N

N

Probabilités et statistiques en psychologie et en
linguistique
Philippe Gréa

» To cite this version:

Philippe Gréa. Probabilités et statistiques en psychologie et en linguistique: Petit tour d’horizon.
Texto! Textes et Cultures, 2017. halshs-01548454

HAL Id: halshs-01548454
https://shs.hal.science/halshs-01548454
Submitted on 26 Jul 2017

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://shs.hal.science/halshs-01548454
https://hal.archives-ouvertes.fr

Probabilités et statistiques

en psychologie et en linguistique

Petit tour d’horizon*

Philippe Gréa
Université Paris Nanterre & MoDyCo CNRS-UMR7114

* Ce texte est extrait d’'un mémoire d’HDR soutenw?216.






Table des matieres

Table des matieres

1 Les probabilités et les statistiques dans la coignit

11
1.2
1.3
1.4

141
1.4.2

2 Les probabilités et les statistiques en linguistgqu

2.1
2.2

L'approche probabiliste de la catégorisation (frégentiste)

Le cerveau bayésien (approche subjective)

OOO'IU.IOQ

L'apprentissage profond

Avantages et inconvénients

Mots grammaticaux et mots lexicaux

La flexibilité sémantique

17
19

20
24

La fréquence et ses effets

Sémantique et probabilités

3  Affinités et mesures d’association

3.1
3.2
3.3
3.4

Bibliographie générale

25
28
32

L'information mutuelle

L'analyse collostructionnelle

L’exception culturelle francaise : le calcul des sgcificités

Sens et collocation

32
34
36
45
49

Index des noms

Index thématique

55
57






1 Les probabilités et les statistiques dans
la cognition

Dans les années 80, une polémique a opposé deweptmns de la cognition: le
fonctionnalisme (ou computationnalisme), qui coesid a l'image de ce que fait un
ordinateur, que la pensée correspond a un calcullesi représentations symboliques, et le
connexionnisme, qui la congoit comme une inférestedistique. A cette époque, l'un des
arguments contre l'approche connexionniste consisia minimiser l'importance des

processus statistiques dans la cognition :

Give up on the idea that networks offer (to quotenRlhart & McClelland [1986:
110]) “... areasonable basis for modeling cogaifivocesses in general”. It could
still be held that networks sustain some cognifix@cesses. A good bet might be
that they sustain such processes as can be analgzétet drawing of statistical
inferences; as far as we can tell, what network efsodeally are is just analog
machines for computing such inferences. Since wbidthat much of cognitive
processing does consist of analyzing statisticitioms, this would be quite a
modest estimate of the prospects for network themmmpared to what the
Connectionists themselves have been offering. (F&deylyshyn 1988: 68)

Aujourd’hui, la situation s’est inversée et de noeuses disciplines associées de prés ou de
loin aux sciences cognitives mettent les probasilét les statistiques au cceur de la cognition,
et considerent qu'une grande partie de nos facudtéspliquent grace aux régularités

statistiques de I'environnement.

1.1 L’approche probabiliste de la categorisation
(fréequentiste)

Dans le domaine de la psychologie, on voit émeuger conception probabiliste des notions
de concept et de catégorisation des les années@@ Ja notion deue-validity(Rosch 1973;
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Rosch 1978; Rosch & Mervis 1975; Smith & Medin 1P8intuition défendue par la
théorie du prototype est I'idée que certains aittsh(traits, ou encore, propriétés) sont plus
fortement associés a certaines catégories querekalrar exemple, « avoir une criniére » est
un attribut que seuls quelques animaux possedenh@val, I'ane, le zébre, le lion male, etc.)
a l'exclusion des autres. Laue-validity est un moyen de quantifier la force de cette
association. Elle calcule la probabilité conditiethd qu'un exemplaire appartienne a une
catégorie sachant qu'il a tel attribut :

P(catégorieattribut)

(1) P(catégorid attribut) = P(attribu)

Cette égalité se lit de la fagon suivante : la pbilité d’appartenir a telle catégorie sachant
qu'on a tel attributP(catégorie|attribut)est égale a la probabilité conjoinfcatégorie,
attribut) — a savoir le fait d’appartenir a telle catégaigdans le méme temps, d’avoir cet
attribut —, divisée par la probabilité d'avoir cattribut P(attribut). Afin dillustrer le
fonctionnement de (1), prenons un exemple de moédeit dans lequel il existerait trois
catégories d’animaux : cheval, chien, poisson ;treis attributs distincts : « avoir une
criniere », « avoir quatre pattes », « avoir unieepa@'yeux ». Partons du principe que chaque
catégorie d’animaux possede 10 exemplaires (sat population totale de 30 individus).
Précisons en outre que si les chevaux de notre enonidtous une criniére, c’est aussi le cas
de I'un des dix chiens (il s'agit d’'un mastiff tiaén, qui n’est pas un chien parfaitement
prototypique, mais qui est tout de méme un chiebyns cet état de choses, la probabilité
gu’un nouvel exemplaire soit un cheval sachantl guiine criniere est trés haute. Pour s’en
convaincre, il suffit de résumer la situation ad&adu Tableau 1 puis d’appliquer la définition

de la probabilité conditionnelle donnée en (1) :

Tableau 1.

« avec criniére » « sans criniére » total
cheval 10/30 0/30 10/30
chien 1/30 9/30 10/30
poisson 0/30 10/30 10/30
total 11/30 19/30 30/30

P(chevalcriniére) _ 1030
P(criniére) 1730

(2) P(cheval|criniére) = = 09090..

! Pour changer, nous ne prenons pas I'exemple glassies oiseaux, mais le raisonnement aurait érdidlie :
nous aurions ainsi 10 oiseaux, dont 9 volent, tgde le dixieme (par exemple, une autruche) ne pas.
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La relation d’association entre la catégareevalet I'attribut « avoir une criniére » est donc
tres forte (malgré I'existence du mastiff tibétairgn dira que « avoir une criniére » est une
propriété typique de la catégodheval En revanche, la probabilité qu'un nouvel exenplai
soit un cheval sachant qu’il a quatre pattes ast fdible (puisque tous les chiens ont aussi
guatre pattes). L’attribut « avoir quatre pattesst donc beaucoup moins typique de la

catégoriecheval:

P(cheval patteg _ 10/30 _

(3) P(cheval| patteg = P(patted 50730

05

Quant a la probabilité d’étre un cheval sachant ltatibut « avoir une paire d'yeux » est
vérifié, elle est encore plus faible (puisque ttsschiens et les poissons ont aussi une paire

d’'yeux) :

P(chevalyeuy _10/30 _

P(yeuy 3030 03..

(4) P(chevall yeux =

Une telle mesure est donc un bon moyen de quantdidypicité d'un attribut pour une
catégorie donnée. En outre, elle est utilisée p@finir un « niveau de base bakic leve),
qui regroupe les catégories qui maximisentua-validity c’est-a-dire qui comptent le plus
d’attributs (tres) typiques. Or, ce n’est pas ls das catégories superordonnéaarqmifere
maching car elles ont peu d’attributs typiques qui lestidguent des autres catégories. Ce
n'est pas non plus le cas des catégories subordsrfnastiff tibétainMercede} puisqu’elles
partagent beaucoup de leurs attributs typiques Eveatégorie basique dont elles dépendent
(respectivementhienetvoiture).

Transposée dans le domaine de la sémantique lexamtte mesure de typicité a connu un
grand succes. Elle permet en effet d’introduireuseap de souplesse par rapport au principe

d’opposition distinctive chére au structuralisme :

La prise en compte des propriétés typiques impliguehangement radical dans
la facon de concevoir la définition sémantique demme. Le modéle des CNS a
pour vocation légitime de fournir une définition nt@stive, qui indique
clairement les traits qui séparent une catégoris detres. L'approche
prototypique ouvre la porte aux traits non contfasti ne s’agit plus seulement
de dire ce qui distingue un chien d’'un chat, maislécrire positivement ce qu’est
un chien et ce qu’est un chat. (Kleiber 1990 : 74)

Dans le domaine de la psychologie, en revancheydavaliditya fait I'objet de discussions

des les années 80, et de nombreux travaux ont énlastlimites de cette approche. L'un des
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reproches qu’on peut faire a ce genre de modeléoesulé par Smith & Medin (1981), et
tient au fait qu’'un ensemble d’attributs typiquesreprésente en réalité qu’'une faible partie
des connaissances que les individus ont d’'un conésy exemple, on sait que certaines
conjonctions d’attributs sont beaucoup plus probsilojue d’autres : la probabilité d’ « avoir
des ailes » et « avoir des plumes » est beaucaugébtvé que celle d’ « avoir des ailes » et
« avoir de la fourrure » et cette information faitssi partie de nos connaissances générales
sur le monde. Les modéles fondés sur la notioe-validity ont donc beaucoup évolués
depuis les travaux de Rosch. Certains auteursemtiés d’amender le principe. C’est par
exemple le cas de Barsalou & Billman (1989) quitergten avant la notion dgystematicity
(le degré de cohérence d'une catégorie) en étahtiasne différence entre I'attribut et sa
valeur. L'objectif de ces derniers est d’apportee solution a I'apparente contradiction qui
existe entre la stabilité d’'une catégorie (danmésnoire a long-terme) et sa variation (liée au
contexte ou a des effets de récence). D’autresreganche, ont remis en question la
pertinence de la notion. Ainsi, Murphy (1982) mentjue lacue-validityne parvient pas a
discriminer les catégories du niveau de base. Daurphy & Medin (1985) on trouve une
critique plus générale de l'approche probabilistela catégorisation au profit d’'un autre
paradigme qui met en avant les théories d’arriéaa pur lesquelles les individus s’appuient
pour catégoriser.

Nous ne pouvons faire ici la synthése de I'impdsdittérature consacrée a la question de
la catégorisation en psychologie. Ce que nousnatims toutefois, c’est que dans le domaine
de la psychologie, lesue-validity modelsen particulier, et I'approche prototypique en
général, ne constituent aujourd’hui qu’'une pariduite des alternatives théoriques possibles.

1.2 Le cerveau bayésien (approche subjective)

A partir des années 2000 et dans un tout autre idere savoir celui de la neurophysiologie,
les chercheurs commencent a utiliser des modetdsapilistes qui s’appuient sur un autre
concept mathématique, l'inférence bayésienne. Cetimiere s’avere étre d’'une grande
efficacité pour modéliser et comprendre les fomidu cerveau (Rao, Olshausen, & Lewicki
2002). Elle se fonde sur la regle de Bayes (pasteumnathématicien anglais du XVllleme
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siecle), que l'on dérive trées simplement a parte kh définition de la probabilité

conditionnelle :

(5) a. P(y|x)= PF(’E/XS() (probabilité de y sachant x, cf. [1-4])
b. P(y,x)=P(y|x)xP(x) (grace a a.)
C. P(x| y) = P(X’ y) (probabilité de x sachant y)
P(y)
d. P(xy)=P(x]|y)xP(y) (grace ac.)
e. puisqueP(y, x) = P(x, y) (la probabilité conjointe est symétrique)
f. alors P(y| x)x P(x) = P(x| y)x P(y) (grace a b. etd.)

g. doncP(y|x)=w (regle de Bayes) (grace af.)
X
On peut appliquer sans difficulté cette régle aenptobleme de cheval. Ainsi, la probabilité
d’étre un cheval sachant qu'on a une criniere $sulsaavec la regle de Bayes de la fagcon

suivante pour un résultat identique a (2) :

p(criniére| cheva)x P(ch 103071090
(6) P(chevallcriniére) = criniere|c cva (cheva) _ 10 = 09090...
P(criniére) 1130

Cependant, l'intérét premier de la regle de Bayestrpas de recalculer une probabilité
conditionnelle grace a une autre méthode. Il titgbord et avant tout a la possibilité de relier
P(chevallcriniére) (d'un coté de [I'égalité) etP(criniere|cheval) (de Il'autre), ou plus
généralement, de relier la plausibilité d’'une hixgse ou d’une interprétation sachant qu’'on a
telle donné,P(hypothese|donnéekt la plausibilité de cette donnée sachant umtaine
hypothese ou interprétatioR(donnée|hypothéeselEn d’autres termes, elle est un moyen de
mathématiser I'inférence, un processus que les msmnéalisent quotidiennement sans méme
y penser :

P(d | h)x P(h)

(7) P(h|d)= P(d)

Un exemple intuitif, que nous reprenons a Tenenhademp, Griffiths, & Goodman (2011 :
1280), permettra d’en illustrer le principe généim@isons que nous sommes au mois de

février. Je constate que depuis quelques joursrePieusse. C'est ce qu’on appelle la donnée
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(que I'on noted dans ce qui suit). En rapport a cette donnéerjadle alors trois hypothéses
ou interprétations différentes (notdgsh, eths) :

- hy : Pierre a une grippe

- hy : Pierre a un cancer du poumon

- h3 : Pierre a une gastro-entérite
La question a laquelle il s’agit de répondre estrsalla suivante : laquelle de ces trois
hypotheses est la plus plausible sachant la doifRésre tousse) ? Traduit en termes
mathématiques, cette question revient simplemecaléuler P(hy|d) (la plausibilité deh;
sachant que Pierre toussé(hy|d) et P(hg|d) puis a sélectionner I'hypothése dont la
plausibilité est la plus forte. Or, c’est justemeatque permet de faire la régle de Bayes. Pour
le montrer, appliquons-la a chaque hypothese (nwaborderons pas la question du
dénominateuP(d), gu'on appelle I'évidence, et qui est identiquasikes trois situations) :

CRLUDRECIRES

@ Pl 10)= PRSP

P
(10) P(n,|d)="L! E()dx)P(m)

- Dans le cas (8) (plausibilité que Pierre ait gnippe sachant qu’il tousse), il faut tout
d’abord calculer le premier termB(d|h), (la probabilité qu'on tousse sachant qu'on a la
grippe), qu’on appelle aussi la vraisemblance.c®tte derniére est élevée car, quand on a la
grippe, généralement, on tousse. Quant au secamé,te(h,), qu'on appelle la probabilité a
priori, elle est aussi tres élevée, puisque nousnses en hiver et qu'a cette époque, il est
fréquent d’avoir la grippe. RésultaP{hy|d) (qu'on appelle aussi la probabilité a posteriori)
est élevee.

- Dans le cas de figure (9(d|h), (vraisemblance) est élevée (quand on a un cahcer
poumon, généralement, on tousse) mais, en revaR¢e (probabilité a priori) est faible (le
cancer du poumon n’est pas une maladie tres fréguemn tout cas, pas aussi fréquente que la
grippe). RésultatP(hy|d) (probabilité a posteriori) est moins élevée B |d).

- Dans le dernier cas de figurB(d|hs) (la vraisemblance) est faible (quand on a une
gastro-entérite, on ne tousse pas, on a mal aueyesttP(hs) (probabilité a priori) est élevé
('hiver, c’est aussi I'époque de la gastro). R&sul P(hg|d) (probabilité a posteriori) est

moins élevée qui(h|d).
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1.2 Le cerveau bayésien (approche subjective)

Conclusion : I'hypothésh; est plus plausible que les deux autres.

Bien évidemment, tout le monde arrive a cette amich sans effort particulier. La régle
de Bayes a toutefois 'intérét de donner un substathématique a ce genre de raisonnement
naturel. En outre, méme si ce type de raisonnemapporte aucune certitude, la possibilité
de le mathématiser montre bien qu’il est de natat®nnelle. Cependant, il semble qu'il
faille attendre les travaux de Jaynes (2003) pa# l@ raisonnement bayésien puisse étre
congu comme une extension a part entiere de lguegtlassique, et qu’il acquiert le statut de
raisonnement valide. Dans son ouvrage, Jaynes enqo# I'inférence bayésienne formalise
un certain type de raisonnement, le raisonnemeatisflle, qui se caractérise par une
connaissance incomplete d’'une situation donnéetr@icgment au raisonnement déductif, il
ne peut fournir aucune certitude, mais il n’eneggss moins rationnel. Afin de nous faire une
idée plus précise de la différence entre inférdraygsienne et déduction logique, comparons
les deux modes de raisonnement.

La déduction logique consiste a utiliser les syowes, tel que le modus ponens (Jaynes
2003: 2):

(11) Modus Ponens
Si P est vrai alors Q est vrai, P est vrai, doresQrai
Exemple
S’il pleut a midi alors le ciel se couvre a 11h00
Il pleut a midi

Donc le ciel se couvre a 11h00

Cependant, dans leur vie quotidienne, les humadihsemt un autre genre de raisonnement, le

raisonnement plausible qui prend la forme suivante

(12) Raisonnement plausible

Si P est vrai alors Q est vrai, Q est vrai, domstplus plausible
Exemple

S'il pleut a midi alors le ciel se couvre a 11h00

Le ciel se couvre a 11h00

Donc il est plus plausible qu’il pleuve a midi

Dans cette optique, le raisonnement plausible @stlccomme un schéma d’inférence a part
entiere, au méme titre que les syllogismes (modosems, modus tollens, syllogisme

hypothétique). La difference est qu’un syllogisméduktif apporte une certitude (la

-11 -
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conclusion est vraie ou fausse), tandis qu'unerénfée statistique permet d’estimer la
plausibilité d’'une conclusion en fonction des présas. A la suite du mathématicien Polya et
de R. T. Cox, Jaynes (2003) élabore une axiomatsde ce type de raisonnement que nous
ne développerons pas ici. A terme, 'objectif dgnés est d’obtenir un systéme formel de
fagon a ce qu’un robot puisse soit en mesure drilealla plausibilité d’une proposition en
fonction d’un contexte donné.

Pour illustrer I'intérét que peut avoir ce genredianarche concernant la question de la
catégorisation, revenons une derniere fois a motnede composeé de trois espéeces d’animaux.
Imaginons que je m’appréte a rencontrer 10 nouveaemplaires de chiens et que je me
pose la question de savoir s’ils auront ou non desiéres, et surtout, dans quelles
proportions. Dans cette situation, plusieurs hygs#is sont possibles. Nous en choisissons
trois :

- hy. Une premiere hypothése consiste a penser g@ilrg un chien sur dix qui aura une
criniére (criniere = 0.1).

- hp. Une seconde hypothése possible consiste a pgmdey aura un chien sur deux avec
une criniéere (criniere = 0.5).

- hs. Une derniére consiste a penser que neuf chierdixsauront une criniére (criniere =
0.9).

Au vu de ce que je connais du monde réduit prégant haut, j'ai toutefois un certain
nombre d’a priori fondés sur ce que je connais déjae monde. L’'un d’entre eux consiste a
penser que si je venais a rencontrer de nouveaemm@gires de chien, il y aurait peu de
chance qu’ils aient une criniére, sans que celaaiteimpossible. Je suis donc capable de
quantifier la plausibilité de chacune de trois hjxgses ci-dessus : la premiére est de loin la
plus probable, tandis que la troisieme est tresobgble. Quant a seconde, elle n'est pas
totalement improbable mais sa plausibilité resifgendant assez faible. Pour rendre compte
de ces différents degrés de croyance, je peux iassochaque hypothése ci-dessus un degré

de confiance sous la forme, & nouveau, d’'une pilitgatPar exemple :

(13) P(criniere =0.1) =0.7
P(criniere = 0.5) = 0.25
P(criniere = 0.75) = 0.05
Ces probabilités permettent de quantifier mon arpsur la catégorie des chiens et leur

possibilité d’avoir ou non une criniére (on parlera d’approche subjective des probabilités,

-12 -



1.2 Le cerveau bayésien (approche subjective)

opposée a l'approche fréquentiste). Nous représsntet a priori graphiquement dans le
premier panneau de la Figure 1.

Imaginons maintenant que parmi les dix nouveauxngkares de chiens, il s’avere que
trois d’entre eux ont une criniére. Cette obseorati’est pas vraiment celle a laquelle je
pouvais m’attendre. Devant ces nouvelles donnéessujs donc obligé de réviser mes
croyances sur les chiens. La regle de Bayes estnjest le moyen de mathématiser ce
processus d’actualisation des croyances. Pour itedaffit d’appliquer la régle de Bayes a
chacune des trois hypotheses.

La difficulté principale tient au fait qu'il fautatculer chaque terme de (7) (vraisemblance,
a priori et évidence).Commencons par le calculwmérateurP(d|h) P(h) pour chacune des
trois hypothéses. Nous le détaillons dans le TabRau chaque colonne correspond a une
hypothese. La premiere cellule du tableau corred@ola probabilité conjointe que jobserve
ces données et que soit vraie :P(d,h). La seconde est la probabilité que jobserve ces
données et quie, soit vraieP(d,h). La troisieme correspondR(d,h). Grace a (5b), je sais
queP(d,h) = P(d|h)P(h) La valeur dé”(h) ne pose aucun probleme puisqu’il s’agit de mon a
priori que j'ai intuitivement fixé en (13). La vaie de la vraisemblancé(d|h), est plus
délicate a calculer. Détaillons par exemple le Watte P(d|h), c’est-a-dire la probabilité
d’'observer 3 chiens avec criniéres parmi un grodpedix chiens, sachant qu’on fait
I'hypothese gu’il y a une chance sur dix (0,1) pquiun chien ait une criniére et neuf chance
sur dix (0,9) gu’il n’en ait pas. Il suffit de caler la probabilité pour chaque chien puis de les
multiplier (chaque chien est concu comme un événenredépendant des autres). La
vraisemblance P(d|hy) est alors: 040,1x0,1x0,9%x0,9x0,9x0,9x0,9x0,9x0,9 ou plus
simplement 0,3x0,9’. Nous la représentons dans le second panneaurdguie 1. Il suffit
ensuite de multiplier ce résultat par notre a pgidh,), c’est-a-dire le degré de croyance que
jaccorde & I'hypothésen; (cf. [13]) & savoir 0,7. Jobtiens alors: ¥&@0,9)x0,7 =
0,0003348078. Le raisonnement est identique ppath; et nous ne le détaillerons donc pas.
L’étape suivante consiste a calculer le dénomimgiéd). Ce dernier s’obtient facilement, en
additionnant les trois numérateurs de chaque hggetfcf. Tableau 2). Nous avons alors tous
les termes pour faire une derniere division et mibtB(h,d), I'a posteriori, c’est-a-dire la
plausibilité de mon hypothese au regard des nouvelles données (3 chiens suveume
criniere). Le résultat est représenté graphiquemians le troisieme panneau de la Figure 1 (et

reprend les résultats calculés en [14]).
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Tableau 2.
hy : criniere = 0.1 h, : criniére = 0.5 hs : criniere = 0.9 total
d p(dhy) p(dhy) p(dhs) p(d) = 0,0005789486
= p(d|hy)xp(hy) = p(d|h2)xp(hy) = p(d|hz)xp(hs)
=0,1%%(0,9)'x0.7 =0,5°%(0,5)'x0.25 =0,9°%(0,1)'x0.05
=0,000478296%0,7  =0,00097656280.25 = 7,29e-080,05
=0,0003348078 =0,0002441406 = 3,645e-09

P(d|h)xP(h) _ 02°(09) x 07

(14) P(criniére= 01]d)= o(d) 5000578986 0.5783032
3 7
P(criniere= 05| d) = P(d 'E()dx)P(hz) = %50(()0655)7;9()8265 =0.4216965
3 7
P(criniére= 09]d) = P(d] E()dﬁp(m) = %90(00627;908%5 = 6.295896°°
Figure 1.
| A priori
= 00 02 o4 crmléreDIE 08 10
Wraisemblance
g% : D=3 crinigres, ¥ sans criniére
2
S 0o 02 04 criniéreDIE 08 1o
A posteriori
ﬁj : p(D}=0.000579
7 00 02 04 0e 08 10

On constate alors quelsi est toujours la plus plausible des trois hypothéske est toutefois

moins plausible qu’avant la présentation des danf@®&8 au lieu de 0.7). La plausibilité de
h,, quant a elle, augmente pour atteindre une vatkur0.42 alors que nous l'avions
initialement fixée a 0.25 (soit presque le doubl&)fin, hy se trouve encore moins probable

gu’avant.
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1.2 Le cerveau bayésien (approche subjective)

Entre le moment qui précede la présentation desédmet celui qui suit, notre concept de
chiena donc évolué, de sorte que I'attribut « avoir gnaiére » est désormais un attribut
relativement plausible du chien (sans toutefois ptototypique). La regle de Bayes constitue
donc un bon moyen de formaliser cette évolutiomdaancept en fonction des données dans
la mesure ou elle est itérative et peut s’appligaetant de fois que nécessaire. Rien
n‘'empéche, en effet, de prendre les résultats iésl@n (14) pour établir un nouvel a priori
sur la catégorie des chiens. Il devient alors jessie refaire le calcul lorsqu’on est confronté
a de nouvelles données (de nouveaux exemplairelsieies). En fonction de ces données, une
nouvelle plausibilité des hypothéses sera calcitée.exempleh, (un chien sur deux a une
criniére) pourrait se renforcer et devenir la phlausible, ou encore, la plausibilité de
pourrait remonter a son tour tandis dueleviendrait moins probable, etc.

Il s’agit d’'un exemple « jouet », qui n'a évidemrhpas d’autre ambition que pédagogique
(dans le monde réel, la criniére n’est définitivangas un attribut associé a la catégorie des
chiens, malgré I'existence des mastiffs tibétaingis qui nous permet cependant de donner
une petite idée de ce que propose Anderson (18&0)s cet ouvrage, en effet, I'objectif de
'auteur consiste, entre autres, a modéliser laaciép de prédiction liee a la faculté de
catégorisation, par exemple prédire la dangerabitée nouvelle entité apres avoir vu
entités présentant certaines valeurs dans difésatimensions (taille, poids, couleur, etc.) :

Basically, our system has certain priors aboutwioeld that correspond to its
assumptions about the structure of the environmaunt;system has experience
with certain objects; and, from this, our systenkesapredictions about features
of new objects. (Anderson 1990 : 100)

Assume that the person has seen n objects, isnpeels&ith a n + 1st object with
some dimensions specified, and wants to estimaeptbbabilities of various
values on other dimensions — for example, we wargredict whether the next
object we encounter has a positive value on thendgdeous” dimension.
(Anderson 1990 : 101)

A notre connaissance, cet ouvrage est le premiéair@ une utilisation explicite des
statistiques bayésiennes pour modéliser le prosedsucatégorisatiochA la suite de cet
ouvrage, de nombreux chercheurs en psychologiewntcours aux statistiques bayésiennes
pour décrire avec succes des phénomenes ausss gaigela perception, la catégorisation,
I'apprentissage, ou la prise de décision. Gracea &tle de Bayes, certaines notions qui

manquaient jusque la de précision trouvent désaroma formulation explicite. Par exemple,

% Précisons en outre que dans le méme ouvragegeliauend aussi compte de la mémoire et de l'infégen
causale a l'aide de la régle de Bayes.
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Tenenbaum & Griffiths (2001) proposent une mathé&aton, dans le cadre bayésien, de la
notion de représentativitéepresentativenesse. prototypicalité) plus élaborée que la simple
probabilité conditionnelle (cf. section précédentads statistiques bayésiennes permettent en
outre d’apporter une solution au probléme classapiginduction, que Quine illustre a l'aide
du célebregavagai(Quine 1960), et qui peut étre interprété comnesarte de métaphore de

I'acquisition du sens des mots par un enfant :

Consider a typical dilemma faced by a child leagniinglish. Upon observing a
competent adult speaker use the word dog in referea Max, a particular
Dalmatian running by, what can the child infer abthe meaning of the word
dog? The potential hypotheses appear endless. ohe eould refer to all (and
only) dogs, all mammals, all animals, all Dalmasiathis individual Max [...]
(Xu & Tenenbaum 2007: 245)

Xu & Tenenbaum (2007) et Tenenbaum, Kemp, Griffifassoodman (2011) proposent ainsi
un modele de I'acquisition du sens d’'un mot quishigas trés éloigné de notre exemple des
chiens avec (ou sans) criniere, puisqu’il se fosutele calcul de la plausibilité des différentes
hypothéses possibles :

Our key innovation is the use of a Bayesian infeeeframework. Hypotheses
about word meanings are evaluated by the machiokgayesian probability
theory rather than deductive logic: Hypothesesmatesimply ruled in or out but
scored according to their probability of being eatr (Xu & Tenenbaum 2007 :
246)

Toute la difficulté de I'entreprise consiste a treu une formulation mathématique
satisfaisante de la vraisemblance et de I'a pdaris ce genre de situation. C’est ce que les
auteurs réussissent a faire (i) en posant queadisemblance diminue lorsque la taille de la
catégorie augmente et (i) en ramenant I'a priomima « hierarchical clustering (“average
linkage”; [Duda & Hart 1973]) on human participdrgsnilarity ratings ».

L’ensemble de ces travaux a donné naissance adra tteeorique général connu sous le
nom de « théorie du cerveau statisticien », et@pr&ains considérent comme une véritable
révolution dans les sciences cogniti¥d3ans cette approche, le cerveau est congu comme un
calculateur bayésien qui fait des hypothéses somolede et qui en actualise en permanence la

plausibilité en fonction des données, de la vraidance et de ses a priori.

% Cf. par exemple S. Dehaene qui en fait une présentdétaillée dans ses conférences au Collégeatee,
accessibles aux liens suivants :
http://www.college-de-france.fr/site/stanislas-dema/course-2011-2012.htm
http://www.college-de-france.fr/site/stanislas-dem@/course-2012-2013.htm
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1.3 L’apprentissage profond

Dans le domaine de lintelligence artificielle, s de I'apprentissage profondeép
learning) nous semble aujourd’hui difficilement contourralftant donné le succés actuel de
cette approche, on pourrait nous reprocher de cGdemode du moment. Cependant, il est
indiscutable que le deep learning signe aujourd@&uetour en force des réseaux de neurones
dans l'intelligence artificielle, et constitue uréponse a la citation de Fodor & Pylyshyn qui
ouvre la section 1.

Depuis les années 40, le connexionnisme connaipanoours pour le moins étrange,
oscillant entre de grands moments de gloire etpdemdes d’indifférence plus ou moins
prolongées. Cette évolution débute avec l'artideMtCulloch & Pitts (1943) qui lance I'idée
qu’un réseau de neurones est en mesure de regrathérporte logique. Avec le perceptron,
élaboré par Rosenblatt, le connexionnisme tientrsallleu d’alternative au modeéle
computationnel « orthodoxe », avant de connaitre premiere phase d’oubli apres la
publication de Minsky & Papert (1988) qui démontriers limites du modele. Il renait de ses
cendres avec deux ouvrages issus d’'un célebrectibkeientifique, leParallel Distributed
Processing (PDP) grougMcClelland & Rumelhart 1989; Rumelhart & McCleith 1986)
puis retombe dans l'indifférence au tournant deséas 90 — 2000. A partir du milieu des
années 2000, le connexionnisme, sous sa nouvilleetie de « deep learning », va peu a peu
soulever une nouvelle vague d’enthousiasme darsslésulaboratoires d’'informatique. Cette
soudaine notoriété est dautant plus étonnante | qo'y a aujourd’hui rien de
fondamentalement nouveau par rapport aux conna&issamathématiques que nous avions
des réseaux de neurones dans les années 90. Eunl@artla regle d’apprentissage utilisée
dans ledeep learningest la méme qu'a I'époque : la rétropropagatiorgdadient d’erreuf.

La seule chose qui change, c'est le fait que noispodons désormais de bases
d’apprentissage colossales et de moyens de calsutsnomiques.

Les réseaux de neurones sont congcus et déeveloppé® autres applications, pour
répondre au genre de question posée dans lesrseptiécédentes : quelle est la catégorie de
telle entité sachant qu’elle possede tel attribgigelle est sa dangerosité sachant ses attributs
(cf. Anderson, section 1.2) ? Mais ils sont auasceptibles de répondre a beaucoup d’autres
questions qui n‘ont aucun rapport avec les préaiups de la psychologie (ou de la

linguistique), comme par exemple, la détection @rides sur les cartes bancaires ou de

“ Que nous évoquons en 1996 dans notre DEA de ®siehclangage.
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probléemes médicaux (sur la base de différents symgs). En réalité, un réseau de neurones
est toujours capable d’apporter une réponse a plitapguelle question, pour peu qu’on lui
donne suffisamment d’exemples (on parle d’apprsagie supervis€). Mathématiquement,
cela revient a donner au réseau un vecteur d’ert(gar exemple, une liste d’attributs liés a
une entité, une liste d’attributs liés a un rett@hcaire [montant, date, heure, etc.], une liste
de symptdmes) et a lui donner les moyens d’appecrali’aide de la rétropropagation de
I'erreur et sur la base de trés nombreux exempias,fonctionf(x) qui donne un résultat en
sortie (une catégorie, une probabilité d’avoirigefa une fraude, a une maladie, etc.).
Cependant, méme si les résultats obtenus actugitepae le deep learning dépassent de
loin tout ce qu’on pouvait imaginer il y a encori& dns, les reproches formulés contre les
réseaux de neurones dans les années 80-90 saniriodjactualité. Tout d’abord, si le réseau
de neurones est capable d’apprendre la fonétigret de faire des généralisations a partir de
cette derniére, il est impossible de savoir queltad les variables qui ont été extraites lors du
processus d’'apprentissage. En d’autres termegskaun de neurones est une sorte de boite
noire capable de reproduire un processus (de a#&aton, par exemple), mais pas de
I'expliquer. Deuxiémement, I'optimisation d’'un r@ede neurones, et tout particulierement,
celle des réseaux en cascade utilisés datisdp learningreléve d’'une pratique intuitive qui
n'est actuellement contrélée par aucune théorienémadtique. Pour qu’un réseau converge
vers la fonctiorf(x), il faut essayer, plus ou moins au hasard, diffi&®architectures (et dans
le cas dudeep learningcette question peut devenir tres compliquée somades nombreux
sous-réseaux mis en cascade), différentes fondtiactivation (les réseaux profonds ont
renoncés a la tangente hyperbolique et a la siggmaidprofit, par exemple, de la fonction
Rectified Linear Unit [ReLU]), différentes techniques d’apprentissager (exemple,
I'utilisation dudrop-out qui consiste a éliminer la moitié des unités é'gouche pour mieux
distribuer la décision sur toutes les unités), saresl’on puisse trop savoir a I'avance ce qui
va marcher et si ca va marcRdrexpérience acquise par le chercheur aprés pltsi@nnées
d’essais et d’erreurs est donc un élément impodeanta discipline. Pour cette raison, les
réseaux de neurones sont souvent considérés coaterrant de I'ingénierie plutdt que d’une

discipline fondamentale mathématiquement bien nscote.

® Montavon, Orr, & Miiller (2012) est ainsi entiéramheonsacré aux différents « trucs » qui permetsant
réseau de converger vers une solution.
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1.4 Avantages et inconvénients

Ce rapide panorama, qui ne prétend aucunemenkldalistivité, nous aura donc au moins
permis d’esquisser le rdle central que jouent lezbagbilités et les statistiques dans la
cognition, et ce, depuis les années 80 jusqu’'gows. Nous avons aussi pu constater que la
notion de plausibilité, que 'on mathématise ad&ide l'inférence bayésienne, n’entre pas
fondamentalement en contradiction avec la logiquenélle. De telles avancées sont donc
d'une grande importante pour la psychologie, puetps permettent d’expliciter, dans un
cadre rationnel, des notions centrales comme |&goakation, la prototypicalité, la
généralisation, etc. Du c6té de l'intelligence faniglle, nous avons aussi évoqué le cas du
deep learning qui présente un cadre théorique et mathématique-gre un peu moins
raffiné que les modeéles bayésiens issus de la pkgike cognitive, mais qui donne
aujourd’hui des résultats impressionnants.

Cependant, du point de vue de la linguistique, refparticulier, de la sémantique, ces
analyses ne sont pas totalement satisfaisantegtracéion d’'une liste d’attributs (ou un
réseau d’attributs, ou quoi que ce soit d'autr@gagir de la présentation d'un objet puis sa
généralisation a d’autres objets (que ce soit daesapproche fréquentiste ou subjective) est
une capacité que I'on peut certes modéliser denfaatisfaisante au moyen des probabilités
bayésiennes. De méme, un réseau de neurones @stdduji capable de traiter un probléme
non linéairement séparable dans un espace a tedslegrdimension et, par exemple, de
détecter des régularités sur la base de milliereatdjes différentes avec un taux de réussite
spectaculaire. Mais encore faut-il s’assurer queeles d’'un mot est bien réductible a ces
attributs ou ces régularités que I'on infere aipdd ou des référent(s). Pour le dire de facon
simple, les analyses qui précédent posent un prebbu sémanticien parce que la notion de
concept ou de catégorie est élaborée en étroatiaelavec son référent. Cette situation est
propice a un glissement terminologique entre sensféence qui n'est pas toujours explicite
dans les travaux mentionnés plus haut, mais quéom facilement mettre a jour. Par exemple,
dans le travail de Xu & Tenenbaum (2007), I'a grigui correspond a I'espace des « sens »
possibles pour un mot donné (et dont le modeledhaiisir le plus probable), prend en réalité
la forme d’'une simple structure hiérarchique cantrsur la base des similarités que les
sujets percoivent entre différents objets (fornefure, taille, etc.). Dans cette situation, la
qguestion du sens est entierement repliée sur delleéférent. Or, il existe de nombreux

arguments qui montrent que le sens est, dans esdaige mesure, indépendant du référent,
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et qu’il fonctionne selon un régime qui lui est pm®. Nous en retiendrons deux dans ce qui

suit.

1.4.1 Mots grammaticaux et mots lexicaux

Le premier argument tient a I'existence d’une @age mots qui sS’oppose aux mots lexicaux
(ou encore, mots « pleins »), et que I'on retrodaas toutes les langues naturelles, mais qui
ne se réduisent pas facilement & une liste d’'atsibCe sont les mots grammaticaux ou
« vides » (par exemple, les déterminamiglqueset plusieurs ou les prépositionparmi et
entre. Ces derniers ne sont généralement pas pris epteodans les expériences de
psychologie. La raison en est simple : s'ils ontsens, il ne s’agit pas d’'un sens référentiel
mais d'un sens fonctionnel (on parle aussi de mutits) dont la nature semble assez

différente de celle des mots pleins, et dont lassgigue doit évidemment rendre compte.

1.4.2 La flexibilité sémantique

Deuxiémement, le contexte est susceptible de Yairier les attributs associé a un mot lexical
dans des proportions importantes. Les psychologaedien conscience de ce phénomeéne,
gu’ils désignent par le nom de « flexibilité sénique » €emantic flexibility et dont ils
tentent de rendre compte dés le milieu des ann@ég#nderson & Ortony 1975; Barclay,
Bransford, Franks, McCarrell, & Nitsch 1974; Bamal1982; Barsalou 1993; Greenspan
1986; Roth & Shoben 1983; Schoen 1988; Tabossi Bnsan-Laird 1980). L’exemple
princeps (pour la psychologie) est proposé par IBgrdransford, Franks, McCarrell, &
Nitsch (1974) :

(15) The man {lifted / tuned} the piano.

Dans le cas ou I'homme souléve le piapiano présente l'attribut « étre lourd », tandis que
dans le cas ou il en joue, c’est « instrument dsigue » qui est activé. A la suite de cet

article, de nombreux autres exemples vont étraithsgar les psychologues :

(16) a. The accountant pounded {the stake / the defidmmer vs. fist] (Anderson &
Ortony 1975: 170)
b. {The goldsmith cut the glass with the / The mirdispersed the light from} the
diamond.[hard vs. brilliant] (Tabossi & Johnson-Laird 198@7)
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c. {The fresh meat was protected by / Robert fell th@ ice. [frozen vs. slipper]
(Greenspan 1986: 545)

De tels exemples ont permis, en particulier, d’examl’articulation entre mémoire de travail

et mémoire a long-terme, entre propriétés dépendant indépendantes du contexte, etc.
Du coté de la linguistique, ce phénoméne occupé&eéwnent une place centrale.

Weinreich lillustre, deux ans avant l'article deaBlay, Bransford, Franks, McCarrell, &

Nitsch (1974), a I'aide d’'un exemple célebre :

When one considers the phrasas breadandeat soupone realizes thaathas a
slightly different meaning in each phrase: in thtdr expression, but not in the
former, it covers the manipulation of a spoon. (hveich 1972 : 35)

Au plan sémantique, la question de la flexibilis¢ @uciale mais difficile a circonscrire. Dans
une conception large, elle est en effet susceptielecouvrir un continuum qui va de la
polysémie (beaucoup d’exemples de flexibilité cgpandent en fait a des polysémies
systématiques) a la simple variation contextuelle.

Dans le cadre de la philosophie analytique, lailfiété sémantique est discutée dans la
mesure ou elle peut, en premiére approche, remedtre cause le principe de
compositionnalité. Par exemple, le vedmipersemble prendre un sens différent selon qu’il
apparait dansouper le gateauwou danscouper les cheveuxalors que le principe de
compositionnalité exige que la contribution séngueidecoupersoit la méme dans les deux
syntagmes (Searle 1980). En s’appuyant sur landigin entre deux processus contextuels
différents, saturation vs. modulation, RecanatO@®02009) montre que ce genre d’exemple
se distingue des indexicaux. La forme logique dedsFniers, en effet, contient une variable
qui doit étre saturée par le contexte. En revanitingy a pas de telle variable dans les cas de
flexibilité sémantique, mais un processus de mdduigle terme est repris a [Cruse 1986])
déterminée, selon lui, par une fonction pragmatique

Dans le cadre de la Grammaire Cognitive, Langacked compte d'une partie des
phénomeénes de flexibilité sémantique a l'aide denddon de zone activeative zong
désormais ZA). Pour Tlillustrer, revenons a l'exdengl6a) tiré de Anderson & Ortony

(1975 : 170), auquel nous ajoutons quelques varistupplémentaire? :

(17) a. The accountant pounded the ddsikt]
b. The accountant pounded the stgkemmer]

® A noter que le dernier exemple, (17d), est sangedon cas de polysémie. || montre que la séparatire
flexibilité et polysémie reléve plus d’un continuwmue d’'une séparation tranchée.
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c. The accountant pounded the garlic and salt togetpesstie]
d. The accountant pounded the Serbian positigan]

Dans ces exemples, nous spécifions I'entité quit dalprocessus a I'aide du complément
d’objet. En revanche, I'élément au moyen duqueirtecessus est réalisé n’est pas spécifie.
Comme les exemples (17) le montrent, ce derniet pauespondre a une partie de I'entité
dénotée par le sujet de la proposition (le poingadmptable dans [17a]) ou bien a une tres
grande variété d’'instruments (ex. [17b-d]) impliqudes scénarios différents. Dans tous ces
exemples, ce n'est pas le comptable a propremeterpgui réalise I'action mais ce que
Langacker (2009) appelle la zone active. Se pass & question de savoir comment cette
zone active, justement, est activée. Anderson &@rtpour leur part, ne disposent pas de la
notion de ZA et proposent de régler le problemeserfondant sur la notion de voisinage
sémantique gemantic neighborhodd Pour Langacker, en revanche, I'explication est a
rechercher du c6té de la notion d’association, cGaton qui doit étre Iégitimée par nos

connaissances encyclopédiques :

the only requirement is that the active zone associatedwith the nominal
referent in some evident fashion. [...] The reasahas we are able to make sense
of discrepant expressions by exploiting generalwkadge. For example, every
expression in [(17§]evokes a basic scenario, a familiar aspect ofyelegr life in
our culture. This encyclopedic cultural knowledgeet any narrow, dictionary-
type definitions of the component lexical items iveg us what we need to
properly understand the expressions. (Langacke® 260)

Cette explication a toutefois le défaut d’étre tppyissante, et c’est sous cet angle que Kleiber
attaque la question de la flexibilité. Son travsdl distingue des autres sur deux points.
Premierement, il prend en compte et discute desusaissus d’horizons tres différents : la
notion de forme schématique (Franckel & Paillar@89%ranckel & Lebaud 1992; Victorri
1997), de transfert de sens (Nunberg 1995), de aoti¢e (que nous venons d’évoquer), de
facette sémantique (Croft & Cruse 2004 : 116-1d6)coercition de type (Pustejovsky 1993,
1995), etc. Deuxiemement, il porte une attentiomeaqgparticuliere aux probléemes de sur-
généralisation et aux contraintes linguistiques pgsent sur la flexibilité. Si le sens est
flexible, en effet, il ne I'est pas au point d’apte&r n'importe quel type de modulation. Par

exemple, un énoncé tel que (18) peut porter saplgeur de I'encre ou la surface du stylo,

" Les exemples auxquels se référe Langacker pasteria prépositioin, mais le raisonnement s’applique dans
les mémes termes a (17).

-22 -



1.4 Avantages et inconvénients

mais des énoncés tels que (19) ne sont pas validegésignent le vernis des ongles de

Marie ou les yeux de Marie.
(18) Le stylo est rouge.

(19) a. Marie est rouge.

b. Marie est bleue.

Kleiber est alors amené a proposer un principe iibgénéral apte a rendre compte a la fois
de la flexibilité et de ses contraintes : peincipe de métonymie intégréselon lequel
« certaines caractéristiques de certaines pardagemt caractériser le tout » (Kleiber 1995 :
123), du moins, sous certaines conditions de sa#lat de pertinence des parties en question
(conditions qui ne sont pas respectées dans lespias [19]). A ce premier principe s’en
ajoute un second, lprincipe d’intégration méronomiqueu méronomisationselon lequel
« le rapport de contiguité entre deux entités XYepeut étre dans certaines situations
transformé en rapport de partie (X)-tout (Y) » (Kkr 1995 : 128). Il permet de prendre en
compte les cas de figure qui ne mettent pas earjeuelation partie-tout a proprement parler,
mais une relation de contiguité (par exemple, Itics entre le conducteur et sa voiture, dans
Paul est garé en bas

La Sémantique Interprétative se pose aussi la ignege la flexibilité sémantique, mais
adopte une position tres radicale en donnant lex#flité une extension universelle (bien au-
dela de la seule relation partie / tout ou de latigaité). Dans ce cadre, la flexibilité est
concue comme étant la regle générale. L’exemplplue parlant est sans doute celui de
Rastier (1991 : 211) a propos du lexgmoésson Dans la terminologie de Rosch, il appartient
au niveau de base (cf. section 1.1). Cependantatsd@suts sont tres différents selon qu'il
apparait dans la conjonctitencanari et le poissqrou il est inclus dans la classe des animaux
domestique (et ou on imagine plutdét un poisson epugu bien dans la conjonctida
cormoran et le poissgrmou il fait partie du domaine marin (et ou, paemple, on imagine un
hareng). Si, dans les deux cas, le poisson estduthd’écailles et de branchies (mais pas
d’'une criniére...), cela parait finalement assez sgawe par rapport a ce qu'’il convient
d’appeler (d’aprés Rastier) le sens du maissor® La Sémantique Interprétative est connue
pour mener le raisonnement jusqu’'au bout, au pdimverser le rapport qui s’établit
habituellement entre le sens d’'un mot et son comteRans ce cadre théorique, c'est le

contexte qui détermine entierement le sens des, mbtson l'inverse. Ce point de vue est

8 A noter que Kleiber ne considére pas qu'il s'dgit’'un changement de sens, mais d’'une simple tiamia
interprétative (Kleiber 2008).
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résumé dans un slogan célebre, selon lequel «oleaglle texte) détermine le local (les

mots) ».

2 Les probabilités et les statistiques en
linguistique

Parallelement a la critique de Fodor & Pylyshyn8@8P9qui ouvre la Section 1, et dans
laquelle il s’agissait de minimiser le poids denfdrence statistique dans la cognition, on
trouve chez Chomsky un rejet des statistiques Uoeigs sont utilisées pour rendre compte

de la grammaire. L’argument est bien connu :

[...] la notion de «grammatical en anglais » ne pétre assimilée a celle
« d'ordre élevé d’approximation statistique ». Oeutpdire que ni Colorless
green ideas sleep furiou$lyi [*Furiously sleep ideas green colorlggsi en
Vérité aucune partie de ces phrases) ne sont jampaiarues dans un discours
anglais. Partant, dans tout modele statistiqueadgrammaticalité, ces phrases
seront mises sur le méme plan et considérées cadgalement « étrangéeres » a
I'anglais. Cependant{olorless green ideas sleep furiodslyien que dépourvue
de sens, est grammaticale, tandis guiffously sleep ideas green colorl¢se
I'est pas. [...] Pour prendre un autre exemple, dartontexte : « | saw a fragile
_____»,les mots « whale » et « of » peuvent auogr fréquence identique (=zéro)
dans [I'expérience linguistique antérieure d'un tecw: il reconnaitra
immeédiatement que I'une de ces substitutions, mamsl’autre, donne une phrase
grammaticale. [...] De toute évidence, I'aptitude gleelqgu’'un a produire et a
reconnaitre des énoncés grammaticaux n'est pasédorglir des notions
d’approximation statistiqgue ou d’autres de mémeimgat{Chomsky 1969 : 18-19)

Dans cette optique, la grammaire est congcue conmmensemble de regles syntaxiques a

priori qui génére toutes les phrases grammaticateedangue et seulement elfes.

® Comme le souligne Gardies (1975), il est diffialle ne pas voir le rapport avec la « grammaire pui@u

« morphologie pure des significations ») que HusSkabore dans 1a®4° Recherche Logique. Le but de cette
derniére, en effet, est de garantir I'unité de s@asgrammaticalité, chez Chomsky) de n’importe ligue
proposition qui respecte les regles de la gramm@hez Husserl, en effet, c’est a ce niveau gramsalajue
s’opere la séparation entre seost(@arbre est veytet non-senscet arbre est ou
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2.1 Lafréguence et ses effets

Si, comme I'a montré la Section 1, la fréquencesjon réle décisif dans le domaine de la
psychologie, en est-il de méme dans le traitemenanlgage ? Du point de vue de Chomsky,
nous venons de le vaoir, il n'en est rien. Mais sidevait étre le cas, en quoi la fréquence
(d’'un phonéme, d’un morphéme, d’'un lexeme, d’'urtégarie grammaticale, d’'une structure
syntaxique, etc.) pourrait-elle avoir un impact gidangage, sa compréhension et/ ou sa
production ? Une fagon simple de répondre a cetéstipn consiste a reprendre la régle de
Bayes en (7). Parmi les termes qui la composentaite qu’on appelle I'a prior(h). Nous
avons utilisé ce dernier dans les sections préetésigmour modéliser la croyance d'un
individu concernant la catégorie des chiens, crogaselon laquelle les chiens portent tres
rarement une criniére (cf. [13] et [14]). Cetteyamce se fondait sur une observation selon
laquelle seulement un chien sur dix portait unaiere et avait di étre modifiée lors de la
présentation de dix nouveaux chiens (parmi lesqieklsavérait que trois avaient des
crinieres).

Au plan linguistique, a quoi pourrait bien corres@@ un tel a priori ? Une interprétation
possible consiste tout simplement a poser queri@ipcorrespond a la fréquence relative
d’'une unité dans « I'expérience linguistique am@re d’un locuteur » (pour reprendre les
termes de Chomsky). Ainsi, les expériences de idécisxicale (décider si telle chaine de
caractéere est un mot un non) montrent de fagonrtigsste que les mots les plus fréquents
sont reconnus plus rapidement. Plus encore, ilestaque la vitesse de reconnaissance est
directement corrélée a la fréquence. Traduit endsrbayésiens, on peut voir les choses de la
maniere suivante : la plausibilité de I'hypothése gous ayons affaire a un mot sachant telle
chaine de caractere(h|d), dépend directement de I'a pridfi(h), c’est-a-dire la fréquence de
ce mot dans I'expérience linguistique antérieurelatuteur. Prenons un autre exemple
portant cette fois sur des questions d’ambiguité. fait que nous ayons observé, a de
multiples reprises, que le mtable est plus souvent utilisé comme nola table est dans le
salon plutét que comme verbg(table sur une augmentatipnous améne a avoir un a priori
sur ce mot-forme (qu’on pourrait formuler de ladaguivante : « la probabilité qteble soit
employé comme nom est plus haute que la probaljlité soit employé comme verbe »).
Des lors, dans le cas d’'une nouvelle occurrendalale nous considererons, a cause de cet a
priori, comme plus plausible I'hypothése selon Etil s’agit d’'un nom plutét que d’'un
verbe. De nombreuses expériences en psycholingugsfpermettent de montrer I'existence
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d’'un tel a priori (par exemple, le temps de lecestplus long lorsquiable est utilisé comme
verbe)®

Les probabilités conditionnelles (cf. (1)) sonesllaussi trés utilisées pour rendre compte
des effets de fréquence sur les relations entres motentre catégories syntaxiques. Pour
illustrer cela, partons de I'exemple classique ddeés a six faces. Les probabilités nous
permettent de calculer les chances de tirer urie particuliere de deux nombres, disons, 3 et
5. Il suffit de calculer la probabilité de chaqueis-événement (en I'occurrence, un sixieme)
et de les multiplier : un sixieme au carré égak8.dmaginons que nous nous dotions d’une
langue fictive que nous appellerons, maniere desaoiter, le Schmolblock. Elle contient 50
mots, parmi lesquels 25 sont des noms, 20 sonvelkes, et 5 sont des adverbes. Dans ce
contexte, il est tout aussi facile de calculerrababilité de tirer un verbe et un nom (c’est-a-

dire d’avoir un syntagme verbal) :

(20) P(VerbeNom) = P(Verbg x P(Nom) = %x%’ = 04x05=02

Cela n’est cependant valable que si hous partomsidcipe que tirer un verbe et tirer un nom
sont deux événements indépendants en Schmolbledqrte que le fait de tirer un verbe n'a
pas d’influence sur le fait de tirer un nom, etarsement. Or, notre (bonne) connaissance du
Schmolblock nous indique que ce n’est pas le caseftet, nous disposons d’'un corpus de
Schmolblock numérisé de dix milliards de mots (dsgole SchTenTen), et lorsque nous
I'analysons (aprés un étiquetage laborieux), namstatons que dans 90 % des cas, un verbe
est précédé d’'un nom. En d’autres termes, nousnsagoe la probabilité d’avoir un verbe
sachant que nous avons un nom, c’est-a-Biféerbe|Nom)est de 0.9. Les deux événements
(tirer un nom et tirer un verbe) sont deux événdmdapendants et pour cette raison, il faut

donc partir de la définition de la probabilité caimhnelle :

P(Verbe Nom)

(21) a. P(Verbel Nom) = F(Non)

b. P(Verbe Nom) = P(Nom)x P(Verbe| Nom) = 05x 09 = 045

Le résultat obtenu est ainsi plus élevé que celigiuté en (20), parce que nous intégrons une
information supplémentaire, a savoir le rapportdédpendance qui existe en Schmolblock
entre le verbe et le nom. Bien entendu, nous aomgrpouvoir étendre ce genre de calcul a

des suites contenant plus de deux mots. Par exernigimerais savoir quelle est la

% Dans le méme esprit, une autre interprétation iplessie la régle de Bayes pourrait consister aefair
correspondre I'a priori aéntrenchmen{Gréa 2006).
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probabilité, en Schmolblock, d’avoir un nom suiuird verbe lui-méme suivi d’'un adverbe.
Pour cela, il suffit d’étendre la regle des prob#ds conditionnelles a trois événements. Cette
opération n’est pas spécialement compliquée, Bid® rappelle qu'une probabilité conjointe
de trois événements est, entre autres, équivakenie probabilité conjointe du premier

événement d’'un coté, et du second et du troisigme énsemble) de l'autre :

(22) P(Adv,Verbe Nom) = P(Ady,(Verbe Nom) = P(Verbe Nom)x P(Adv|Verbg Nom)
H_/
= P(Nom)x P(Verbe] Nom) x P(Adv|Verbe Nom) } (Cf. [21b])

La formule (22) est un exemple de ce qu'on appetie chaine de Markov et peut se

généraliser a n'importe quel nombre d’événements :

(23) P(A,A,.....A)=P(A)xP(A | A)x..xP(A | A, A....A)

Une chaine de Markov est donc un bon moyen de lealuprobabilité d'une séquence (en
'occurrence, une séquence de catégories gramnesfjcan fonction d'un lexique (les
cinquante mots que contient le Schmolblock), déréguence, et surtout, d'un corpus de
Schmolblock dont on fait I'hypothése qu’il refleterrectement les propriétés combinatoires
de la langue (ces mémes propriétés que la grammgé@nmérative de Chomsky a pour tache de
fixer sous la forme d’'un systéme a priori). Ellerpet aussi de calculer la probabilité d'une
transition, par exempleR(Adv|[Nom,Verbe)c'est-a-dire la probabilité d’avoir un adverbe,
sachant qu’on a un nom et un verbe.

Une critigue que I'on pourrait adresser a ce gafeeraisonnement tient au fait qu'il
s’appligue a des séquences de mots sans tenir eodgpia structure grammaticale des
phrases. Mais aujourd’hui, les grammaires prolkstbsi (ou grammaires stochastiques)
integrent cette information supplémentaire en 2igppt non plus sur un corpus de textes,
mais sur un corpus d’arbres syntaxiques (on désigngenre de corpus par le terme de
treebank« banque d’arbres %j.

D’une maniere générale, les chaines de Markov peétee utilisées pour n'importe quel
type d’'unité: catégories grammaticales (comme tcles cas dans notre exemple de
Schmolblock), mais aussi, phonémes, syllabes, néongk, lexémes, etc. En cela, elles
s’averent étre un modele psycholinguistique pemtinpar exemple, pour I'acquisition du
lexique par I'enfant, en permettant de détecteffrimstieres de mots. C’est ce qu’ont permis
de démontrer de nombreux travaux en psychologieitteg (Aslin, Saffran, & Newport
1998; Saffran, Aslin, & Newport 1996; Saffran, Newfp & Aslin 1996), travaux que la

' Concernant le frangais, cf. Abeillé, Clément, &iSsenel (2003).
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linguistique cognitive et la grammaire de consiarckse sont réappropriées pour justifier leur

propre approche :

In the past decade, we have witnessed major digesveoncerning children’s
ability to extract statistical regularities in tirgout. Children are able to extract
word forms from continuous speech based on tramsiti probabilities between
syllables (Saffran, Aslin, & Newport 1996). For exale, the phrase bananas with
milk, contains four transitional probabilities assosyllablesl{a to na; na to nas
nasto with; andwith to milk). The probability thaba will be followed byna, and
the probability thati{a)na will be followed bynasis higher than the probability
that naswill be followed bywith. That is, transitional probabilities are generally
higher within words than across words. Eight-mouithinfants are sensitive to
these statistical cues (Saffran, Aslin, & Newpo®98) and treat these newly
acquired words as part of their lexical inventd®affran 2001). (Goldberg 2006 :
70)

2.2 Sémantique et probabilites

Les conceptions probabilistes de la sémantiqus, grlaches de nos préoccupations, ne datent
pas non plus d’hier. On trouve par exemple désnadés années 70, sous la plume de
Nunberg, une tentative intéressante pour rendretmde la flexibilité sémantique a I'aide de
la cue-validity (Nunberg 1979). Son analyse se fonde sur la nat®ronction (eferring
function désormais RF) et dans l'article de 1979, le mold de la flexibilité se pose de la

facon suivante :

Suppose a language-learner encounters two usesvofdaw, to refer to botha
and b. And suppose also that he has good reason forosumgp thatw is not
simply homonymous - that there is only one conwengoverning the use of -
say by applying some version of the tests we affegarlier in sorting out
polysemy and homonymy. And finally, suppose herfmseason to assignandb
to the same category, no matter how generouslygueet things, and so could
not argue thatv was simply ‘vague.’ [...] What theory about the tela between
the uses will he arrive at, and why? (Nunberg 19¥786-167)

La réponse de Nunberg est que le locuteur utiissué-validity pour déterminer lequel des
deux usages dérive de l'autre (lequel des deukaegiment d’'une RF qui donne le second
usage en sortie). Nous allons illustrer le princpkaide d’un exemple repris & Nunberg, le
mot stardustqui désigne a la fois un disque et une chansonloteteur doit faire deux

hypotheses distinctes :
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- hy, selon lagquellstardustdésigne a I'origine un disque (un objet concret)

- hp, ou stardustdésigne a l'origine une chanson, c'est-a-dire om rd’idéalité (pour
reprendre la terminologie de Flaux [2011] et destBt& Flaux [2012], qui la reprennent eux-
mémes a Husserl).

Dans le cas dby, le locuteur doit juger la plausibilité qetardustdésigne une chanson

sachant qu’il désigne déja un disqu&(chanson|disquePans le cas de,, ce méme locuteur
doit juger la plausibilité questardustdésigne un disque sachant qu’il désigne déja une
chansonlf,) : P(disque|chanson)ntuitivement, la réponse est relativement sinfptécisons
gue Nunberg n’effectue aucun calcul dans son ajtidles attributs de la chanson (son
rythme, sa mélodie, etc.) ne dépendent pas du aisgfucette derniére pourrait tres bien
exister sans méme avoir été jamais enregistréecdPmequenP(chanson|disquedst faible.
A linverse, les propriétés du disque (le nom imp¥j les sons qui S’y trouvent gravés) sont
entierement dépendantes de la chanson et le diggseerait pas ce qu'il est si la chanson était
différente. En d’autres termeB(disque|chansongst élevée. La conclusion est donc que la
plausibilité deh, est plus grande car il est plus rationnel d’wilil chanson pour désigner le

disque, plutdt que d'utiliser le disque pour désigia chanson.

Tableau 3.

h; : stardustdésigne un disque h, : stardustdésigne une chanson

cue-validityde la RH(disque) = chansof? cue-validityde la RFg(chanson) = disqué
P(chanson|disquest faible P(disque|chansorgst haute

Conclusion : utiliser le disque pour désigner I&onclusion : utiliser la chanson pour désigner un
chanson est moins rationnel disque est plus rationnel.

Le principe est identique avec un nom tel @aaidelaire qui désigne a la fois un individu

('auteur) et son ceuvre. Selon Nunberg, en effedeuvre|écrivaingst élevée dans la mesure
ou si I'ceuvre de Baudelaire est sombre et dépmessiest parce que I'écrivain lui-méme
I'était. A I'inverse,P(écrivain|ceuvregst beaucoup plus faible :

It is hard to say just what criteria are most imt@ot for establishing personal
identity in folk metaphysics, but they seem to brapped up with circumstances
of birth, lineage, and physical properties. CaednjBaudelaire, dans notre
exemple] - that very man - could have died in infgriaken a vow of silence, or
written David Copperfieldwithout our ever being tempted to say that he mats
the same person. And since in description we haaedhoice among all possible
ways of identifying the man, we could do betterehtttan to pick him out by a
property so contingent or accidental as his hawntgen these poems. (Nunberg
1979 :168)
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Tableau 4.

h, : Baudelairedésigne un écrivain h, : Baudelairedésigne une ceuvre

cue validity de la R(écrivain) = ceuvre® cue validity de la Rk(ceuvre) = écrivair?
P(ceuvre|écrivaingst haute P(écrivain|ceuvregst faible

Conclusion : utiliser I'écrivain pour désigner I'see Conclusion : utiliser I'ceuvre pour désigner I'éaiiv
est plus rationnel est moins rationnel.

L’intérét d’une telle approche tient en particulger fait que « that calculations of cue-validity
are made against a set of background assumptiansrthy vary from context to context,
from place to place, or from time to time. » (pOL7Par la suite, cependant, Nunberg (1995)
abandonne cette approche probabiliste au profit tbut autre point de vue, selon lequel ce
n'est plus le référent detardustqui change (ou la RF permet de passer d’'une chaiasm
disque) mais le prédicat sous la portée dugtatustse trouve.

Aujourd’hui, sous l'impulsion de la psychologie @lus précisément, de la théorie du
cerveau statisticien évoquée dans les sectionggeétes, nous constatons un retour en force
des approches probabilistes de la sémantique. Eoudr, on note une mise en ceuvre assez
récente des probabilités bayésiennes dans le arproblémes classiques issus de la
sémantique et de la pragmatique formelle. C’'estake par exemple, de la question du vague
abordée par Lassiter & Goodman (2015), qui progosertraitement bayésien du paradoxe
Sorite (qui se rapproche de la proposition queaitidéja le mathématicien Borel en 1907
[Egré & Barberousse 2014]), ou encore de lartitaia entre sémantique et pragmatique
(Goodman & Lassiter 201%%. D’'une maniére générale, il semble que les probébil
bayésiennes commencent aujourd’hui a étre trasads pour rendre compte de la flexibilité
sémantique et il y a de fortes chances pour qeenaantique formelle, dans les prochaines
annéees, soit confrontée a un changement de paradigiativement important (un
basculement de la sphére logico-déductive vermis®@mnement plausible).

La régle de Bayes est aussi un outil qui pourtaét @une grande pertinence et d'un grand
intérét dans d’autres cadres théorigues moins fernigans Rastier (1987 ; 1991), par
exemple, la Sémantique Interprétative s’avere tarine de profondes affinités avec

I'approche bayésienne, comme en témoigne lesaitmsuivantes :

Cette hétérogénéité entraine que le type de «@verauquel peut parvenir une
sémantique interprétative n’est pas de l'ordre dai méme relatif, mais du
plausible, entendu comme un compromis entre lescpptions et les licences de

12 C'est & S. Loiseau que nous devons de connagréstéence du laboratoire CoColab, du département de
psychologie de Stanford, qui est trés actif sus@gment émergent. Le lecteur intéressé peut cendalliste

des publications au lien suivant :

https://cocolab.stanford.edu/index.html
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divers systemes. Des lors, lire un texte ne canpias seulement a énoncer une ou
plusieurs isotopies, mais encore a évaluer lewsiihdité relative. Cela suppose
aussi qu’on puisse produire des criteres purem@m@astiques pour récuser des
lectures, et rejeter la thése post-moderne que fooirtexte digne de ce nom |l
existe une infinité de lectures possibles. (Ragte&7 : 12)

Pour une sémantique interprétative I'équivocité wst donnée fondamentale.
Dans le meilleur des cas, on peut établir qu’urterpmétation est préférable a
toutes les autres. En d'autres termes, et bien tpuge notre tradition
herméneutique milite contre cette conclusion, lessd’'un texte n’est pas de
I'ordre du vrai, mais du plausible. Plutét que éeaquer les interprétations jugées
impropres, il convient donc de les hiérarchiser, gegaduant leur plausibilité
relativement a une stratégie donnée. (Rastier 1280)

Transposée au niveau mathématique, la questiomne plus sur la probabilité d’'un attribut
sachant une entité donné&Xattribut|entité) comme c’est le cas pour la psychologie, mais sur
la probabilité d'un sens sachant un contexte dorfAéens|contexte)Cela change
considérablement la donne, mais la complique aussucoup. Pour calculer I'a posteriori
P(sens|contextedans un cadre bayésien, il faudrait savoir commedéliser I'espace des a
priori, P(sens) la vraisemblanceP(contexte|sens)et enfin I'évidenceP(contexte) ce qui
n'est pas une mince affaire. Cela constitue toigafio axe de recherche promis a un grand
avenir. Certains termes de I'équation bayésienisemqanoins de problémes que d’autres. Par
exemple, I'a prioriP(sens)pourrait étre représenté a l'aide d’'un graphe deccurrence
construit & partir d’un dictionnaire monolingue {¢®au, Gréa, & Magué 2010). La
vraisemblanceP(contexte|sens)juant a elle, pourrait étre calculée a partimdjuaphe de
cooccurrence construit a partir d'un contexte dor®e genre d’approche permettrait alors
d’identifier les usages peu probables d’'un mot (omé¢aphore innovante, par exemple, ou I'a
posteriori P(sens|contextederait significativement faible). Une approche ikire pourrait
permettre d’associer une plausibilité a des iset@piréaliser I'objectif formulé par Rastier, a
savoir « hiérarchiser les interprétations ». Bieid€mment, a cette étape de notre réflexion, il
ne s’agit la que d’intuitions qui demandent a &omcrétisées, testées et le cas écheéant,

amendées.
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3 Affinités et mesures d’'association

3.1 L’information mutuelle

Dans un article célebre, Church & Hanks (1990) psent d'utiliser la notion d’information
mutuelle dans le cadre des statistiques textuelleBe-ci va nous permettre d’introduire la
derniere section de ce travail. Avant d’entrer diendétail de la méthode et de la mettre en
relation avec ce qui précede, le point de déparathonnement mérite d'étre rappelé. Le type
de phénomene que les auteurs ont initialementteres® 'amorcage, un facteur fondamental
de la psychologie cognitive. Dans une tache desatétiexicale, par exemple, les locuteurs
réagissent plus vite que la normale si le mot dipéa exemplebeurre) est précédé d'un autre
mot qui lui est « sémantiquement associpai), et moins vite que la normale lorsque le mot
cible est précédé par un mot « sémantiguementr@oiginfirmiere). Les auteurs proposent
alors de modéliser cette relation d’associatiomeedéux motx ety a I'aide des probabilités,
en comparant deux mesures distinctes: la probabdonjointe P(x,y) c’est-a-dire la
probabilité d’observer les moxsety ensemble dans une fenétrevdenots (v pouvant varier
de 0 —x ety sont alors contigus — jusqu’a la dimension d’urageaphe, par exemple), et la

probabilité d’observex ety indépendammemR(x)P(y) C’est I'information mutuelle :

(24) 1(xy)= Iogz%

Le logarithme binaireldg,) de 1 est égal a 0 de sorte que lorsB@ey)=P(x)P(y)alors
I'information mutuellel(x,y) est égale a 0. Dés lors, trois situations sorgiples :

Informally, mutual information compares the proli#piof observing x andy
together (the joint probability) with the probabilities ofbeerving x andy
independentlychance). If there is a genuine association betwesamd y, then the
joint probability P(x,y) will be much larger than chancB(x) P(y), and
consequently(x,y) >> 0. If there is no interesting relationship betwex and v,
then P(x,y) = P(x) P(y),and thus,(x,y) = 0. If x and y are in complementary
distribution, thenP(x,y) will be much less thaP(x) P(y),forcing I(x,y) << O.
(Church & Hanks 1990 : 23)

Dans un second article, Church, Hanks, Hindle, 8G#991) montrent tout l'intérét de cette

méthode pour les mots quasi-synonymes en l'appiiga@ cas destrong et powerfull
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Prenons cet exemple afin d’en illustrer le fonatiement. Dans le corpu988 Associated
Press newswirédont la taille, notéd, est de 44,3 millions de mots), les auteurs oleserv

1 984 occurrences dmwerfull et 388 occurrences degacy En outre,powerfull et legacy
apparaissent ensemblgoverfull legacy 7 fois (pourw=0). Sur la base de ces données, il est

possible de calculer I'information mutuelle pewerfull etlegacy:

7

P( powerfull,legaC)) = log 44300000 8654
P(powerful)P(legacy) - 1984 388
44300000 44300000

(25) 1(powerfulllegacy) = log,

En d'autres termegowerfull et legacyentretiennent une relation d’association signiiiea

Par la suite, les auteurs présentent plusieuresantiéthodes complémentairésdgore qui
mesure non pas l'association mais la répulsioneed#ux mots,Maximum Likelihood
Estimator Expected Likelihood EstimatoitGood-Turing Estimatqr etc.) que nous ne
détaillerons pas ici. Ce qui nous importe, ce destavancées apportées par ces derniéres

pour I'analyse linguiste :

How can a lexicographer make use of statistichisfkind? Two possibilities are
immediately apparent. In the first place, they niighcourage lexicographers to
sharpen the focus of definitions, highlighting satifacts and omitting the remote
possibilities that occur only to nervous lexicodrars, anxious to cover all
possible eventualities. In the second place, theghimbe used to formulate
explicit rules for choosing among near synonymsewls it better to talk about
strong supportand when ipowerful supportnore appropriate? (Church, Hanks,
Hindle, & Gale 1991)

La seconde possibilité est celle sur laquelle ralims nous focaliser dans la suite de ce
travail. De telles mesures d’association permetemteffet d’extraire des données qui

constituent la voie royale pour une caractérisaiémantique des synonymes. Par exemple,
dans le cas dstrong et powerfull le calcul de I'information mutuelle permet auxtewrs

d’arriver a la conclusion suivante :

An important criterion for differentiation seemstie thatstrongtends to denote
an intrinsic quality, whereagowerful appears to be extrinsic, referring more to
the effect on others or on the external world. Avorthwhile politician or cause
can expectstrong supporterswho are enthusiastic, convinced, vociferous, etc.
But far more valuable angowerful supporterswho will brings others with them.
(Church, Hanks, Hindle, & Gale 1991)
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Une partie importante de notre propre travail cgtesisur le méme modele que celui que nous
venons d’exposer, quoique a l'aide d’'une méthodiérente (cf. Section 3.3) et d'un cadre
sémantique précis (la Grammaire Cognitive de Lakgaca examiner un certain nombre de
synonymes proches et a en tirer des conséquencegghérales sur la nature, par exemple,

du pluriel ou de la localisation spatiale.

3.2 L’analyse collostructionnelle

A partir du début des années 2000, une série ddoaes$, réunies sous le terme de
Collostructional Analysis(« Analyse Collostructionnelle »;ollostructional étant un mot-
valise construit suconstructionand collocationa) voient le jour a I'intérieur du cadre des
Construction Grammarg« Grammaires de constructions »), principalensenis I'impulsion

de Gries et Stefanowitsch. Cette famille de méth@desubdivise en trois sous-classes (Gries
2015 : 2; Stefanowitsch 2013¢ollexeme analysi€Stefanowitsch & Gries 2003)jstinctive
collexeme analysigGries & Stefanowitsch 2004b), and-varying collexeme analysf&ries

& Stefanowitsch 2004a; Stefanowitsch & Gries 2005).

L’idée centrale des Grammaires de Constructionssistsn a poser qu'’il n'y a pas de
séparation entre le niveau lexical (les unitéscleis) et le niveau grammatical (les patrons
syntaxiques). Les premiers comme les seconds dadencongus comme des signes, c'est-a-
dire des paires forme / sens. La seule différemte des deux niveaux tient a leur degré de
spécificité. Une unité lexicale commmaison est trés spécifique, tandis qu’'un patron
syntaxique tel que <Adj comme GN> (par exempbalin comme un singd’est beaucoup
moins. Dans ce contexte théorique, I'analyse ctillationnelle se distingue de l'information
mutuelle par le type d'unité pris en compte. Singddes travaux de Church, il s’agit de
quantifier le degré d’association (ou de répulsiemye lexémes, I'analyse collostructionnelle
se donne plusieurs possibilités supplémentaires :

- Analyse collexémique : il s’agit de comparer wmaté lexicale et un patron syntaxique.
Par exemple Stefanowitsch & Gries (2003) s’intéxemsx verbes préférentiellement associés

a la construction ditransitive en anglalsiin sent Mary the bopk
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- Analyse collexémique distinctive : contrairemank travaux de Church, on compare des
constructions proches plutdt que des midBar exemple, Gries & Stefanowitsch (2004b)
s’intéressent au degré d’association existant amtreerbe et la construction ditransitive par
opposition a une autre construction proche, la tcocson dative John sent the book to
Mary).

- Analyse collexémique covariante : il s'agit demgarer deux unités fonctionnellement
dépendantes en raison de leur appartenance a unee ménstruction. Par exemple,
Desagulier (2015) s’intéresse au degré d’attractiote répulsion entre les Adj et les N dans
la construction <Adj comme GN>.

Depuis Gries (2013), une autre mesure vient s'ajoat ces différentes méthodeAP
(Ellis 2006). Elle permet de prendre en compte deactere asymétrique de la relation
d’association. Par exemple, dans I'expressimad as a hatte(« fou comme un chapelier »),
« |l apparait quenad n’est pas un bon indice detter tandis quehatter est un excellent
indice demad » (Desagulier 2015 : 116].

Ces différentes méthodes entretiennent toutesamdtroit avec les concepts que nous

avons évoqués dans premiere section :

Ultimately, collostruction strengths are based Qrthe conditional probabilities
p(word|construction) angb(construction|word), which are related to notioris o
cue-validity, cue reliability (cf. Goldberg [2006Ch. 5-6] and Stefanowitsch
[2013]), associative learning measures sucARsand prototype formation, and
(i) the frequencies that give rise to the prol#bg, which are correlated with
entrenchment. Put yet another way: “it is assurhed that the statistical
associations found in the data are reflected irchpsipgical associations in the
mind of the language user” (Stefanowitsch 2006) 2&8ries 2012)

'y a donc bien une convergence d'intérét entrgcipslogie cognitive et linguistique
cognitive sur la question des probabilités et desistiques, et de leur capacité a rendre
compte, respectivement, de la cognition et du lgeggar opposition au point de vue
computationel (cf. citation de Fodor & Pylyshyn B 68]) et génératif (Chomsky 1969 : 18-
19).

13 « We propose a similar method for the analysisltfrnating pairs, differing from Church et al.that we
look at near-synonymous (or functionally near-eglént) constructions rather than words, and thatogas on
words appearing in particular slots in these caiesiins rather than at all words within a givenrspae refer to
such words asollexemef the construction(s) in question). » (Gries &f8t®witsch 2004b)

14 A noter que ce probléme était déja évoqué dapsemier article de Church : « Technically, tesociation
ratio is different frommutual informatiorin two respects. First, joint probabilities are goged to be symmetric:
P(x,y) = P(y,x),and thus, mutual information is also symmetiig;y) = I(y, X). However, the association ratio is
not symmetric, since f(x, y) encodes linear preoede(Recall that f(x, y) denotes the number oesrthat word

x appeardefore yin the window of w words, not the number of timbe two words appear in either order.) »
(Church & Hanks 1990 : 24)
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3.3 L’exception culturelle francaise : le calcul des
specificitées

Dix ans avant Church & Hanks (1990) et plus de wvangant Stefanowitsch & Gries (2003),
Lafon (1980) élabore une mesure d’association oensous le nom de «calcul des
spécificités » (Habert 1985; Labbé & Labbé 2001fphal980, 1984; Lebart & Salem 1994;
Salem 1987). Elle s’inscrit dans la tradition danBlyse du discours et son domaine
d’application initial est le texte. Dans son adice 1980, par exemple, Lafon applique le
calcul des spécificités a un corpus composé dalidisours prononcés par Robespierre a la
Convention nationale entre les mois de novembre3 EtJuillet 1794. Ce corpus se divise
donc trés naturellement en 10 sous-parties (chdpoeurs) d’'inégale longueur. La question
posée par Lafon consiste a savoir si la frequehogedorme a l'intérieur d’'une sous-partie
du corpus (un discours pris parmi les dix) est peode la fréquence attendue au regard de sa
fréquence totale (sa fréquence dans les dix disyode la taille du corpus total, et de la taille

du sous-corpus, ou bien si, au contraire, ellplest fréquente ou moins fréquente qu’attendu.

Par exemple : peuple (296), forme commune [i.atikegment fréquente], figure
53 fois dans D5 (longueur 7 896 items), mais 14 s@ulement dans D4 (6 903)
qui est a peine plus court. Ce partage nous poassiee que peuple apparait
beaucoup dans D5, et peu dans D4. Patriotes (®Byaip 2 fois dans DI (8 395)
mais 23 fois dans D4 (6 903), et nous formulon®ntérs un jugement analogue
a propos de cette forme. Sur quoi se fondent testappréciations ? Sur une idée
spontanée mais qui n’en est pas moins précisparkage de la fréquence totale
en parts proportionnelles aux longueurs des paifless ce cas, la forme nous
parait équitablement partagée entre les partia$oiL 1980 : 136)

Le calcul des spécificités permet de quantifierenattuition sur la répartition des formes a

I'intérieur d’'un corpus. Par la suite, elle est enen ceuvre dans le domaine de I'analyse du
discours pour identifier le vocabulaire sur- ou soeprésenté dans différents genres
discursifs : politique, littéraire, philosophiquetc. Habert (1985 : 129 ) fait une revue des

différents corpus auxquels cette méthode a étéopyse *°

-R. Benoit (1981) étudie un échantillonnage d'éthiiox des Cahiers du
bolchevisme (devenus Cahiers du communisme), réuweomité central du PCF,
divisé en trois sous-parties de textes groupésuagfan événement leur donnant
homogénéité : congres de Paris (mars 1932), coragegilleurbanne (janvier
1936) et congres de Paris (juin 1945).

> Pour les références complétes, nous renvoyomsticle de Habert, accessible au lien suivant :
http://www.persee.fr/web/revues/home/prescriptimots_0243-6450_1985 num_11 1 1207
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-S. Bonnafous (1980) prend pour corpus les sepiom®tles divers courants au
congres de Metz du Parti socialiste (1979), maitache aux motions principales
(Mitterrand, Rocard, CERES).

-M. Boutrolle-Caporal (1982) compare 12 récits peafants de P. Gripari, M.
Tournier, J. Held, M. et R. Farré, C. Grenier eQCBaulet.

-A. Geffroy (1980) examine les articles de joursts Hébert, Roux et Leclerc
qui veulent prendre la succession politique de Massassiné le 13 juillet 1793.
-M.-R. Guyard (1981) s’attache aux spécificités gedcipaux auteurs du
Surréalisme au service de la Révolution.

-B. Habert (1982) compare les 19 Résolutions géesides congrés confédéraux
de la CFTC de 1945 a 1964 et de la CFDT de 1964 939.1
-P. Lafon (1980) utilise pour sa démonstration l6calrs prononcés par
Robespierre a la Convention nationale entre noverhB®3 et juillet 1794.

-D. Peschanski (1981 a) contraste 9 regroupemerdagtictes-leaders de
L’Humanité autour de dates porteuses de forte asspe politique, entre février
1934 et aolt 1936.

-D. Peschanski (1981 b) met en regard 326 artleleders de L’'Humanité de
1934 a 1936, regroupés par mois, soit 32 parties.

-M. Tournier (1975) étudie les Pétitions ouvriedes1848 au sein d’'un ensemble
comprenant a la fois d’autres textes de la mémesger(« Romantiques », «
L’Atelier », Louis Blanc) et des textes révolutiames (Robespierre et Hébert).

-La parole syndicale étudie les Résolutions vopsedes congres confédéraux et
les instances intermédiaires (comités ou conseil$édéraux ou nationaux) de la
CGT, de la CFDT, de la CFTC et de FO de 1971 a.1976

C’est peut-étre en raison de son fort ancrage digdigui, pour le coup, est une spécificité
francaise) que cette méthode n’a jamais été défusé@-dela frontieres de I'espace
francophone. Pourtant, sa philosophie généralexstmement proche de celle qui motive
I'analyse collostructionnelle (a quelques détaiksspsur lesquels nous revenons ci-dessous) et
elle s’avere parfaitement transposable dans le ohems@mantique. Depuis Gréa (2008), nous
utilisons systématiquement cette méthode pour Etage analyses. Dans ce qui suit, hous
proposons de lillustrer & l'aide d’'un exemple tdé Gréa (2015), les prépositioestre et
parmi qui sont habituellement considérés comme de psodyaonymes (Ashino 2007,
Franckel & Paillard 2007; Guentchéva 2003; Hilg2d07, 2009, 2010, 2013; Kwon-Pak
2006; Van Goethem 2009 ).

La premiére étape du processus consiste a exkegireccurrences qui nous intéressent a
partir d'un corpus déterminé (en l'occurrence, keat) désormais FR, et Le Monde, LM). La
plupart du temps, nous avons recours au logiciaj 8ilberztein 2003, 2004), qui, dans le

cas préesent, nous a permis d’extraire (entre aatreses) 'ensemble des,Mui apparaissent
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dans les constructions <entre j3Net <parmi SI>. Le Tableau 5 présente le nombre
d’occurrences des deux constructions dans les ceyxs fusionnés (FR+LMY.

Tableau 5. Tableau Lexical Entier

FR+LM
<entre SN> 120 502
<parmi SN;> 55 330
Total 175 832

La seconde étape du processus fait intervenirlteilcdes spécificités’ Ce dernier repose sur
une loi probabiliste, la loi hypergéométrique.’dgst d’une loi de distribution permettant de
décrire les probabilités d'un résultat de tiragessaemise. Elle se caractérise par trois
paramétres : T est la longueur totale du corpuss(tiacas présent, T = 175 832, cf. Tableau
5); t est la longueur d'une sous-partie de ce u®mrfpar exemple, pour la sous-partie
correspondant a <entre §N t = 120 502) ; f est la fréquence d'une formetipaliere (un

Npi pris parmi 'ensemble des,Njui entrent dans les deux constructions). Pourpcendre
comment fonctionne cette loi, prenons I'exemple ldweme parties Ce nom a 1751
occurrences dans FR+LM (f = 1 751). Le Tableau €&ente la répartition de ces 1 751

occurrences a l'intérieur des deux constructions.

Tableau 6. Répartition des occurrencepalties

Ny <entre SN> <parmi SN> Total

parties 1738 13 1751

Nous voulons savoir si cette distribution est com® a la situation d’indépendance
statistique (la situation attendue si la distribotide parties obéissait au hasard) ou si, au
contraire partiesest sur-employé (ou sous-employé) dans une catistnudonnée, en tenant
compte du nombre d’occurrences de chaque constnudéns le corpus (cf. Tableau 5). Plus
précisément, nous voulons savoir quelle est la ghitike d’avoir 1 738 occurrences de
parties apresentre sachant que, premierement, ce hom apparait a8s&id apresparmi,
deuxiemement, que la construction <entre, SN une taille de 120 502 occurrences et
troisiemement, que le corpus total a une taillé d& 832 occurrences.

Intuitivement, nous nous doutons que la répartitdemparties est ici tres déséquilibrée et

gque ce nom est sur-employée apres la prépogtitng méme si nous prenons en compte la

18 Une erreur s'est glissée dans le Tableau Lexiea{Gféa 2015). Le tableau correct qui a été utiligéur
calculer les spécificités est celui qui figure(iEableau 5).

7 a présentation qui suit reprend sans grands ements, mais a I'aide d’exemples différents, ceilgissont
faites dans (Gréa 2017; Gréa & Haas 2015).
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différence de tailles des deux sous-corpus. Laypergéométrique est un moyen de traduire
cette intuition en termes mathématiques. En effietre probléme est équivalent a un
probleme de tirage sans remise dans lequel unecomeendrait 175 832 boules (T, la taille
totale du corpus). 1 751 d’entre elles sont blasdles 1 751 occurrences garties i.e. le
parametrd) et toutes les autres sont noires (tous lgsiiires quearties. Notre question se
formule alors de la fagon suivante : en tirant %22 boules dans cette urne (gpie nombre
d’occurrences de la constructieentre SN>), quelle probabilité avons-nous de tomber sur
1 738 boules blanches (la valeur effectivement vigsg ?

C’est ce que la loi hypergéométriqgue nous permetattuler. Pour cela, nous utilisons un
script R réalisé par B. Desgraupes (Modal’X, Pariest Nanterre la Défense) et S. Loiseau
(Université de Paris 13§.La Figure 2a donne la probabilité (en ordonnéeijrde un certain
nombrek de boules blanches (en abscisse). Dans la siugtie nous venons de décrire, il
apparait que le résultat le plus probable est rd@e 1i 200 boules blanches (c’est ce qu’on
appelle la valeur modale), tandis que la probabitlten tirer 1 738 est proche de zéro.
Comme le souligne Lafon (1980 : 141), il faut tdaie préciser notre intuition. La valeur
observée est 1 738. Elle semble donc élevée enethat pu I'étre davantage encore (1 739,
1740, ...). Ce qui nous intéresse réellement, cetrdenc pas la probabilité quearties
apparaisseexactementl 738 fois dans la constructicrentre SN>, mais queparties y
apparaiss@u moinsl 738 fois. En d’autres termes, ce qui nous isg&ec’est la somme des
probabilités : Prolyss + Prohse + Prohag etc!® Pour obtenir cette mesure, il faut passer de
la fonction de masse (Figure 2a) a la fonction @eartition (Figure 2b). La figure ainsi
obtenue n’est cependant pas le meilleur moyen pegésenter notre probléme : nous nous
situons dans la « queue » (droite) de la courbe.fdgon « d’épaissir » cette queue consiste a
utiliser le logarithme népérien. Cette fonction,effet, a cette caractéristique de tendre vers -
o lorsqu’une valeur se rapproche de 0, et d’étrdeégead lorsque sa valeur est égale a 1
(rappelons qu’une probabilité est toujours comperee 0 et 15° Nous obtenons ainsi la
Figure 2c. Une derniére opération consiste enmplsichangement de signe (Figure 2d). Les
résultats supérieurs a la valeur modale (il y e ple boules blanches qu’attendu) seront

désormais positifs (on prend la valeur absoluspeint désormais appelées des « spécificités

'8 Accessible au lien suivanhttps://r-forge.r-project.org/R/?group_id=1547

19 Ce point constitue la principale différence enlge« calcul des spécificités » et faultiple distinctive
collexeme analysis

%0 A ne pas confondre avec le logarithme binairdésétipar Church pour le calcul de I'information nelte, cf.
(24).
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positives » (Lafon 1980 : 142). Dans cette optique,dira queparties est une spécificité
positive de la construction <entre gN(par opposition a la construction <parmiysijl

Figure 2. Spécificités deartiespour <entre Sph>

T=175832, t = 120502, f= 1751

mad. val. = 1200 obs. val. = 1738
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Qu’en est-il, maintenant, dearties pour la construction <parmi $N ? Comme on peut le
voir dans la Figure 3, nous sommes dans la situaticerse ou le résultat est inférieur a la
valeur modale (il y a moins de boules blanchesttpridu). Dans ce second cas de figure,
nous calculons la somme des probabilités : ProliProl + Prob, etc. jusqu’a la valeur
observée (en l'occurrence, 13). L'événement quisnouéresse, en effet, n'est pas que
« parties apparaissexactemenfl3 fois apréparmi», mais que partiesapparaissau plus

13 fois apréparmi»2! Dans ce second cas de figure, on laisse leur valégative aux
résultats et nous appelons ces derniers des dispiésinégatives » (Lafon 1980 : 142). Dans
cette optique, le lexémparties est une spécificité négative pour la constructgrarmi
SNp|>.

2| est & noter que les spécificités positivesatieh d’association) et négatives (relation de Isipn) sont
obtenues a l'aide de la méme méthode (le calculsgésificités). Dans le cas de l'information muteieken
revanche, il est nécessaire de recourir & une decométhode pour retrouver les exemples de répulsion
significatifs, a savoir le t-score, cf. Church, KanHindle, & Gale (1991 : Section 2.2).
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Figure 3. Spécificités deartiespour <parmi Si>

T=175832, t = 55330, = 1751
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On interprete I'ensemble de ces résultats de lanfagiivante : il y a une grande probabilité
pour que du point de vue du lexeparties les constructions <entre §N et <parmi SH>
ne s’apparentent pas a un tirage aléatoire. Ortatensu contraire une forte surreprésentation
de parties dans la construction <entre N (en d’autres termes, une forte attraction ou
association entr@arties et entre) et inversement, une forte sous-représentatiopaittes
dans <parmi Sp> (une forte répulsion entgartieset parmi).

Portons maintenant notre attention sur un nouveagnte experts dont la répartition est
donnée dans le Tableau 6.

Tableau 7. Répartition des occurrencesxigerts

Ny <entre SN> <parmi SN;> Total

experts 117 54 171

Contrairement aux cas précédents, nous avons itioriuque la répartition est ici mieux
equilibrée. La Figure 4 permet de confirmer ce inget. Elle démontre que la valeur
observée est exactement égale a la valeur moda#t;acdire la valeur attendue dans le cas
d’'un tirage au hasard (Figure 4a). Le nombre d'oences dexpertsdans les constructions
<entre SN> et <parmi SIN> est donc celui qui est attendu dans la situatiodépendance
statistique. On dira quexpertsest une forme « banalepeur entre et parmi. Le cas ou la

valeur observée est exactement égale a la valedalmest toutefois exceptionnel. La plupart

-41 -



3. Affinités et mesures d’association

du temps, une forme banale se rapproche plus onsnd@ la valeur modale. Par conséquent,
la séparation entre les formes banales et les ®apécifiqgues est une question de seuil. Il est
fixé de facon arbitraire. Dans la plupart de nevdux, nous considérons qu’une forme est

banale lorsqu’elle se situe dans l'intervalle décificité [-15, 15]%

Figure 4. Spécificités dexpertspour <parmi Sh>
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Venons en maintenant aux limites de la méthodeesEtloncernent les formes de faible
fréquence. Pour lillustrer, intéressons-nous guéghelons|l a seulement 20 occurrences
dans notre corpus et ces derniéres sont toutes aptee (cf. Tableau 8). Malgré cette
répartition déséquilibréegchelons apparait comme étant une forme banale pour les
constructions <entre Si% et <parmi SIN>. Il a en effet une specificité positive de 7,upo
<entre SN> et une spécificité negative de -6,96 pour <pa®idj> (cf. Figure 5). Or, notre
intuition de locuteur nous indique quemtre les échelongst plus naturel quparmi les
échelonssans que cela se traduise par une spécificitgtimégnférieure a -15. Cette situation
s’explique par la faible frequence @ehelons Comme le montre la Figure 5, le hombre
d’occurrence dechelonsdans notre corpus n’est pas suffisamment élevé ganférer une

réelle significativité a I'absence d’'occurrencegesparmi. Cette limite théorique de la

2| sagit d’un intervalle prudent qui permet de pes augmenter artificiellement le nombre de fortgpgjues
d'une construction. Nous avons toutefois fait dewxeptions a cette régle, dans (Gréa 2012; Gréao&ni!
2013), ou certains sous-corpus ont des tailles tamjuites pour donner lieu a des mesures de spékifi
importantes.
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méthode est examinée par Salem (1987) qui prop@seader un «seuil d’absence
spécifique » et Labbé & Labbé (2001) qui proposedtassocier [a cette méthode] un seuil

minimal de fréquence en dessous duquel le calcskrepas effectué ».

Tableau 8. Répartition des occurrencegdw®lons

Ny <entre SN> <parmi SN> Total

échelons 20 0 20

Figure 5. Spécificités déchelongour <parmi SIN>
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Une fois le calcul est réalisé pour tous lgg @i corpus, nous présentons le résultat sous
forme de listes appelées «tables de spécificitésest-a-dire la liste des gNles plus
spécifiques de chaque construction (par opposéitiautre construction). A titre d’exemple,
nous reproduisons dans ce qui suit une partieat#sst de spécificité tirees de (Gréa 2015).
Le Tableau 9 donne la liste des 1 Ns plus specifiques de la construction <entrgSN
(par opposition a <parmi Si¥), et le Tableau 10 donne les 1¢ Ms plus spécifiques de

<parmi SN> (par opposition a <entre $iN).
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Tableau 9. Liste des 10,Nes plus spécifiques de <entrgN(FR et LM confondus)

Rang Mot-forme Frég. aprés entre Fréq. aprés parmi Fréq. tot. (f) Spécificités
1 mains 7122 0 7122 2758.96009657467
2 pays 7280 783 8063 1132.11483816603
3 parties 1738 13 1751 600.423935784374
4 tours 1266 5 1271 454.597286305256
5 doigts 1144 1 1145 427.439929488243
6  partenaires 1511 98 1609 319.645641923876
7 communautés 994 18 1012 308.909285138729
8 bras 839 4 843 298.129251334098
9 dents 775 1 776 287.469320619896
10 murs 766 3 769 274.850982960915

Tableau 10. Liste des 1Q,Nes plus spécifiques de [parmyNFR et LM confondus)

Rang Mot-forme Fréq. aprés entre Fréq. aprés parmi Fréq. tot. (f) Spécificités

1  autres 312 3343 3655 2985.28416224684
2 premiers 27 762 789 778.938517620608
3 meilleurs 8 403 411 431.80679477279

4 victimes 33 440 473 404.597242381022
5 derniers 21 375 396 361.929043228305
6 mesures 25 278 303 246.777501617963
7  nouveautés 4 203 207 217.696133659673
8 invités 25 245 270 211.565278376753
9 priorités 7 202 209 207.055395964336
10 clients 38 242 280 185.229284050551

La troisieme et derniére étape du processus, qustitoe en réalité I'étape la plus difficile,
mais qui se trouve souvent délaissée dans lesutkas@temporains issus de la linguistique
de corpus, est l'interprétation sémantique de éssltats. Les tables de spécificités ci-dessus
constituent une sorte de synthése des grandesnmsldistributionnelles dentre et parmi,
mais elles ne donnent aucune information sur leéscipes sémantiqgues qui dirigent et
conduisent ces tendances. Il reste donc a les dégoze qui n'est pas toujours tres facile.
Dans le cas de figure qui nous intéresse, noussanumtré que le principe sémantique qui
détermine les distributions @mtre et deparmitient a la question de l'interdépendance ou de
la non interdépendance fonctionnelle dgs Nes N, spécifiques dentre sont en majorité
des noms qui dénotent les parties d’'un taukins parties doigts mais aussbarreauxou
échelonsc’est-a-dire des constituants fonctionnellemeéethdants les uns des autres du fait
de leur appartenance a un méme tout.

Depuis 2008, nous avons pu mesurer les avantagaseqtelle méthode présente en
termes d’aide a I'analyse sémantique. Au-dela dgpdsitionentre/ parmi qgue nous venons
d’évoquer, nous avons ainsi eu I'occasion de l'mp@r a plusieurs types de phénomenes :

- La pluralité

- avec les déterminantgielquestplusieurs(Gréa 2008)

- La relation d’inclusion

- avec les expressiogsre une partie detfaire partie de(Gréa 2012)
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- avec les prépositionsu milieu de au centre deau sein deau coeur deet parmi

(Gréa 2017)
L’opposition action / objet dans le domaine nominal

- avec les constructions <un mode de Bt <une maniéere de>N(Gréa & Moline
2013)

- les constructions <mode de-Mt <type de N (Gréa & Haas 2015)

- ou l'opposition entre actiontrévail) et événementaffrontement (Haas & Gréa
2015)

3.4 Sens et collocation

Il existe beaucoup d’autres méthodes permettarguaatifier le degré d’association (ou de
répulsion) entre différents éléments linguistiq(@mstruction grammaticale, mots, etc.). On
trouvera dans Wiechmann (2008) une liste de plusalquarantaine de méthodes ainsi que
leur évaluation. Au-dela de son utilité pratique,tant qu’elle donne acces a une synthese de
la tendance distributionnelle d’'une unité, se pimagefois la question de la justification de
cette méthode par rapport a lanalyse sémantique. gbdoi I'étude des tendances
distributionnelles d’une unité a-t-il un lien avecsens de cette unité ?

L’idée qui motive ce genre d’étude est assez aneiat se trouve résumée par un slogan
célebre qu'on trouve sous la plume de Firth (195<4)You shall know a word by the
company it keeps ! ». Le meilleur moyen d’accédersans d’'une unité lexicale consiste a
s'intéresser & son entourage préférentiel, c'afitea-ce qu’'on appelle, dans la tradition
contextualiste anglaise, ses collocations ou sidigations (Legallois 2006). Firth donne ainsi
I'exemple des phrases suivantd3an’'t be such an ass You silly ass,!'What an ass he is !
ou ass« is in familiar and habitual company, commonlyiacated withyou silly; he is a
silly- , don’t be such a-» et prend un sens bien particulier (qu’on tregltipar « ane » en
francais, plutdt que par «cul »). D’autres exempl®ujours de Firth, illustrent bien la

démarche contextualiste de l'auteur :

It can safely be stated that part of the * meanioigcowscan be indicated by such
collocations ag hey are milking the cow€ows give milkThe wordgigresseor
lionessesare not so collocated and are already clearly sggin meaning at the
collocational level
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Situations of calendrical reference in which, feample, the names of the days of
the week and of the month are a feature would taties systematic use of the
series of seven and twelve. But that is not by em@ans the complete cultural
picture. In English, for instance, typical colloocats for the words Sunday,
Monday, Friday, and Saturday, furnish interestingterial and would certainly
separate them from the corresponding words in Gheinélebrew, Arabic or
Hindi. The English words for the months are chamastically collocated : March
hare, August Bank Holiday, May week, May Day, Afilowers, April fool, etc.
(Firth 1957)

Ce point de vue, qu’on retrouve dans les travaulaleis (1968: 12), et sous la plume duquel
il a pris I'étiquette dalistributional hypothesjsconstitue le sol théorique sur lequel reposent

les travaux évoqués dans les Sections 3.1 et@@ne en attestent les citations suivantes :

Our approach has much in common with a positiohwas popular in the 1950s.
It was common practice to classify words not ontytlee basis of their meanings
but also on the basis of their co-occurrence wiktlelowords. Running through the
whole Firthian tradition, for example, is the thethat “You shall know a word
by the company it keeps” (Firth 1957). Harris’sstlibutional hypothesis” dates
from about the same period. He hypothesized tlla¢ ‘meaning of entities, and
the meaning of grammatical relations among themelated to the restriction of
combinations of these entities relative to othetities” (Harris 1968: 12).
(Church, Hanks, Hindle, & Gale 1991)

As mentioned above, CACpllostructional Analysisis basically little more than
the extension of the quantitative study of coll@mat(co-occurrences of words)
with association measures (AMs) in corpus lingassto the study of colligation
(co-occurrences of words and grammatical pattemscamstructions, hence
collostructior) in Construction Grammar. Why would one want tadgtsuch co-
occurrence phenomena? Because of the so-cditdbutional hypothesisthe
assumption and finding that the similarity lingigseélements exhibit in terms of
functional characteristics (semantic, pragmatic,wi)l be reflected in their
distributional patterning in language (corpora). (Efrth [1957]; Harris [1970:
785-786)), i.e., the frequencies with which lindidslements of interest co-occur
with other linguistic/contextual elements.

Au-dela de cette tradition bien installée, la liwjté de cette hypothese nous parait toutefois
susceptible d’étre encore discutée. Pour justier point de vue, Firth fait par exemple appel
a un philosophe célébre : « As Wittgenstein sayise ‘meaning of words lies in their use.” »
Mais quitte a se prévaloir d’'une philosophie, orunpait tout aussi bien faire appel a la
material relevancyle Gurwitsch (1957), ou encore s’inspirer de kchslogie en transposant
dans ce contexte la notion de frange introduiteJpares (1890).

L’idée sous-jacente a ces deux derniers points we et que nous allons discuter

succinctement dans ce qui suit, est la notion idiadf Bien qu’intuitivement intéressante,
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cette notion, au méme titre que les atomes crodbu3émocrite, est en I'état trop imprécise
pour acquérir le statut de concept opératoire. dtoon d’affinité, en effet, peut correspondre
a des cas de figure et des types de relation ifEsemts. Une version rigide de I'affinité
pourrait ainsi correspondre a la sorte de relatjoinexiste entre deux pieces d’'un puzzle. Si
ces dernieres en viennent a s’'emboiter parfaitemelsst en raison de leurs formes
complémentaires qui s'ajustent les unes aux autest ce genre d’affinité qui est mise en
avant dans le cadre de la Grammaire Cognitive degdeker (ou en tout cas, de notre
utilisation de la Grammaire Cognitive). Ainsi, lalation d’affinité qui existe entre la
prépositionentre et le N, parties s’explique par le dispositif schématique porté eatre
auquel se conforme parfaitement le schéma associglusiel de partie (Gréa 2015). A
I'inverse, la relation de répulsion qui existe emtarmi et partiess’explique par le fait que le
schéma porté pagrarties ne se conforme pas a celui gigrmi, ou alors exige un reprofilage
pour pouvoir s’y conformer, et par conséquent, @édigu a un emploi marqué (et donc moins
fréquent). Par exemple, il s’avere que la majodiés 13 occurrences garmi les parties
correspond en réalité a dearties civiles c’est-a-dire a des éléments d’un ensemble (et non
des parties d’un tout).

Cette possibilité de reprofiler un mot nous améonesa une version un peu moins rigide
de la relation d’affinité, en tant gu’elle integu@e certaine élasticité propre aux éléments
combinés. L'opposition entre ces deux approches@simentée par Cohen (1986), dans le
cadre de la philosophie analytique, lorsqu’il oppdapproche interactionniste a I'approche

isolationniste :

According to the insulationist account the mearohgny one word that occurs in
a particular sentence is insulated against intenig® from the meaning of any
other word in the same sentence. On this view traposition of a sentence
resembles the construction of a wall from bricksddferent shapes. The result
depends on the properties of the parts and therpatif their combination. But
just as each brick has exactly the same shapeery evall or part of a wall to
which it is moved, so too each standard sensevedrd or phrase is exactly the
same in every sentence or part of a sentence ichwhoccurs...

Interactionism makes the contradictory assertionisome sentences in some
languages the meaning of a word in a sentence maletermined in part by the
word’s verbal context in that sentence... On thiswighe composition of a
sentence is more like the construction of a walifrsand-bags of different kinds.
Though the size, structure, texture and contengss#nd-bag restrict the range of
shapes it can take on, the actual shape it adoptparticular situation depends to

% Sj notre corpus était uniqguement construit dardolmaine juridique, un tel emploi deviendrait proleanent
trés fréquent et n'apparaitrait plus comme marddeiis cela ne remettrait pas en question notre aaalgn
deca de la question du genre textuel, il y a deetéagon une relation d’affinité « formelle » enparties civiles
etparmi.
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a greater or lesser extent on the shapes adoptethérysand-bags in the wall, and
the same sandbag might take on a somewhat diffshaqte in another all or in a
different position in the same wall. (Cohen [19823], cité par Recanati [2009])

Dans cette seconde version, donc, les pieces diamlg (ou d’un mur, selon Cohen) sont
simplement susceptibles de se déformer pour s&jlet unes aux autres, tout en gardant un
noyau invariant (qui correspondrait par exempla ddse conceptuelle dans la Grammaire
Cognitive)?* A noter que I'absence totale d'affinité seraiteasbien rendu par la métaphore
d’'un mur de briques identiques : chaque brique trédiendrait pas plus (ou pas moins)
d’affinité avec la brique qui lui est immédiatemeaintiglie qu’avec n'importe quelle autre
brique du mur.

Une version encore plus souple de la notion d’affinorrespond a la sorte de relation qui
s’instaure dans un systeme électrostatique ouripproche deux corps conducteurs chargés,
de sorte que leurs charges respectives se dépldaestun processus d’ajustement mutuel.
C'est le genre d’affinité qui se trouve mis en avaans le cadre de la Sémantique
Interprétative ou dans la notion de compositiodaliestaltiste de Victorri & Fuchs (1996) et
Col, Aptekman, Girault, & Victorri (2010).

Nous ne pensons pas que ces trois exemples éptoseries cas de figure possibles, et il
existe sans doute d’autres configurations qui @Eoent relever de ce qu'on entend
intuitivement par « affinité ». L'utilisation de ¢erme permet toutefois de poser le probleme
sous un angle intéressant, et qui a 'avantageedadazer en léger décalage par rapport a la
linguistique de corpus contemporaine, pour laque&lie somme, I'affinité est plutét congcue

comme le résultat d’'une sorte de régle de Hebb.

24 Cette idée d’un noyau qui resterait invariant steisimples variations de surface est trés critiqua Cadiot
& Visetti (2001).
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