de sens, à des niveaux variés de complexité et d’abstraction. Nous trouvons donc parmi les constructions des morphèmes liés (pré-, -ant), des morphèmes libres (sur-, mal-), des mots (chaise, entraîner), des expressions figées ouvertes (X prendre Y pour argent comptant), des expressions figées et fermées (à fond la caisse), mais aussi des constructions abstraites, telles le passif ou la construction ditransitive (exemple : X donner Y à Z). Par rapport à la phraséologie, il est important de noter que, pour beaucoup de chercheurs en grammaire de construction, il existe un lien étroit entre les deux approches : [13:  En français, on utilise également grammaire des constructions, qui peut se justifier comme traduction de l’anglais construction grammar, étant donné que la première partie d’un mot composé anglais ne prend (en principe) pas la marque du pluriel. ] 


“What may license referring to some constructions as idioms and not others is merely a reflection of the fact that effects of idiomatic variation are best observable in partially schematic complex constructions – however, this does not make them fundamentally different in nature from other constructions.” (Wulff 2013 : 285)
« Ce qui justifie de qualifier d’idiomatiques certaines constructions, c’est tout simplement le fait que les effets de la variation idiomatique peuvent s’observer surtout dans les constructions schématiques complexes – cependant, ceci ne les rend fondamentalement pas différentes par nature des autres constructions. » (Wulff 2013 : 285, notre trad.)

Selon ce point de vue, partagé par nombre de chercheurs en grammaire de construction, toute construction est en partie idiomatique, puisqu’elle résulte d’une association particulière de forme et de sens, selon des principes partiellement imprévisibles et liés à la culture et à la langue. Rappelons également que les origines de la grammaire de construction visaient précisément à déterminer la place des expressions idiomatiques par rapport au lexique et à la grammaire. 
Il est aujourd’hui largement admis (Gries 2013) parmi les cherheurs en grammaire de construction que la langue constitue un vaste réseau de constructions, en partie au moins de nature statistique, depuis les constructions simples (une unité lexicale), jusqu’aux constructions complexes (plusieurs mots) ou abstraites (le passif) et schématiques. Toute construction peut comporter des noeuds schématiques, c’est-à-dire qu’ils sont composés d’une liste d’éléments plus ou moins ouverts. Ainsi, dans l’expression faire appel à quelqu’un, le noeud faire est déjà partiellement schématique, car l’expression tolère la conjugaison du verbe ; appel est dans cette construction un noeud spécifique (il ne peut être remplacé par un autre élément), de même que la préposition à, tandis que le dernier noeud est essentiellement schématique, même si certaines restrictions sémantiques peuvent être mentionnées (on fait appel à quelqu’un, également à un argument, un critère, etc. mais normalement pas à une chaise ou un arbre). Dans cet exemple précis, le noeud spécifique de la préposition à revêt un caractère idiomatique, car son choix est imprévisible selon les simples critères grammaticaux ; dans d’autres langues européennes, il ne s’agira d’ailleurs pas de l’équivalent de la préposition à[footnoteRef:14]. [14:  En néerlandais, par exemple, une expression similaire existe, qui s’emploie dans les mêmes contextes, mais régit la préposition « sur ») : een beroep doen op.] 


Dans le cadre du projet IdiomSearch, il est apparu que l’algorithme utilisé (Figure 3) fournissait également des résultats intéressants pour diverses catégories de constructions. Sur le plan morphologique, nous avons ainsi montré (Colson 2018) que des associations statistiques peuvent être mesurées par le score-cpr entre les morphèmes qui constituent un mot. La Figure 5 présente le score-cpr et la fréquence (nombre d’occurrences) obtenus dans un corpus de 200 millions de mots[footnoteRef:15]. Les adverbes totalement, entièrement, complètement ont été traités comme des locutions, dont le dernier mot est le suffixe  -ment. Cette méthodologie montre que les associations morphologiques sont très élevées, mais comparables à celles d’expressions idiomatiques ou de locutions adverbiales telles que dans sa totalité.  [15:  Il s’agit d’une portion du corpus Web frWaC (1,6 milliard de mots), qui peut être téléchargé gratuitement sur internet à la page https://wacky.sslmit.unibo.it/doku.php?id=corpora#french] 
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Figure 5 : score-cpr et fréquence de locutions et constructions morphologiques 



La Figure 5 illustre les associations morphologiques, et celles-ci président également à la frontière très floue entre les mots, tels que nous les concevons dans les langues européennes. Nous avons aussi soutenu (Colson 2018) que le score-cpr pouvait être utilisé pour la segmentation du chinois[footnoteRef:16]. Nous présentons ici d’autres résultats obtenus avec le score-cpr pour des constructions partiellement schématiques.  [16:  En chinois (mandarin), la frontière entre les mots n’est pas marquée par un blanc, et tout traitement informatique de la langue doit commencer par une segmentation en mots, qui donne lieu, au mieux à un accord mutuel entre locuteurs de natifs de 75 % environ (voir Colson 2018).] 

Nous prendrons tout d’abord l’exemple de la construction française ADJ COMME ADV (heureux comme jamais, content comme toujours, simple comme pas possible, marrant comme parfois, etc.). Les vastes corpus étiquetés, par exemple le corpus French Web du Sketch Engine[footnoteRef:17], de 12 milliards de mots (tokens) permettent d’extraire aisément de telles structures via le très simple langage CQL[footnoteRef:18]. Le score-cpr nous révèle dans le cas de cette construction des associations plus ou moins fortes selon l’adverbe utilisé après comme (Figure 6). [17:  www.sketchengine.co.uk]  [18:  Corpus Query Language. La requête utilisée est ici : [tag="ADJ"][word="comme"][tag="ADV"].] 
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Figure 6 : score-cpr pour la construction ADJ COMME ADV

Comme l’illustre la Figure 6, le score statistique permet de mesurer l’attraction entre la préposition comme et un certain nombre de constructions adverbiales. Outre les constructions partiellement schématiques de ce type, le score-cpr peut également être utilisé à partir d’un corpus étiqueté pour les parties du discours (pos-tagged). 
Nous avons ainsi étiqueté le corpus (voir note 14) à partir de TreeTagger[footnoteRef:19] et traité ensuite les étiquettes (tags) comme des mots du corpus. Cette méthode, utilisée en linguistique de corpus, permet de rechercher les associations statistiques entre des mots et catégories grammaticales. [19:  https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/] 

La Figure 7 présente les résultats obtenus (nombre d’occurrences et score-cpr) pour les verbes français aller, avoir, être, faire, prendre, tourner suivis des constructions : DET NOM (verbe suivi de déterminant + nom : par exemple faire la fête, prendre le train), PRO NOM (verbe suivi de pronom tel que défini par TreeTagger et d’un nom : aller cet été, prendre chaque jour[footnoteRef:20], PRP NOM (verbe suivi d’une préposition et d’un nom : avoir pour ami, tourner en rond), PRP DET NOM (verbe suivi d’une préposition, d’un déterminant et d’un nom : avoir à sa charge, prendre avec des pincettes).  [20:  A noter que TreeTagger considère les possessifs (son livre, sa chaise) comme des déterminants, mais qu’il classe par contre les déterminants démonstratifs (ce livre, cette chaise) comme des pronoms démonstratifs et les déterminants indéfinis (chaque livre, toute chaise) comme des pronoms indéfinis. Ceci explique le nombre de résultats obtenus pour les constructions verbe + pronom + nom.] 


	
	DET NOM
	PRO NOM
	PRP NOM
	PRP DET NOM

	
	cpr / fréq
	cpr / fréq
	cpr / fréq
	cpr / fréq

	aller
	0,17 / 1879
	0,01 / 53
	0,39 / 4430
	0,34 / 3842

	avoir
	0,05 / 10495
	0,03 / 698
	0,16 / 5004
	0,12 / 3889

	être
	0,05 / 12074
	0,01 / 606
	0,17 / 8349
	0,12 / 5883

	faire
	0,05 / 21451
	0,03 / 1393
	0,05 / 12259
	0,05 / 10291

	prendre
	0,47 / 8595
	0,04 / 568
	0,38 / 6838
	0,30 / 5341

	tourner
	0,38 / 759
	0,03 / 44
	0,31 / 632
	0,24 / 483



Figure 7 : score-cpr et fréquence de constructions schématiques françaises

La Figure 7 confirme les degrés d’association divers dans les constructions partiellement schématiques à partir de quelques verbes français courants. Il apparaît en effet que le score-cpr, indépendamment de la fréquence des constructions, livre un degré d’association nettement plus élevé pour certains verbes. Ainsi, la construction tourner PRP NOM offre un score d’association relativement élevé de 0,31 pour 632 occurrences, proche de celui obtenu pour prendre PRP DET NOM (0,30) avec un nombre d’occurrences nettement plus important (5341). Le résultat le plus élevé est obtenu par la construction prendre DET NOM (0,47) pour 8595 occurrences ; cette construction (prendre un café, prendre le temps, prendre l’air) est à la fois significative sur le plan statistique, et très fréquente.
Nous pouvons enfin tenter d’appliquer la même méthodologie à des constructions abstraites : il nous suffit de rechercher dans le même corpus étiqueté les associations entre certaines catégories grammaticales, comme proposé dans la Figure 8.


	VER DET NOM
	VER PRO NOM
	VER PRP NOM
	VER PRP DET NOM

	cpr / fréq
	cpr / fréq
	cpr / fréq
	cpr / fréq

	0,91 / 1046036
	0,24 / 260004
	0,60 / 634279
	0,87 / 988545



Figure 8 : score-cpr et fréquence de constructions abstraites

Le score-cpr (Figure 8) permet de mesurer l’attraction dans les constructions abstraites. Ainsi, la construction transitive (VER DET NOM : verbe, déterminant, nom) peut être mesurée par le score et livre ici une association maximale[footnoteRef:21]. [21:  Notons que, dans presque tous les cas, la suite des étiquettes VER DET NOM correspond dans le corpus à une construction transitive. Idéalement, l’information devrait être vérifiée par une analyse syntaxique automatisée (parsing). La taille d’un corpus généré par cette technique est toutefois particulièrement volumineuse, ce qui ne permet pas de traiter autant de données que dans l’expérience proposée ici.] 



4. CONCLUSION
Dans cette contribution, nous avons proposé une série d’expériences fondées sur les corpus, à partir des principes théoriques de la phraséologie et de la grammaire de construction. 
Les résultats obtenus montrent que le score statistique (score-cpr) permet d’extraire, selon la même méthodologie, une palette de constructions linguistiques qui appartiennent à la phraséologie et à son intersection avec la grammaire : unités phraséologiques (Figure 4), constructions morphologiques (Figure 5), constructions schématiques (Figure 7) et constructions abstraites (Figure 8). 
Ces données sont tout à fait compatibles avec la grammaire de construction, puisqu’un même principe d’associations privilégiées peut être mesuré à ces divers niveaux d’abstraction et de schématicité. Ceci conforte également l’hypothèse d’un vaste réseau de constructions régi par des principes sémantiques et statistiques.
[bookmark: _GoBack]Les associations naturelles de type idiomatique constituent en quelque sorte le sens phraséologique, et celui-ci est manifestement lié en partie au sens grammatical. D’une manière plus générale, la question de la sémantique linguistique et de son extraction automatisée est également posée. La méthodologie présentée ici, qui permet d’extraire des unités phraséologiques et des constructions diverses, pourrait être étendue dans des futurs travaux à l’extraction des unités de signification, par exemple la recherche de synonymie et de proximité sémantique.
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