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Résumé

Ce projet de thèse présente des comptes rendus informatiques de la résolution de la polysémie au niveau
desmots dans une langue peu étudiée—le Coréen. Les postpositions, qui se caractérisent par une corres-
pondance forme-fonction multiple et qui sont donc polysémiques par nature, posent un défi à l’analyse
automatique et à la performance desmodèles pour identifier leurs fonctions. Dans ce projet, je consolide
les modèles existants de classification de vecteur au niveau du mot (Positive Pointwise Mutual Informa-
tion et Singular Value Decomposition ; Skip-Gram and Negative Sampling) en tenant compte du Window
du contexte, et j’introduis un modèle de classification de vecteur au niveau de la phrase (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT)) dans le cadre de la modélisation sémantique distri-
butionnelle. Par ailleurs, je développe deux systèmes de visualisation qui montrent (i) les relations entre
les postpositions et leurs mots co-occurrents pour les modèles de vecteur au niveau du mot, et (ii) les
clusters entre les phrases pour le modèle de vecteur au niveau de la phrase. Ces systèmes de visualisa-
tion ont l’avantage de mieux comprendre comment ces modèles de classification classent les fonctions
prévues de ces postpositions. Les résultats montrent que, alors que la performance des modèles de
vecteur au niveau du mot est modulée par la taille des corpus d’entraînement contenant les fonctions
spécifiques des postpositions, le modèle de vecteur au niveau des phrases est stable (i.e., moins affecté
par la taille du corpus) et simule la façon dont les humains reconnaissent la polysémie des postpositions
adverbiales coréennes de façon plus appropriée que les modèles de vecteur au niveau du mot.

Mots-clés : polysémie, traitement automatique des langues, classification, modèles de vecteur de
mots, visualisation de données, Coréen

1 Introduction

Lapolysémie, qui est un type d’ambiguïté, se produit lorsqu’une formeexprimedes significations/fonctions
multiples mais pourtant liées (Glynn and Robinson, 2014). Ce type de relation se retrouve également en
coréen, une langue de la forme Sujet-Objet-Verbe avec une marquage explicite des cas par le biais d’une
postposition dédiée (i.e., unmorphème lié qui ajoute une signification grammaticale à unmot contenu où
il est attaché ; Sohn, 1999). Une postposition coréenne implique normalement de nombreuses correspon-
dances entre la forme et la fonction, et est de ce fait polysémique (Choo and Kwak, 2008). Par exemple,
une postposition adverbiale -ey, l’une des postpositions étudiées dans cette thèse, est interprétée comme
ayant huit fonctionsmajeures : localisation (LOC), but (GOL), effecteur (EFF), critère (CRT), thème (THM),
instrument (INS), agent (AGT), et état final (FNS) (Shin, 2008). Supposons que la phrase suivante implique
la postposition -ey comme fonction de LOC (localisation) tel que dans (1). Les locuteurs natifs du coréen
(ou une personne ayant une bonne connaissance du coréen) peuvent facilement comprendre la fonction
prévue de -ey.

(1) 지붕

cipung

Toit

위에

wi-ey

le dessus-loc

구멍이

kwumeng-i

trou-nom

났다.

na-ss-ta.

Il y a-pst-decl

« Il y a un trou sur le dessus du toit. »

À cet égard, une question se pose quant à la manière dont un locuteur comprend la fonction de -ey
en tant que LOC, compte tenu de ces diverses fonctions. Considérant que la signification d’un mot est
étroitement liée à un contexte qui est créé par un groupe de mots voisins (DSMs; Harris, 1954), cette
question peut être résolue à travers le réseau de mots qui représente la relation entre les mots. Sur



la base de ce concept, plusieurs études ont cherché à saisir et à distinguer les différentes significa-
tions/fonctions des postpositions coréennes en appliquant des approches informatiques (e.g., Bae et al.,
2014, 2015, Kim and Ock, 2016, Lee et al., 2015, Shin et al., 2005). Toutefois, les études antérieures ne
se sont concentrées que sur l’amélioration des performances des modèles et n’ont pas essayé de com-
prendre comment ces modèles de classification classent les fonctions prévues de ces postpositions.
Face à ce constat, je cherche, dans le cadre de cette thèse de doctorat, à appliquer des approches infor-
matiques pour résoudre les problèmes que pose à la polysémie de ces postpositions au niveau du mot.
De plus, afin de mieux comprendre comment ces modèles de classification classent les fonctions des
postpositions, j’implémente des systèmes de visualisation qui montrent les vecteurs des mots et des
phrases pour chaque modèle.

2 Contexte

2.1 Les modèles sémantiques distributionnels (DSMs)

L’idée fondamentale des DSMs repose sur le fait que la signification d’un mot est étroitement liée au
contexte qui est créé par un groupe de mots voisins (Bullinaria and Levy, 2007, Turney and Pantel, 2010).
Cette idée découle des premiers travaux en linguistique théorique de Harris (1954) et Firth (1957). Harris
(1954) affirme que les mots qui apparaissent dans des contextes similaires ont tendance à avoir des signi-
fications similaires, tandis que Firth (1957) affirme que l’on connaît un mot par son context. Par exemple,
maison et appartement apparaissent fréquemment avec des mots de contexte comme loyer, chambre,
vente, etc., ce qui prouve aux modèles informatiques que maison et appartement peuvent être similaires
l’un à l’autre. Il est important de noter que de nombreuses études ont signalé la force des modèles
sémantiques distributionnels pour résoudre la polysémie du niveau des mots (e.g., Bae et al., 2015, Lee
et al., 2015, Mun and Shin, 2020, Shin et al., 2005).

Dans son application réelle, les DSMs convertissent en vecteurs les informations contextuelles obte-
nues grâce auxmots situés autour d’unmot cible. Ils appliquent ensuite des algorithmes d’apprentissage
automatique à ces vecteurs afin de mesurer la similarité sémantique de mot (e.g., Clark, 2015, Erk, 2012,
Turney and Pantel, 2010). Les DSMs sont composés de deux types demodèles de vecteur demot. Le pre-
mier est un modèle basé sur le comptage (e.g., Singular Value Decomposition (SVD) : Eckart and Young,
1936) qui est sensible à la fréquence des tokens (Jurafsky and Martin, 2019). Le second est un modèle
basé sur la prédiction (e.g., Skip-Gram and Negative Sampling (SGNS) : Mikolov et al., 2013) qui s’appuie
sur la fréquence des types (Mikolov et al., 2013). Les études antérieures ont montré que ces modèles de
vecteur de mot ont l’avantage de représenter la relation entre les mots (e.g., Bae et al., 2015, Lee et al.,
2015, Shin et al., 2005).

En plus de ces modèles traditionnels de vecteur de mot, des études récentes ont proposé un modèle
de vecteur demot contextualisé qui prend en compte les informations de voisinage d’unmot polysémique
sur la base des séquences de mots autour du mot cible. Divers modèles ont été proposés pour cette
tâche, tels que les Embeddings de Language Models (e.g., Peters et al., 2018), le Generative Pre-Training
(e.g., Radford et al., 2018), et lesBidirectional Encoder Representations of Transformer (BERT ; Devlin et al.,
2018). Parmi ces modèles, BERTmontre les meilleures performances dans de nombreuses tâches telles
que la traduction, la classification et la réponse à des questions (e.g., Devlin et al., 2018, Tang et al., 2019).

Sur la base de ces antécédents, j’utilise dans cette thèse une une combinaison de Positive Pointwise
Mutual Information (PPMI ; Church and Hanks, 1989) et de la Singular Value Decomposition (SVD ; Eckart
and Young, 1936) comme modèle basé sur le nombre, et du Skip-Gram and Negative Sampling (SGNS;
Mikolov et al., 2013) comme modèle basé sur la prédiction pour les modèles traditionnels de vecteur
des mots. En outre, j’ai choisi BERT comme modèle de vecteur de motint contextualisés pour la tâche de



classification visant à identifier la fonction prévue d’une postposition dans une phrase.

2.2 La Polysémie dans les postpositions adverbiales coréennes

Le coréen, qui est la langue qui nous intéresse dans cette thèse, est une langue Sujet-Objet-Verbe avec
le marquage explicite des cas par le biais d’une postposition—un morphème lié qui ajoute des fonc-
tions grammaticales à un mot de contenu où il est attaché (Sohn, 1999). Les postpositions coréennes
sont divisées en deux catégories : (i) grammaticale, indiquant les relations syntaxiques entre les mots
du contenu et (ii) sémantique, indiquant les fonctions spécifiques selon le contexte de la phrase par-
ticulière (Sohn, 1999). Plus précisément, les postpositions adverbiales (classées comme postposition
sémantique) sont polysémiques en raison de leur correspondance multiple entre forme et fonction, qui
s’accompagne d’une ambiguïté fonctionnelle (Choo and Kwak, 2008). Parmi les diverses postpositions
adverbiales, dans cette thèse, je me restreins à trois postpositions adverbiales : -ey, -eyse et -(u)lo, qui
sont fréquemment utilisées en coréen et donc souvent documentées dans les études précédentes (e.g.,
Cho and Kim, 1996, Jeong, 2010, Nam, 1993, Park, 1999, Song, 2014).

2.2.1 -ey

Les études précédentes ont examiné les fonctions de -ey et ont proposé leurs propres affirmations
concernant les types de fonctions impliquant -ey. Par exemple, Cho and Kim (1996) ont classé 10 types.
Nam (1993) a affirmé que la relation entre un (pro-)nom et un prédicat combiné avec une postposition
est importante pour déterminer sa fonction, ce qui a donné 14 types de postposition.

Afin de déterminer le nombre de fonctions de cette postposition, cette thèse met particulièrement
l’accent sur huit fonctions majeures de -ey : localisation, but, effecteur, critère, thème, instrument, agent,
et état final, qui sont fréquemment attestées dans le corpus Sejong, le corpus représentatif du Coréen.

2.2.2 -eyse

-eyse amoins de fonctions que les deux autres postpositions -ey et -(u)lo (Choo and Kwak, 2008). Cepen-
dant, la fréquence de son utilisation est également élevée par rapport à celle des autres (e.g., Cho and
Kim, 1996, Song, 2014). Les chercheurs s’accordent généralement sur la fonction primaire comme étant
le lieu qui s’engage dans le départ de l’action (e.g., Cho and Kim, 1996, Park et al., 2000, Song, 2014)
et le corpus Sejong démontre également la même tendance. Les deux fonctions (source et lieu) sont
majoritairement plus fréquentes que les autres.

2.2.3 -(u)lo

Les études antérieures ont examiné les fonctions de -(u)lo et ont proposé différents points de vue sur
le nombre de fonctions pour -(u)lo. À titre d’exemple, Park (1999) affirme que la fonction centrale est
instrumentale et qu’il existe neuf autres fonctions, telles que le chemin, la direction, le point de direction,
le temps, le changement d’état, la qualification, le matériel, la cause et la manière. En revanche, Jeong
(2010) place la fonction directionnelle au centre des différentes fonctions et explique la relation entre la
fonction centrale et les fonctions étendues.

La classification du projet Sejong est quelque peu différente de ces deux études, puisqu’elle indique
qu’il existe six fonctions majeures de -(u)lo : état final, instrument, direction, effecteur, critère, et locali-
sation, avec les trois principales (état final ; instrument ; direction) occupant plus de 80% de l’utilisation
totale. Car le corpus Sejong est largement utilisé dans les études sur le Coréen (e.g., Kang and Park,
2003, Kim et al., 2007, Park and Cha, 2017, Shin et al., 2005).



2.3 Les précédentes recherches en NLP sur les postpositions adverbiales

Les études sur la polysémie du niveau des mots en Coréen se sont principalement concentrées sur la
catégorisation des différentes significations/fonctions des mots polysémiques pour l’interprétation es-
sentielle des phénomènes linguistiques (e.g., Ahn, 1983, Hong, 1978, Lee, 1983, Maeng, 2016). Les cher-
cheurs travaillant sur la linguistique informatique en Coréen suivent cette tendance et développent des
systèmes qui classifient et reconnaissent automatiquement ces multiples significations/fonctions im-
pliquant lesmots afin de traiter les outils linguistiques d’unemanière plus facile et plus efficace (e.g., Bae
and Lee, 2015, Kang and Park, 2003, Kim and Ock, 2015, Lee et al., 2015, Shin et al., 2005). Par exemple,
Lee et al. (2015) ont employé un SVM pour proposer un système d’étiquetage des rôles sémantiques.
Dans cette étude, 4 096 phrases ont été utilisées pour l’apprentissage et 786 phrases ont été utilisées
pour le test, ce qui a permis d’obtenir une précision de 0.77 pour la classification.

Malgré de nombreuses recherches sur la postposition adverbiale en Coréen, elles se sont surtout
concentrées sur l’amélioration de la précision de la classification des fonctions et n’ont pas prêté atten-
tion à l’environnement des postpositions, comme les mots co-occurrents, qui génèrent un cluster centré
autour de la postposition. D’un point de vue linguistique, une relation de groupes de mots liés entre eux
est sans aucun doute une ressource linguistique précieuse car elle montre comment la polysémie est
interprétée à travers eux. À cet égard, les modèles sémantiques distributionnels (DSMs ; Baroni et al.,
2014), qui soutiennent que la signification d’un mot est étroitement liée à un contexte créé par un groupe
de mots voisins, attirent l’attention sur la compréhension informatique dans le langage humain (Bullina-
ria and Levy, 2007, Turney and Pantel, 2010). Dans cette thèse, j’adopte l’idée que les DSMs fournissent
des clusters entre le mot cible et les mots co-occurrents. Sur la base de ces DSM, j’améliore les ap-
proches précédentes de cette tâche en créant des modèles de classification basés sur des vecteur du
niveau du mot—Positive Pointwise Mutual Information et Singular Value Decomposition (PPMI-SVD ; Tur-
ney and Pantel, 2010) et Skip-Gram and Negative Sampling (SGNS;Mikolov et al., 2013)—ainsi que sur des
vecteurs du niveau de la phrase—le Bidirectional Encoder Representations of Transformers (BERT ; Devlin
et al., 2018). En outre, pour mieux comprendre comment cesmodèles de classification reconnaissent les
fonctions prévues des postpositions, ce projet met enœuvre des systèmes de visualisation qui montrent
les relations des mots et des phrases pour chaque modèle.

3 Mise en place méthodologique : PPMI-SVD et SGNS

3.1 Corpus

3.1.1 Création du corpus annoté

Dans cette thèse, j’utilise le corpus de données représentatif du Coréen connu sous le nom de corpus
Sejong (Kim et al., 2006). Cependant, le corpus Sejong ne code pas directement l’information sur les
fonctions des postpositions dans chaque phrase (ce qui est nécessaire pour l’entraînement du modèle).
Par conséquent, j’annote le corpus manuellement avec l’aide de trois locuteurs natifs du Coréen. Parmi
les trois, l’un était un professeur qui enseigne le coréen aux enfants et les deux autres étaient des
candidats au doctorat en linguistique. Ils ont géré tous les détails de l’annotation du corpus, depuis le
développement du manuel d’annotation jusqu’à l’annotation manuelle de la fonction prévue de la post-
position dans chaque phrase.

En ce qui concerne le processus de création d’un corpus codé à la main, j’extrais les phrases n’ayant
qu’une seule postposition et un seul prédicat. Bien que cette manipulation ait permis d’omettre de nom-
breuses phrases déjà extraites du corpus original, elle a été bénéfique pour contrôler tout facteur de



confusion supplémentaire qui aurait pu interférer avec les performances de mon modèle. Si une phrase
contient plus d’une postposition, y compris les trois postpositions sur lesquelles je me suis attardé, elles
deviennent moins indépendantes les unes des autres. Cela signifie que les performances du modèle de
chaque postposition seront affectées les unes par les autres. Ce processus de réduction a donné lieu à
un total de 27,720 phrases, dont 14,096 phrases pour -ey, 5,078 phrases pour -eyse et 8,546 phrases pour
-(u)lo. J’extrais ensuite 5,000 phrases au hasard pour chaque postposition afin de conserver un nombre
égal de phrases pour chacune d’entre elles.

Tableau 1 – Liste de fréquence des sous-fonctions de -ey, -eyse, et -(u)lo dans le corpus validé par croi-
sement

-ey -eyse -(u)lo
Fonction Fréquence Fonction Fréquence Fonction Fréquence
LOC 1,780 LOC 4,206 FNS 1,681
CRT 1,516 SRC 647 DIR 1,449
THM 448 INS 739
GOL 441 CRT 593
FNS 216 LOC 158
EFF 198 EFF 88
INS 69
AGT 47
Total 4,715 Total 4,853 Total 4,708

Note. Abréviation : AGT= agent ; CRT= critère ; DIR= direction ; EFF= effecteur ; FNS= état final ; GOL= but ;

INS= instrument ; LOC= localisation ; SRC= source ; THM= thème

Les données du corpus final sont ensuite codées à la main par les trois locuteurs natifs du coréen, en
suivant les fonctions des différentes postpositions. La fiabilité inter-juges des données a été mesurée
avec le Fleiss’s Kappa (Landis and Koch, 1977). Les résultats sont un score de 0.948 pour -ey, 0.928
pour -eyse, et 0.947 pour -(u)lo, qui sont considérés comme ‘presque parfaits’ selon l’échelle de Kappa.
Je décide ensuite d’exclure les phrases qui ont provoqué un désaccord entre les annotateurs humains
(c’est-à-dire 285 phrases pour -ey, 147 phrases pour -eyse, et 292 phrases pour -(u)lo). Après lequel, j’ob-
tiens les données du corpus final pour chaque postposition. Cela a donné 4,715 phrases pour -ey, 4,853
phrases pour -eyse, et 4,708 phrases pour -(u)lo. Le Tableau 1 présente la liste détaillée des fréquences
par fonction des trois types de postpositions 1.

3.1.2 Création des ensembles de formation et de test

Chaque instance du corpus annoté a été lemmatisée etmarquée par l’étiquetagemorpho-syntaxiquement
(aussi appelé étiquetage grammatical, POS tagging (part-of-speech tagging) en anglais) avant l’étape de
traitement des données proprement dite. L’utilisation du corpus pour cette tâche exige que les fonc-
tions de chaque postposition soient marquées ouvertement avec la forme de chaque postposition (e.g.,
에/JKB_CRT). Par conséquent, je marque les fonctions des postpositions manuellement.

Les données pour la formation et le test doivent être indépendantes les unes des autres. Ainsi, je
divise le corpus en deux sous-ensembles, l’un avec 90% du corpus pour la formation et les 10% restants
pour les tests. Afin d’obtenir un résultat normalisé de chaque modèle, j’utilise la technique de valida-
tion croisée à k blocs (Salton, 1971), qui évalue le modèle en partitionnant le corpus original en k sous-

1. Le corpus codé à la main est disponible à l’adresse suivante : https://github.com/seongmin-mun/Corpora/tree/master/APIK

https://github.com/seongmin-mun/Corpora/tree/master/APIK


échantillons de taille égale. Je fixe la valeur de k à 10 et je répète la validation croisée 10 fois, avec chacun
des 10 sous-échantillons utilisés exactement une fois comme le jeu de test.

3.2 Formation du modèle

Pour le modèle de classification, j’ai employé PPMI-SVD (Turney and Pantel, 2010) et SGNS (Mikolov
et al., 2013) sur la base de l’estimation basée sur la similarité (Dagan et al., 1995) pour le dressage du
modèle, en suivant un modèle sémantique distributionnel (DSM; Baroni et al., 2014). L’entraînement du
modèle se compose de deux parties : (i) vecteur au niveau des mots pour vérifier la relation entre les
mots, et (ii) l’estimation basée sur la similarité (Dagan et al., 1995) pour déterminer les fonctions prévues
de la postposition utilisée dans l’ensemble de test.

3.2.1 Des vecteurs au niveau des mots : PPMI-SVD et SGNS

Le flux général pour des vecteurs au niveau du mot est le suivant. Tout d’abord, le modèle crée une liste
de mots qui existent dans les ensembles de formation obtenus par la technique de validation croisée à
10 blocs. Deuxièmement, sur la base de la liste de mots, une matrice de co-occurrence mot-mot (pour
le modèle basé sur le comptage) et des vecteurs à un coup (pour le modèle basé sur la prédiction)
sont générés. Troisièmement, le modèle produit des vecteurs au niveau du mot en utilisant PPMI-SVD et
SGNS.

Le premier algorithme des vecteurs au niveau dumot a été développé dans un environnement Python.
Linalg du package scipy a été utilisé pour la formation du modèle PPMI-SVD. Word2Vec, du package
gensim, a été utilisé pour la formation du modèle SGNS. Les vecteurs au niveau des mots générés par
chaque modèle avaient 500 dimensions, chacune d’entre elles étant stockée dans une base de données.
Un total de 600 vecteurs a été réalisé par cet algorithme (2 modèles * 3 postpositions * 10 plis * 10 tailles
de Window).

3.2.2 Estimation basée sur la similarité

Sur la base des vecteurs au niveau du mot généré par le premier algorithme, le second algorithme a été
développé pour classifier la fonction prévue des postpositions utilisées dans l’ensemble de test. Ceci a
été fait en calculant l’estimation basée sur la similarité (Dagan et al., 1995) : classer le sens du mot cible
qui n’a jamais été utilisé dans les ensembles d’entraînement en utilisant les scores de similarité calculés
entre les mots. Dans cette thèse, j’ai utilisé la formule de similarité en cosinus pour calculer le score de
similarité entre une postposition et ses mots co-occurrents.

L’algorithme pour l’estimation basée sur la similarité se déroule commesuit. Tout d’abord, l’algorithme
charge un total de 600 vecteurs au niveau du mot (2 modèles * 3 postpositions * 10 plis * 10 tailles de
Window) générés par le premier algorithme et calcule la similarité entre les postpositions et les mots
environnants. Deuxièmement, l’algorithme charge un jeu de test et établit la liste des mots qu’il contient.
Troisièmement, l’algorithme compare la liste demots utilisée dans l’ensemble de test à celle utilisée dans
l’ensemble d’apprentissage et génère une liste de mots qui sont partagés entre eux. Quatrièmement,
l’algorithme calcule le score moyen entre chaque fonction des postpositions et une liste de mots qui
sont partagés entre eux. Enfin, l’algorithme détermine la fonction des postpositions utilisée dans le jeu
de test avec la moyenne la plus élevée 2.

2. Le code complet des modèles des vecteurs au niveau du mot que j’ai développés sont disponible sur le site :
https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/PPMI-SVD et https://github.com/seongmin-mun/PhD_-
dissertation/tree/main/Python/SGNS

https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/PPMI-SVD
https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/SGNS
https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/SGNS


3.3 Visualisation : PostEmbedding

Afin d’interpréter intuitivement les clusters entre les postpositions et les mots qui les entourent, j’ai
développé un système de visualisation (disponible sur le site : PostEmbedding). Dans le but d’exprimer
les vecteurs au niveau du mot des DSM dans la visualisation bidimensionnelle, j’ai utilisé le t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE ; Maaten and Hinton, 2008) pour la réduction de la dimension des
vecteurs au niveau du mot. Ces résultats ont été introduits dans le système de visualisation. Le système
a été développé à l’aide des environnements JavaScript, HTML et CSS 3.

4 Résultats : les vecteurs au niveau du mot

4.1 Performance du modèle : Classification

4.1.1 PPMI-SVD

Les Tableaux suivants (Tableaux 2-4) montrent la précision de classification du modèle PPMI-SVD pour
chaque postposition. Les résultats montrent que le modèle est plus performant pour -eyse que pour les
deux autres postpositions (-ey et -(u)lo). La précision moyenne de classification pour -ey, -eyse et -(u)lo
est d’environ 0.534, 0.773 et 0.567 respectivement.

Tableau 2 – Précision par fonction pour le modèle PPMI-SVD : -ey

taille du Window
Précision de classification

Overall AGT CRT EFF FNS GOL INS LOC THM
1 0.470 0.675 0.551 0.453 0.438 0.555 0.317 0.396 0.430
3 0.432 0.625 0.438 0.558 0.448 0.609 0.317 0.380 0.377
5 0.554 0.575 0.585 0.584 0.329 0.561 0.250 0.607 0.359
7 0.597 0.575 0.588 0.537 0.267 0.489 0.183 0.765 0.298
9 0.600 0.475 0.576 0.532 0.257 0.491 0.167 0.780 0.323
10 0.600 0.475 0.580 0.532 0.267 0.493 0.183 0.776 0.318

Moyenne 0.534 0.578 0.544 0.541 0.337 0.538 0.238 0.602 0.345

Tableau 3 – Précision par fonction pour le modèle PPMI-SVD : -eyse

taille du Window
Précision de classification

Overall LOC SRC
1 0.634 0.627 0.678
3 0.648 0.643 0.680
5 0.809 0.876 0.367
7 0.859 0.970 0.130
9 0.859 0.980 0.062
10 0.856 0.977 0.062

Moyenne 0.773 0.838 0.353

3. Plus de détails sur le PostEmbedding sont disponibles sur le site : https://github.com/seongmin-
mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostEmbedding

https://seongmin-mun.github.io/VisualSystem/Major/PostEmbedding/index.html
https://github.com/seongmin-mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostEmbedding
https://github.com/seongmin-mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostEmbedding


Tableau 4 – Précision par fonction pour le modèle PPMI-SVD : -(u)lo

taille du Window
Précision de classification

Overall CRT DIR EFF FNS INS LOC
1 0.480 0.497 0.547 0.462 0.425 0.491 0.353
3 0.532 0.552 0.730 0.562 0.394 0.482 0.347
5 0.572 0.426 0.840 0.438 0.530 0.348 0.220
7 0.608 0.313 0.855 0.312 0.714 0.248 0.140
9 0.608 0.262 0.833 0.238 0.767 0.221 0.140
10 0.607 0.257 0.830 0.238 0.770 0.220 0.127

Moyenne 0.567 0.405 0.777 0.391 0.583 0.344 0.233

L’analyse statistique des comparaisons en couple (Tableau 5) a également montré que la perfor-
mance en -eyse était significativement meilleure que celle des deux autres postpositions. En revanche,
l’exactitude de -ey et -(u)lo étaient statistiquement les mêmes.

Tableau 5 – Comparaison statistique de chaque postposition (PPMI-SVD) : t-test à deux échantillons

Comparaison |t| p

-ey vs. -eyse 6.080 < .001***
-ey vs. -(u)lo 1.208 .243
-eyse vs. -(u)lo 5.929 < .001***

Note. *** < .001

Comme lemontrent les Tableaux (Tableaux 2-4), pour la relation entre la taille duWindow de contexte
et les performances dumodèle PPMI-SVD, j’ai constaté que la précision dumodèle PPMI-SVD augmentait
avec la taille du Window de contexte.

En outre, j’ai constaté que la performance desmodèles de fonctions pour chaque postposition variait.
La précision moyenne de classification de chaque fonction pour -ey est la plus élevée en LOC (0.602) et
la plus faible en INS (0.238) ; pour -eyse, elle est la plus élevée en LOC (0.838) et la plus faible en SRC
(0.353) ; pour -(u)lo, elle est la plus élevée en DIR (0.777) et la plus faible en LOC (0.233) (Tableaux 2-4).
Si l’on considère que LOC pour -ey, LOC pour -eyse et DIR pour -(u)lo représentent la plus grande partie du
corpus entier que les autres fonctions (voir Tableau 1), on peut indiquer que la performance du modèle
PPMI-SVD a été affectée par la taille du corpus de chaque fonction.

4.1.2 SGNS

Comme pour lemodèle PPMI-SVD, -eyse a surclassé les deux autres postpositions dans lemodèle SGNS,
comme le montrent les Tableaux (Tableaux 6-8). Cela s’est produit pour la même raison que pour le
modèle PPMI-SVD (i.e., -eyse n’a que deux fonctions avec LOC qui occupent la majorité de la taille totale
du corpus). La précision moyenne de classification pour -ey, -eyse et -(u)lo est d’environ 0.204, 0.693 et
0.368 respectivement.



Tableau 6 – Précision par fonction pour le modèle SGNS : -ey

taille du Window
Précision de classification

Overall AGT CRT EFF FNS GOL INS LOC THM
1 0.170 0.675 0.052 0.458 0.167 0.625 0.417 0.132 0.073
3 0.224 0.925 0.145 0.558 0.162 0.693 0.117 0.166 0.102
5 0.220 0.925 0.095 0.626 0.233 0.639 0.150 0.196 0.093
7 0.201 0.875 0.079 0.637 0.238 0.577 0.150 0.175 0.089
9 0.188 0.825 0.071 0.632 0.290 0.564 0.150 0.148 0.086
10 0.187 0.900 0.059 0.584 0.281 0.564 0.183 0.154 0.095

Moyenne 0.204 0.878 0.089 0.593 0.224 0.616 0.183 0.169 0.092

Tableau 7 – Précision par fonction pour le modèle SGNS : -eyse

taille du Window
Précision de classification

Overall LOC SRC
1 0.244 0.131 0.988
3 0.612 0.578 0.834
5 0.735 0.736 0.727
7 0.829 0.881 0.491
9 0.849 0.918 0.394
10 0.851 0.919 0.406

Moyenne 0.693 0.699 0.655

Tableau 8 – Précision par fonction pour le modèle SGNS : -(u)lo

taille du Window
Précision de classification

Overall CRT DIR EFF FNS INS LOC
1 0.345 0.507 0.769 0.550 0.011 0.147 0.247
3 0.396 0.554 0.874 0.538 0.039 0.154 0.313
5 0.374 0.468 0.797 0.662 0.072 0.124 0.420
7 0.362 0.455 0.739 0.700 0.087 0.121 0.480
9 0.348 0.461 0.688 0.725 0.076 0.132 0.553
10 0.349 0.492 0.695 0.725 0.060 0.137 0.540

Moyenne 0.368 0.499 0.774 0.634 0.058 0.141 0.427

Pourtant, contrairement aux résultats du modèle PPMI-SVD, l’analyse statistique des comparaisons
en couple (Tableau 9) montre que les niveaux d’exactitude de tous les postpositions étaient différents.

Tableau 9 – Comparaison statistique de chaque postposition (SGNS) : t-test à deux échantillons

Comparaison |t| p

-ey vs. -eyse 7.835 < .001***
-ey vs. -(u)lo 18.74 < .001***
-eyse vs. -(u)lo 5.203 < .001***

Note. *** < .001

En ce qui concerne le rôle de la taille duWindow contextuelle dans lemodèle SGNS, contrairement aux



résultats du modèle PPMI-SVD, le taux de changement de la précision par postpositions semble stable,
sauf pour -eyse, sans changement significatif lorsque la taille du Window augmente. Toutefois, comme
le montre le Tableau 7, pour -eyse, le modèle SGNS présente une tendance similaire à celle du modèle
PPMI-SVD, à savoir que la précision de chaque modèle augmente avec la taille du Window contextuelle.

De plus, comme pour lemodèle PPMI-SVD, la performance dumodèle SGNS varie également en fonc-
tion des fonctions de chaque postposition. La précision de classification moyenne de chaque fonction
pour -ey est la plus élevée pour AGT (0.878) et la plus faible pour CRT (0.089) ; pour -eyse, elle est la plus
élevée pour LOC (0.699) et la plus faible pour SRC (0.655) ; pour -(u)lo, elle est la plus élevée pour DIR
(0.774) et la plus faible pour FNS (0.058) (Tableaux 6-8). Comme dans le cas du modèle PPMI-SVD, on
peut également constater que la performance du modèle SGNS est affectée par la taille du corpus de
chaque fonction.

4.2 Système de visualisation : clusters et mots co-occurrents

Le systèmede visualisation visait à identifier des vecteurs au niveau dumot demanière interactive afin de
voir les changements des clusters entre chaque fonction des postpositions et les mots co-significatifs.
Pour explorer statistiquement les changements des clusters par modèle et par taille de Window, j’ai ef-
fectué une série d’analyses de cluster en utilisant le clustering basé sur la densité (Sander et al., 1998).

Les résultats de la visualisation ontmontré que lesmots les plus fréquemment utilisés dans le corpus
ont été placés au centre du cluster pour le modèle PPMI-SVD. C’est parce qu’il fonctionnait sur la base
de la fréquence des jetons. En revanche, le modèle SGNS était basé sur la fréquence de type, et les mots
ont été distribués sur toutes les tailles de Window, indépendamment de la fréquence des jetons. Tou-
tefois, l’analyse des grappes a montré que les cartes sémantiques de distribution pour chaque modèle
n’étaient pas tellement différentes en ce qui concerne le produit final du regroupement (produisant un ou
deux groupes pour chaque modèle, ce qui indique que les grappes créées ne différaient pas significati-
vement les unes des autres par environnement.

En outre, grâce à cette visualisation, j’ai découvert qu’il existait deux types de relations différentes
entre la postposition particulière et ses mots co-occurrents : (i) les mots présentant une forte similarité
mais une faible fréquence de co-occurrence, et (ii) les mots présentant une forte similarité et également
une fréquence de co-occurrence élevée.

4.3 Question des modèles du vecteur au niveau du mot

Malgré ces résultats, les deux modèles que j’ai testés dans cette section présentent de sérieuses limita-
tions. La performance des modèles est insatisfaisante au regard des études précédentes sur la classi-
fication des postpositions sur lesquelles je me suis concentré (e.g., Bae et al., 2015, Kim and Ock, 2016,
Shin et al., 2005). Ils ont rapporté un niveau de précision allant de 0.882 (Kang and Park, 2003) à 0.623
(Bae et al., 2014). En revanche, le niveau moyen pour mes modèles était de 0.550. En outre, le modèle
semble bien fonctionner uniquement lorsque les fonctions cibles apparaissent très fréquemment dans
les données, ce qui n’est pas la façon dont je visais à traiter la résolution de la polysémie. Cela est dû
à la nature technique de le vecteur du niveau du mot, qui distingue les mots présents dans l’ensemble
du corpus en utilisant uniquement les informations morphologiques et la taille du Window, et qui utilise
les mots sans tenir compte de leurs éventuels effets différents sur la détermination de la signification
d’une postposition particulière. En effet, les modèles du vecteur au niveau du mot traditionnels sont sta-
tiques—un vecteur unique est attribué à chaque mot (e.g., Ethayarajh, 2019, Liu et al., 2019a).

Pour surmonter ces problèmes, j’ai employé BERT (Devlin et al., 2018) pour la classification des fonc-
tions des postpositions. BERT produit des vecteurs contextuels, et cette caractéristique peut nous ai-



der à créer un meilleur système de classification des postpositions. Une tendance récente pour traiter
cette tâche est appelée vecteur contextuel du mot, qui convertit tous les mots dans chaque vecteur en
considérant le contexte (e.g., la position, une forme dumot) dans lequel ils apparaissent. Divers modèles
ont été proposés, tels que Embeddings from Language Models (ELMo; Peters et al., 2018) et Genera-
tive Pre-Training (GPT ; Radford et al., 2018), mais BERT montre la meilleure performance parmi tous les
modèles présentés jusqu’à présent. Par conséquent, j’ai appliqué BERT à mon modèle de classification
afin d’améliorer les performances du modèle.

5 Mise en place méthodologique : BERT

5.1 Corpus

J’ai prétraité les données en tenant compte du fonctionnement du BERT (j’ai utilisé le modèle original du
BERT pour cette tâche). Tout d’abord, j’ai ajouté [CLS] (‘classification’ ; indiquant le début d’une phrase)
avant une phrase et [SEP] (‘séparation’ ; indiquant la fin d’une phrase) après une phrase pour indiquer où
la phrase commence et se termine. Ces indicateurs ont permis aumodèle BERT de reconnaître une limite
de phrase dans un texte, permettant aumodèle d’apprendre le sens desmots en tenant compte des varia-
tions inter-sententielles. Ensuite, j’ai créé une colonne séparée (‘Label’) pour indiquer la fonction prévue
de chaque postposition dans chaque phrase. J’ai par la suite divisé le corpus en deux sous-ensembles,
l’un avec 90% du corpus pour l’entraînement et l’autre avec les 10% restants pour les tests.

5.2 Formation du modèle

J’ai défini les paramètres liés à l’entraînement de BERT tels que batch size (32), epoch (50), seed (42),
epsilon (0.00000008), et learning rate (0.00002), comme conseillé par McCormick (2019). J’ai ensuite
employé unmodèle linguistique pré-entraîné afin d’obtenir une grande précision des résultats ; à cette fin,
j’ai utilisé un modèle BERT coréen (KoBERT ; Jeon et al., 2019).

Ensuite, l’entraînement du modèle s’est déroulé comme suit. Tout d’abord, j’ai chargé KoBERT par le
biais de la fonction BertForSequenceClassification de Transformers (Wolf et al., 2019). Deuxièmement,
j’ai affiné le modèle pré-entraîné en utilisant l’ensemble d’entraînement, en vue de réduire les valeurs de
perte et demettre à jour le taux d’apprentissage pour unemeilleure précision de classification dumodèle.
Troisièmement, j’ai chargé l’ensemble de test pour évaluer si le modèle affiné a reconnu avec succès les
fonctions prévues de chaque postposition dans chaque phrase. Dans cette partie, les taux de précision
pour chaque fonction et le taux de précision total ont été calculés en comparant la fonction prévue de
chaque postposition dans chaque phrase test avec la fonction classée de chaque postposition via le
modèle BERT. Enfin, j’ai employé t-SNE pour la réduction de la dimension des vecteurs de classification
de la postposition par chaque epoch. En outre, pour confirmer statistiquement les changements des
résultats de vecteur du niveau des phrases pour chaque epoch, j’ai effectué un density-based clustering.
Ces résultats ont été introduits dans le système de visualisation 4.

5.3 Visualisation : PostBERT

Afin de voir comment le BERT comprend la polysémie du niveau des mots de chaque postposition, j’ai
conçu un système de visualisation avec des environnements JavaScript, HTML et CSS, en utilisant l’en-

4. Le code complet de la formation du BERT que j’ai développé est disponible sur le site : https://github.com/seongmin-
mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/BERT

https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/BERT
https://github.com/seongmin-mun/PhD_dissertation/tree/main/Python/BERT


semble de test sous la distribution bidimensionnelle (disponible sur le site : PostBERT) 5. Pour l’interface
du système, j’ai créé trois zones pour la démonstration des performances du modèle : une carte de dis-
tribution pour les vecteurs au niveau de la phrase, des graphiques de précision/perte relatifs au modèle,
et des graphiques pour le density-based clustering.

6 Résultats : Vecteur au niveau de la phrase

6.1 Performance du modèle : Classification

Les tableaux suivants (Tableaux 10-12) montrent la précision de classification du modèle BERT pour
chaque postposition. Les résultats montrent que le modèle BERT a mieux fonctionné pour -eyse, qui n’a
que deux fonctions (SRC et LOC), que pour les deux autres postpositions (-ey et -(u)lo). La précision
moyenne de classification pour -ey, -eyse et -(u)lo est d’environ 0.815, 0.898 et 0.813 respectivement. Il
s’agit d’un niveau de précision satisfaisant si l’on considère que les études précédentes sur la classifica-
tion des postpositions ont rapporté un niveau de précision allant de 0.621 (Bae et al., 2014) à 0.837 (Kim
and Ock, 2016).

Tableau 10 – Précision par fonction pour le modèle BERT : -ey

Epoch
Précision de classification

Overall AGT CRT EFF FNS GOL INS LOC THM
1 0.682 0 0.876 0 0 0.044 0 0.911 0.198
10 0.819 0 0.930 0.433 0.578 0.313 0.133 0.954 0.688
20 0.817 0.067 0.897 0.533 0.533 0.186 0.067 0.960 0.916
30 0.824 0.067 0.915 0.378 0.444 0.328 0.067 0.948 0.718
40 0.826 0.067 0.892 0.489 0.467 0.326 0.133 0.942 0.768
50 0.824 0.067 0.912 0.411 0.389 0.409 0.1 0.940 0.683

Moyenne 0.815 0.041 0.911 0.439 0.497 0.328 0.076 0.947 0.713

Tableau 11 – Précision par fonction pour le modèle BERT : -eyse

Epoch
Précision de classification

Overall LOC SRC
1 0.863 0.980 0.174
10 0.9 0.939 0.559
20 0.898 0.937 0.651
30 0.896 0.949 0.464
40 0.912 0.963 0.523
50 0.916 0.960 0.598

Moyenne 0.898 0.948 0.535

5. Plus de détails sur le PostEmbedding sont disponibles sur le site : https://github.com/seongmin-
mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostBERT

https://seongmin-mun.github.io/VisualSystem/Major/PostBERT/index.html
https://github.com/seongmin-mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostBERT
https://github.com/seongmin-mun/VisualSystem/tree/master/Major/PostBERT


Tableau 12 – Précision par fonction pour le modèle BERT : -(u)lo

Epoch
Précision de classification

Overall CRT DIR EFF FNS INS LOC
1 0.704 0.476 0.943 0 0.764 0.477 0
10 0.814 0.83 0.918 0.367 0.771 0.835 0.1
20 0.812 0.694 0.951 0.3 0.838 0.709 0.044
30 0.816 0.708 0.941 0.333 0.811 0.752 0.05
40 0.819 0.694 0.927 0.267 0.855 0.777 0.05
50 0.821 0.692 0.957 0.4 0.836 0.723 0.1

Moyenne 0.813 0.721 0.938 0.278 0.815 0.763 0.106

Pour explorer statistiquement la classification par postpositions/epochs, j’ai effectué un t-test à deux
échantillons. Comme lemontre le Tableau 13, la performance dumodèle pour -eyse est significativement
meilleure que pour les deux autres postpositions. Compte tenu du nombre différent de fonctions (e.g.,
deux pour -eyse, six pour -(u)lo, et huit pour -ey), ce résultat indique une relation inverse entre la précision
de la classification et le nombre de fonctions que chaque postposition manifeste.

Tableau 13 – Comparaison statistique de chaque postposition (BERT) : t-test à deux échantillons

Comparaison |t| p

-ey vs. -eyse 22.588 < .001***
-ey vs. -(u)lo 0.533 < .594
-eyse vs. -(u)lo 28.301 < .001***

Note. *** < .001

De plus, la précision moyenne de classification de chaque fonction pour -ey est la plus élevée pour
LOC (0.947) et la plus faible pour AGT (0.041) ; pour -eyse, elle est la plus élevée pour LOC (0.948) et la
plus faible pour SRC (0.535) ; pour -(u)lo, elle est la plus élevée pour DIR (0.938) et la plus faible pour LOC
(0.106) (Tableaux 10-12). Quant aux occurrences des fonctions individuelles par postposition, LOC pour
-ey, LOC pour -eyse, et DIR pour -(u)lo représentent la plus grande partie du corpus entier que les autres
fonctions (voir Tableau 1). Ce résultat indique donc que la performance du modèle a été affectée par les
proportions asymétriques des fonctions composant l’utilisation de chaque postposition.

6.2 Système de visualisation : clusters du vecteur au niveau de la phrase

Le système de visualisation amontré que lemodèle était capable de reconnaître les fonctions de chaque
postposition au fur et à mesure de la progression de l’epoch. Pour -ey, toutes les phrases étaient divisées
en deux groupes lorsque l’epoch était la première, mais au fur et à mesure que l’epoch progressait, les
phrases étaient divisées en trois à l’epoch 7, quatre à l’epoch 12 et cinq à l’epoch 15. Pour -eyse, le nombre
de groupes était de un lorsque l’epoch était la première, et il y avait deux groupes lorsque l’epoch était la
neuvième. Pour -(u)lo, le nombre de clusters a augmenté, passant de un (Epoch 1) à trois (Epoch 4), cinq
(Epoch 12), et six (Epoch 46).

En particulier, pour -(u)lo, j’ai fait deux découvertes intéressantes. Tout d’abord, à l’epoch 12, un groupe
de fonctions EFF (fonctions dont les occurrences sont peu fréquentes dans les données) est apparu. Ce
résultat indique que l’ORET peut identifier des fonctions à un niveau satisfaisant, même si elles sont
relativement peu fréquentes, à condition que le nombre d’epochs fournies soit suffisant.



Deuxièmement, il est intéressant de noter que LOC n’a pas pu former un groupe désigné au final.
En mettant en évidence et en zoomant sur les instances individuelles de LOC, j’ai constaté que de nom-
breuses instances de LOC (11 sur 15) appartenaient au groupe DIR. Cela est dû à (i) la faible fréquence des
LOC dans les données et (ii) la proximité sémantique entre DIR et LOC—ils se rapportent à un lieu et sont
souvent difficiles à distinguer les uns des autres. Ce résultat indique que l’identification des fonctions
est encore limitée par les complications mentionnées ci-dessus.

7 Conclusion

7.1 Résumé des principaux résultats

Cette étude s’est déroulée en trois étapes : tout d’abord, j’ai identifié les fonctions spécifiques de chaque
postposition en me basant sur le système de classification développé par le projet Sejong et sur les
études déjà effectuées sur les postpositions adverbiales Coréennes. La postposition -ey a huit fonctions
majeures, avec ‘localisation’ et ‘but’ qui occupent la majorité des occurrences. -eyse a deux fonctions,
‘source’ et ‘localisation’, et est utilisé beaucoup plus fréquemment que les autres. -(u)lo a six fonctions,
dont les trois principales, ‘état final’, ‘instrument’ et ‘direction’, occupent plus de 80% de l’utilisation totale.

Ensuite, j’ai créé les modèles de classification/visualisation, l’un en utilisant une combinaison de
PPMI et SVD comme modèle basé sur le nombre et l’autre en utilisant SGNS comme modèle basé sur
la prédiction avec la base de l’estimation basée sur la similarité. En général, j’ai constaté que, si une
postposition avait moins de fonctions, le modèle de classification obtenait une précision de classifica-
tion élevée. Le modèle PPMI-SVD a atteint une grande précision de classification lorsque la taille du
Window était grande, ce qui indique que pour la meilleure performance de classification, il a utilisé les
caractéristiques sémantiques des grandes tailles de Window plus que les caractéristiques syntaxiques.
En revanche, le modèle SGNS a montré une faible précision de classification, quelle que soit la taille des
Windows. Par ailleurs, j’ai constaté que le modèle PPMI-SVD était plus affecté par la taille du corpus
que le modèle SGNS. Cela s’explique par le fait que le modèle PPMI-SVD est sensible à la fréquence des
tokens desmots, alors que lemodèle SGNS est sensible à la fréquence des types demots. À travers la vi-
sualisation, j’ai trouvé que (i) les clusters n’ont pas changé considérablement par les environnements des
vecteurs du niveau du mot, et (ii) il y avait les deux types de mots co-occurrents : les mots qui apparais-
saient fréquemment dans le corpus total et lesmots qui apparaissaient seulement quand la postposition
était utilisée comme une fonction spécifique.

Finalement, j’ai appliquéBERTpour transformer tous lesmots en différents vecteurs, tout en considérant
leurs informations contextuelles pour la même tâche de classification. Pour la tâche de classification, le
modèle BERT a obtenu une grande précision de classification : 0.815 pour -ey, 0.898 pour -eyse, 0.813 pour
-(u)lo. Ce résultat était supérieur aux performances desmodèles des études précédentes et desmodèles
de vecteur du niveau du mot que j’ai utilisés. En outre, j’ai constaté que le modèle BERT n’était pas parti-
culièrement influencé par la taille du corpus de chaque fonction, contrairement au résultat montré par les
modèles de vecteur au niveau du mot. Les raisons en sont que le modèle BERT a attribué à chaque mot
un vecteur basé sur les informations contextuelles et a fonctionné sur la base du modèle pré-entraîné
avec une grande quantité de données de corpus. A travers la visualisation, j’ai constaté que le modèle
BERT pouvait reconnaître les fonctions de chaque postposition au fur et à mesure que l’epoch (i.e., l’ap-
prentissage) progressait, même si les fonctions occupaient une plus petite partie de la taille totale du
corpus. Ceci était également contradictoire avec les résultats des modèles traditionnels de vecteur au
niveau du mot, qui sont connus pour être considérablement affectés par la taille du corpus. Cela indique
que le modèle BERT peut identifier des fonctions relativement peu fréquentes à un niveau satisfaisant
grâce à un nombre suffisant d’epochs. D’ailleurs, cela suggère qu’il est capable de simuler la façon dont



les humains interprètent la polysémie impliquant les postpositions adverbiales Coréennes de façon plus
appropriée que les modèles de vecteur au niveau du mot.

7.2 Limites et travaux futurs

Malgré ces résultats, cette thèse reste limitée. Je reconnais certaines limites de ce projet comme suit.
Avant tout, jeme suis concentré uniquement sur trois différentes postpositions adverbialesCoréennes

qui ont une polysémie du niveau des mots. Cependant, selon la description statistique du dictionnaire
Standard-Korean (1999), il existe 361 postpositions en langue Coréenne. Dans cette optique, les résultats
obtenus à partir des trois postpositions étudiées dans cette thèse ne sont pas suffisants pour généraliser
toutes les postpositions de la langue Coréenne. Par conséquent, à l’avenir, j’améliorerais cette étude pour
couvrir davantage de postpositions qui ont des degrés de polysémie similaires à ceux de -ey, -eyse, et
-(u)lo.

Deuxièmement, j’ai utilisé troismodèles de vecteur (PPMI-SVD, SGNS et BERT) pour la tâche de classi-
fication dans cette thèse. Cependant, compte tenu du fait que d’autresmodèles de vecteur dumot contex-
tualisés ont été publiés après BERT, tels que le Generation Pre-trained Transformer 3 (GPT-3 ; Brown et al.,
2020) ou le Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa ; Liu et al., 2019b), il est nécessaire
de les utiliser afin d’assurer la généralisabilité méthodologique et d’attester des méthodes de calcul
récentes en Coréen, une langue typologiquement différente des principales langues indo-européennes.

7.3 Implications des résultats

Malgré ces limites, cette thèse a deux implications majeures.
Premièrement, il fournit les moyens possibles et les limites de l’application de trois modèles de vec-

teur différents pour la tâche d’identification de la fonction prévue des postpositions adverbialesCoréennes.
De nombreuses études ont été réalisées sur l’interprétation de la polysémie au niveau du mot dans les
principales langues indo-européennes en utilisant des modèles de vecteur au niveau du mot ou des
modèles de vecteur du niveau des phrases dans le cadre de la modélisation sémantique distributive.
Bien que de nombreuses recherches aient été menées sur l’anglais à ce sujet, très peu d’études ont
porté sur l’interprétation de la polysémie dans une langue typologiquement différente de l’anglais. J’ai
donc porté mon attention sur le Coréen, une langue peu explorée à cet égard, en me concentrant sur la
relation entre les trois différents modèles de vecteur et la polysémie au niveau du mot des postpositions
adverbiales. Considérant que les recherches antérieures sont orientées vers les principales langues indo-
européennes telles que l’anglais, la tentative de cette thèse contribue à la généralisationméthodologique
en appliquant le calcul à une langue moins étudiée comme le Coréen.

En deuxième lieu, cette thèse propose deux systèmes de visualisation interactifs qui aident à identi-
fier les relations entre les mots ou les phrases et à montrer les changements des groupes en fonction
des environnements (i.e., les modèles, les postpositions, la taille des Windows et les epochs). Bien que
les modèles de vecteur au niveau du mot et des phrases aient été fréquemment utilisés dans les études
récentes, il est très difficile de comprendre comment ces modèles de vecteur interprètent la polysémie
au niveau dumot. Le premier système de visualisation visait à explorer les résultats du vecteur au niveau
du mot. Cela nous permet de voir les groupes de postpositions et leurs mots co-occurrents afin de com-
prendre comment les relations entre les mots ont changé en fonction des fonctions de chaque postposi-
tion. Le deuxième système de visualisation a été développé pour montrer comment le modèle de vecteur
au niveau de la phrase (i.e., BERT) reconnaît la polysémie impliquant les postpositions. Considérant que
le système de visualisation pourrait aider à comprendre les résultats de calcul plus facilement et plus
clairement grâce à un affichage intuitif (et aussi informatif) des données linguistiques, l’essai de cette



thèse a une contribution particulière pour les études futures.
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