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Introduction

0.1 Les morphéemes en linguistique

En linguistique, les morphémes désignent des unités linguistiques a une
échelle intermédiaire entre le mot et le phonéme, caractérisées par le fait d’étre
les unités significatives minimales (c’est-a-dire les plus petites unités porteuses
de sens). Par exemple, le mot parcourir est composé de trois morphémes : le
préfixe par-, la racine -cour- et la désinence -ir (marque de l'infinitif). Chacune
de ces unités est :

— significative dans le sens ou la supprimer ou la remplacer par une autre
unité (par exemple supprimer ou remplacer par- pour former par exemple :
courir, discourir, accourir) entraine une modification du sens du mot.

— minimale dans le sens ou chacune de ces unités ne peut pas a son tour
étre elle-méme décomposée en sous-unités significatives.

Cette définition n’est pas sans poser de nombreuses difficultés. Par exemple,
considérons les décompositions en morphémes de différentes formes du verbe
aller : v-ais, v-as, all-ons, ir-ons. Dans chacune de ces formes, on trouve une
racine (v-, all-, ir-) porteuse du sens de l'action d’aller ainsi qu'un suffixe -ais,
-as, -ons qui modifie le sens en désignant différentes personnes. La question
qui se pose est : faut-il considérer v-, all-, ir- comme trois unités distinctes, ou
comme trois réalisations différentes d’une méme unité abstraite ? La deuxieme
option est suggérée par le fait que les formes considérées sont toutes des conju-
gaisons d’un méme verbe, que pour la grande majorité des verbes les différentes
formes conjuguées possedent un morphéme “racine” en commun, et donc qu’il
serait plus élégant d’expliquer les différentes formes du verbe irrégulier aller
comme composées elles aussi d'une racine abstraite commune, dont la réalisa-
tion concrete est modifiée par les autres morpheémes présents. Un autre argument
en faveur de cette explication est que v-, all-, ir- ont un sens identique (celui
de Taction d’aller). Cette constatation a entrainé les linguistes & établir une
distinction entre morphémes (unités abstraites) et morphes (les différentes réa-
lisations concrétes d’une unité abstraite). Ainsi dans notre exemple, v-, all-, ir-
sont des morphes distincts qui sont tous les trois des réalisations concrétes d’'un
méme morphéme abstrait. On dit alors que v-, all-, ir- sont des allomorphes.

D’autres langues présentent des difficultés supplémentaires. Par exemple, en
arabe, ‘aktubu (lps, présent), taktubu (2ps, présent), yaktubu (3ps, présent),
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katabtu (1ps, passé), katabta (2ps, passé), kataba (3ps, passé) ! sont toutes des
formes conjuguées du verbe kataba (lire). Ces différentes formes peuvent étre
expliquées de la maniere suivante : entre les trois consonnes k-t-b porteuses du
sens de “lire” (et ayant donc le role d’une racine) sont intercalés différents “sche-
mes” modifiant le sens en désignant une personne : ’a_ _ u_u pour désigner la
lére personne du singulier au présent, _a_a_tu pour désigner la lére personne
du singulier au passé, ta_ _ u_u pour désigner la 2éme personne du singulier
au présent, _a_a_ ta pour désigner la 2éme personne du singulier au passé, et
ainsi de suite... Ces mémes schémes vocaliques sont utilisés pour conjuguer de
nombreux verbes en arabe : ainsi le verbe darasa (étudier) dont la racine est don-
née par les trois consonnes d-r-s aura comme formes conjuguées : ‘adrusu (1ps,
présent), tadrusu (2ps, présent), yadrusu (3ps, présent), darastu (1ps, passé),
darasta (2ps, passé), darasa (3ps, passé). Ainsi les morphémes en présence sont
d’une part les racines & trois consonnes (k-t-b, d-r-s, ...), d’autre part les schémes
s’intercalant entre les consonnes (‘a_ _u_wu, _a_a_tu, ...). Nous constatons
donc que dans la langue arabe (et c’est une caractéristique de la plupart des
langues sémitiques comme aussi I’hébreu ou araméen), lorsque nous parlons
de morphémes comme d’*“unités minimales”, “unité” n’est pas & comprendre au
sens de “chaine contigue de phonemes” : ici il s’agit de chaines discontinues
susceptibles d’accueillir d’autres chaines discontinues par intercalation.

0.2 Le role des morphémes en traitement des
langues

En traitement automatique des langues (TAL), on adopte un point de vue
moins rigoureux qu’en linguistique et en général on ignore toutes les difficul-
tés inhérentes a la définition des morphémes, les questions d’allomorphie et les
distinctions entre morphe et morphéme, puisqu’on se préoccupe moins de bien
fonder des notions sur le plan théorique, que de produire des modeles implé-
mentables et efficaces. Toutefois, pour des raisons différentes qu’en linguistique,
les morphémes jouent également un réle important.

0.2.1 L’apprentissage statistique

L’approche moderne en TAL est 'apprentissage statistique qui consiste a
développer des systemes de TAL non pas en codant “a la main” des regles
linguistiques (les systémes d base de régles étant une approche qui fut autrefois
plus répandue), mais en inférant ces régles a l'aide de statistiques obtenues sur
un corpus (éventuellement annoté par des linguistes). Par exemple, si on voulait
concevoir un systeme de traduction automatique :

— Avec l'approche d base de régles, on écrirait sous forme informatique un
dictionnaire bilingue associant a chaque mot de la langue source ses tra-

1. 1ps: premiére personne du singulier, 2ps : deuxiéme personne du singulier, 3ps : troisieme
personne du singulier.
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ductions possibles, et on coderait aussi (& laide de linguistes) des régles
de réordonnancement pour que les phrases traduites soient conformes a
Pordre des mots dans la langue cible.

— Avec 'approche par apprentissage statistique, on fournirait a une machine
un corpus bilingue, c’est-a-dire un grand nombre d’exemples de phrases
dans la langue source associées & leur traduction (réalisée par des humains)
dans la langue cible. Puis un algorithme calculerait des statistiques sur ce
corpus, par exemple :

— pour tout couple de mots (ws,w.) oll ws est un mot de la langue
source et w. est un mot de la langue cible, le nombre de fois ou
w, apparait dans une phrase traduite du corpus lorsque wg apparait
dans la phrase correspondante en langue source. Ceci constituerait le
modéle de traduction et aiderait a la traduction de mots individuels.

— pour tout couple de mots (wq,ws) de la langue cible, le nombre de
fois que wy apparait a la suite de w; dans la langue cible. Ceci consti-
tuerait le modéle de langue et aiderait a agencer les mots traduits de
sorte & avoir un ordre conforme a celui de la langue cible.

Une fois ces statistiques calculées, étant donnée une phrase source non
observée dans le corpus, on pourrait produire une phrase en langue cible,
a l'aide d’un algorithme qui rechercherait une phrase (en langue cible)
effectuant un bon compromis entre les indications données par le modele
de traduction et par le modele de langue.

Le terme d’apprentissage est du au fait que dans cette derniere approche,
la machine semble “découvrir” par elle-méme des régles de traduction et gé-
néraliser ces regles a des exemples de phrases non rencontrées dans le corpus
d’apprentissage.

Selon cette approche, la qualité d’un systeéme sera d’autant plus grande que
le corpus d’apprentissage qui lui aura été fourni sera de taille suffisamment
importante pour épuiser les possibiltés combinatoires de la langue a traiter.
Par exemple, un corpus trop petit couvrira une partie insuffisante du lexique
de la langue : que faire alors lorsqu’il sera demandé au systéme de traduire
un mot qu’il n’a pas rencontré dans le corpus?? Ce probléme de parcimonie
des données est lié a la structure méme des langues ou la majorité des évene-
ments possibles sont des événements rares (par exemple, la plupart des mots
qu’on rencontrera dans un dictionnaire seront des mots rares), et est d’autant
plus saillant que pour de nombreuses langues, les données informatiques sont
en quantité trop limitée pour obtenir des systemes de qualité. Ce probleme est
lié au probleme du sur-apprentissage (overfitting), & savoir que pour des éve-
nements rares, un systeme statistique aura tendance & accorder trop de crédit
aux statistiques du corpus relatives a cet événement rare. Par exemple, si dans
un corpus le mot rare chryséléphantines n’apparait que dans une phrase (“Ces
anciennes chryséléphantines grecques ont connu un nouvel attrait pour les col-
lectionneurs”), un systéme se flant aux statistiques de succession de mots dans

2. de tels mots sont appelés OOV : out-of-vocabulary words
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le corpus pourra croire a tort que le mot chryséléphantines est nécessairement
suivi du mot grecques en frangais, et pourra par exemple mal traduire en fran-
cais la phrase “In the 20th century, a few European chryselephantine sculptures
of Greek inspiration were produced”.

0.2.2 Réduire la parcimonie des données a l’aide de la
morphologie

Les probléemes de parcimonie des données et de sur-apprentissage appa-
raissent lorsque la diversité du lexique est trop grande. Une solution est alors de
travailler a une échelle plus élémentaire que le mot, d’ou I'utilité de la morpho-
logie en traitement des langues. C’est particulierement le cas dans les langues
qualifiées de morphologiquement riches (comme le turc, le finnois ou le hon-
grois), ol les mots sont formés en combinant un grand nombre de morphémes
qui déterminent chacun un aspect du sens. Dans certaines langues, cette com-
binatoire est telle qu’'un seul mot peut exprimer un sens qui ne pourrait étre
traduit que par une phrase entiére dans d’autres langues (en inuit, le seul mot
“angyaghillangyugtug” signifie “il veut acheter un grand bateau”™3). En effet,
lorsque la combinatoire morphologique est riche, les formes de mots proliferent
et il devient d’autant plus difficile pour un corpus d’offrir une couverture suffi-
sante du lexique possible. Décomposer un mot en ses morphémes constituants
permet alors de “factoriser” le lexique et de travailler a une échelle présentant un
moins grand nombre d’événements rares. Par exemple, considérons en francgais
les neuf verbes compliquer, comparer, impliquer, parer, répliquer, réparer, porter,
comporter, importer, ainsi que leurs formes conjuguées au présent de 'indicatif.
Prendre en compte l’ensemble de ces formes en travaillant & 1’échelle du mot
nécessiterait 9 x (5+ 1) = 54 mots (car 9 verbes, et pour chaque verbe I'infinitif
ainsi que 5 personnes puisque la lére et 3éme personne du singulier sont les
mémes). En revanche, en travaillant sur le lexique de morphémes contenant les
préfixes com-, im-, ré-, les racines -pliqu-, -par-, -port- et les suffixes -er,-e,-es,-
ons,-ez,-ent, le lexique nécessaire est réduit & 3 + 3 + 6 = 12 morpheémes. Cette
factorisation se base sur les aspects concaténatifs de la morphologie du fran-
cais : c’est-a-dire que les morphemes considérés sont des chaines de caracteres
(ou de phonémes) contigués, et les formes de mots capturées par ce lexique de
morpheémes s’obtiennent par concaténation de ces morphemes.

De méme, dans I’exemple de la langue arabe évoqué plus haut, distinguer
les racines consonantiques des schémes venant s’y intercaler permettrait de fac-
toriser le lexique des verbes. Il s’agirait pour cela de traiter des phénomeénes de
morphologie non-concaténative : en effet, il ne s’agit plus d’une simple conca-
ténation de morphémes se manifestant par des chaines de caracteéres (ou de
phonémes) contigués. La morphologie non-concaténative pose des problémes
supplémentaires en TAL, notamment sur le plan algorithmique, et dans cette
these nous n’aborderons que la morphologie concaténative.

3. angya = bateau, ghilla = grand, ng = acquérir, yug = volonté, tug = 3¢ personne du
singulier
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Enfin évoquons deux problémes de TAL apparentés a ’apprentissage de mor-
phologie :

— La tokénisation (segmentation en mots) : il s’agit d’une tache consistant
a segmenter un flux continu de phonémes (ou de caractéres) en mots.
Cette tache est utile notamment dans le traitement des langues non écrites
pour lesquelles les seules données sont des enregistrements sur lesquels ne
figurent pas de coupures explicites entre les mots. Un premier traitement
des données préalable a tout traitement ultérieur de telles langues nécessite
de les segmenter en mots. De méme qu’en apprentissage de morphologie,
il s’agit de découvrir dans des chaines de caractéres/phonémes des unités
minimales permettant d’expliquer un grand nombre de formes possibles.
La différence principale avec la morphologie est une différence d’échelle :
alors qu’en morphologie, on cherchera a segmenter des mots en phonémes,
en tokénisation on cherchera a segmenter des phrases en mots.

— La compression de texte : puisque la connaissance de la morphologie d’une
langue permet de se ramener a un lexique moins divers, elle permet aussi
d’encoder du texte a moindre cofit.

0.3 But

Dans cette theése, nous aborderons le probleme de ’apprentissage de la mor-
phologie dans un cadre non-supervisé, c’est-a-dire a partir de texte brut dénué
de toute annotation par des linguistes, et a ’aide de modeles n’ayant recours
a aucune connaissance experte. Notre but est d’apporter les contributions sui-
vantes :

— Présenter un panorama des méthodes existantes de traitement de la mor-
phologie, ainsi que quelques points de repeére pour s’orienter dans la di-
versité de ces méthodes.

— Décrire une application des méthodes bayésiennes non-paramétriques au
traitement de la morphologie. Ces méthodes permettent de modéliser des
données en recherchant un compromis entre deux objectifs opposés : la
fidélité du modele aux données, et la simplicité du modele. Nous présente-
rons ces méthodes d’une part sous I'aspect formel de modeles probabilistes
en utilisant une formalisation mathématique, d’autre part sous leurs as-
pects algorithmiques en abordant les difficultés liées a une implémentation
computationnellement efficace de celles-ci.

— Evaluer la pertinence des segmentations morphologiques obtenues par ces
méthodes, a 'aune de segmentations de référence produites par des lin-
guistes.

Le contenu des chapitres est le suivant :

— Chapitre 1 : Nous présentons un apercu général de la littérature concer-
nant le traitement de la morphologie, en présentant de maniere plus ap-
profondie deux méthodes ayant connu un succes notoire : Linguistica et
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Morfessor. Enfin nous proposons une grille de classification des différentes
approches selon certains axes pouvant servir de points de repéere dans la
littérature.

Chapitre 2 : Nous introduisons les aspects mathématiques des processus
de Dirichlet et de Pitman-Yor, et présentons comme application de la
théorie un premier algorithme de segmentation morphologique se basant
sur une explication des formes de mots comme échantillons d’'un modeéle
unigramme de morphémes.

Chapitre 3 : Nous introduisons un formalisme mathématique afin de défi-
nir les processus de Pitman-Yor hiérarchiques qui permettent de modéliser
de maniere plus fine des dépendances entre morphémes. Comme applica-
tion, nous présentons et évaluons deux algorithmes de segmentation : I'un
se basant sur un modele n-gramme de morphémes, 'autre sur un modele
semi-Markov caché regroupant les morphemes en classes morphologiques
et induisant une représentation de la morphologie de la langue comme un
automate a états finis.

Chapitre 4 : Nous traitons la question du choix des hyperparametres
dans un processus de Pitman-Yor hiérarchique et décrivons une stratégie
d’échantillonnage des hyperparameétres selon un a posteriori bayésien. Les
aspects algorithmiques du calcul de cet a posteriori sont traités. Enfin
nous évaluons I'influence du rééchantillonnage des hyperparametres sur la
performance de nos méthodes.



Chapitre 1

L’apprentissage
non-supervisé de
morphologie

1.1 Approches par letter successor varieties

1.1.1 Un critere distributionnel de segmentation de chaines
de phonémes

Le linguiste Zellig Harris publia un des articles initiateurs de la recherche en
segmentation morphologique non-supervisée [30]. Le but de cet article n’était
pas de décrire un algorithme de segmentation pouvant étre utilisé pour le traite-
ment informatique des langues, mais de fournir aux linguistes un critére permet-
tant de délimiter des unités telles que des morphémes ou des mots dans un flux
continu de phonemes. De plus, Harris cherchait un critére purement distribu-
tionnel, c’est-a-dire un critére uniquement basé sur les statistiques d’apparition
des phonémes dans les discours des locuteurs, et ne nécessitant pas de prendre en
compte 'aspect sémantique, c’est-a-dire les modifications de sens que certaines
chaines de phonémes imposaient au discours.

L’idée de Harris découle de 'observation suivante : il est possible de segmen-
ter une chaine de phonémes en cherchant les endroits ou cette chaine s’articule,
c’est-a-dire en cherchant les segments de cette chaine qui auraient pu étre rem-
placés par une grande variété d’autres segments tout en conservant une phrase
bien formée. Par exemple, considérons la phrase (non segmentée) he’squicker.
Considérons d’une part les segments qui auraient pu étre substitués au segment
-icker, par exemple :

— —ick pour former la phrase : he’s quick
— -—aint pour former la phrase : he’s quaint

— -alified pour former la phrase : he’s qualified

7
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— -iteacharacter pour former la phrase : he’s quite a character
A présent regardons ce qu’il en est du segment -quick- :

— -fast- pour former la phrase : he’s faster

— =-slow- pour former la phrase : he’s slower

— -bigg- pour former la phrase : he’s bigger

— =-small- pour former la phrase : he’s smaller

— et ainsi de suite... toutes les racines d’adjectifs admettant une forme com-
parative finissant en -er peuvent étre utilisées

— sans compter d’autres exemples comme -clev- pour former la phrase :
he’s clever

Ainsi, le segment -quick- posséde une bien plus grande variété de segments
qui lui sont substituables que le segment -icker. Selon le critére de Harris, on
en déduit que le segment -quick- est un bien meilleur candidat pour étre un
segment de la phrase que le segment -icker.

Dans 'article de Harris, le cadre est le suivant : on cherche a segmenter une
certaine chaine de phonémes (“utterance”) U en se reférant & un corpus C de
chaines de phonémes “identiques a U”. La premiere procédure proposée pour
mettre en oeuvre ce critere est la suivante : si U = ujusg ...y (oﬁ u; sont des
phonémes), pour tout préfixe u¥ =y ... up_1 (k <1) de U, on calcule la variété
de successeurs de u¥, notée S(u¥), de la maniére suivante :

— Initialement, S(u¥) est un ensemble vide.

— A chaque fois que u} apparait comme préfixe d’une chaine de phonémes
c € C, on ajoute & S(u¥) le phonéme de ¢ qui succéde immédiatement a
k.
Par exemple, si on souhaite segmenter U : he’squicker et que le cor-
pus de chaines de phonemes a disposition contient : he’squick, he’squaint,
he’squalified, he’squiteacharacter, he’sfaster, he’sslower, he’sbigger,
he’ssmaller, he’sclever, alors par exemple :

— La variété de successeurs S(he’squ) contiendra : i,a.
— La variété de successeurs S(he’s) contiendra : q,f,s,b,c.

Harris observe alors que lorsqu’on suit ’évolution de la taille de S(u}) le long
de la chaine (si tant est que le corpus de référence est suffisamment grand), cette
taille aura tendance a décroitre, puis & effectuer un pic a ’endroit d’une articu-
lation, puis décroitre a nouveau, et ainsi de suite. Afin de segmenter la chaine,

Harris propose d’introduire une coupure & chaque position & ot |S(u¥)| présente
un pic (sans pour autant définir rigoureusement ce qu’il considére comme un

pic).

1.1.2 Raffinements

Harris propose ensuite plusieurs raffinements de cette méthode :
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— Variétés de prédécesseurs : D’abord, il constate un probléeme de parci-
monie du corpus lorsque la chalne a segmenter est trop longue : pour des k
élevés, méme si la position k est une coupure linguistiquement pertinente,
il se peut qu’il y ait trop peu de chaines dans le corpus de référence qui
commencent par u§ pour fournir une bonne estimation de |S(u})|. Une
solution proposée est de prendre aussi en compte les variétés de prédeces-
seurs, c¢’est-a-dire pour tout suffixe ué = u; ...u; de U, compter le nombre
de phonémes différents qui précedent ué et introduire une coupure 1a ou
ce nombre présente un pic.

— Variétés d’insertions : Pour chaque position k de U, recenser les chaines
du corpus qui commencent par u} et terminent pas ugf Pour chaque chaine
de la forme : ¢ = uy ... Up—1 Cly1 ... Chti Uk - . - Uy, AJOULET Clt ... Clpi B
un ensemble I(k) (variété d’insertions). Ensuite compter le nombre de
phonemes différents apparaissant en premiere position d’une chaine de
I(k), et le nombre de phonémes différents apparaissant en derniére po-
sition d'une chaine de I, et introduire une coupure la ou la somme de
ces deux nombres présente un pic. Par exemple, si on souhaite segmenter
thisisnew, et que I'ensemble des chaines de référence est theirisisnew,
thosepeoplesaidthattheirisisnew, thisirisisnew, thiscarisnew,
thishouseisnew, thiscityisnew alors :

— La variété I(2) des insertions entre th- et —isisnew est : —eir- (the
iris is new) et -osepeoplesaidthattheir- (those people said that
the iris is new). Le phonémes apparaissant au début d’une chaine de
1(2) sont : e, 0 et les phonémes apparaissant a la fin d’une chaine de
1(2) sont : r. Le nombre & considérer est donc : |{e,o}| + [{r}| = 3.

— La variété I(4) des insertions entre this- et -isnew est : -iris-,
-car-, -house-, -city- et le nombre & considérer est donc: |{i,c,h}|+
{s,r,e,y} =T.

— Le critere favorise donc la segmentation this-isnew par rapport a
la segmentation th-isisnew.

1.1.3 Implémentation

L’article [27], présente une implémentation sur machine de ces critéres, et
les évalue en calculant la précision et le rappel des segmentations produites sur
des données de test. De nombreuses variantes sont comparées, notamment :

— Plutét que de chercher les pics de |S(u¥)|, chercher les pics d’entropie de la

fufe) L . , .

Fk) ou f(uy) désigne la fréquence d’apparition
uy

de u} en préfixe dans le corpus. L’entropie du successeur de u¥ vaut alors

— 2 uephontmes P(c|u¥) log P(c|u¥) et quantifie le degré d’incertitude quant
k

au phoneme qui succederait a uy.

distribution P(c|u}) =

— De méme pour 'entropie du prédecesseur.
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— Introduire une coupure & la position k soit lorsque |S(u})| dépasse un cer-
tain seuil fixé & 'avance, soit lorsque k est un maximum local (c’est-a-dire :
1S(uf)| > |S(uh ) et |Suh)| > [S(ub+1)]). De méme considérant la taille
de la variété des prédecesseurs, ou l’entropie du successeur/prédecesseur.

Les conclusions tirées des évaluations de ’algorithme sont les suivantes : les
meilleurs résultats sont obtenus lorsqu’a la fois les variétés de successeurs et de
prédecesseurs sont prises en comptes, et lorsqu’une coupure est introduite des
lors que : soit la variété de successurs excede un seuil important et la variété de
prédecesseurs un seuil plus modéré, soit I'inverse. Utiliser un critére de maximum
local pour placer une coupure donne en général de moins bons résultats. Enfin
les performances sont similaires selon qu’on se réfeére a la taille de la variété des
successeurs/prédecesseurs ou a ’entropie.

1.1.4 Recherche de paradigmes

On peut évoquer l'article de Nikolai Andreev [32], contemporain des travaux
de Harris, et reprenant des idées similaires. Cet article est présenté et commenté
en francais dans [9]. Le cadre est le méme que article de Harris (& ceci prés que
des chaines de caractéres sont considérées plutdt que des chaines de phonémes),
et brievement, 1'idée de ’algorithme est la suivante.

La premiére étape est de repérer un premier affixe (préfixe ou suffixe), appelé
bootstrap affirz car il servira a initier le processus de segmentation. Pour cela,
on calcule un modeéle unigramme de caractéres P(c) en comptant les fréquences
d’apparition des caractéres dans le corpus. De plus, pour un certain nombre
de positions k € {1,2,3} U {—1,—2,—3}, on calcule la distribution P(c|k) de
caracteres apparaissant a la position k dans les chaines de caractéres du corpus.
Ici, les positions négatives k = —1, —2, —3 désignent les positions en partant de
la fin de la chaine. Ainsi, si le corpus est contient des chaines w?!, ..., w™, et que
chaque chaine s’écrit w® = wiw} .. .wliv_ avec : (wh)1<p<y, les caractéres de la
chaine et [; la longueur de la chaine, on définit :

n l; n
i— 1— 1w1:c = 1wi:c
Z”gf‘ll 2 ot P(ck) = Lictluj—e ;) €{1,2,3}
i=1ti n

Yimi Lui =
=TT T ke {-1,-2,-3)
n

P(c) =

Ensuite, un ensemble d’informants est calculé : Andreev définit un informant
comme un caractere dont la probabilité d’apparition est fortement corrélée a une
certaine position dans les chaines. Les informants sont calculés en cherchant,
pour tous les k = +1,2,3, les caractéres dont la probabilité P(c|k) dépasse de
moitié la probabilité P(c). Ensuite, on essaye d’étendre les informants en affixes
(préfixe ou suffixe) a l'aide d’un critére similaire & celui employé par Harris :
étant donné un informant dans une chaine du corpus, on cherche a 1’étendre
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a droite ou & gauche, en lui ajoutant les caractéres situés a sa droite (ou & sa
gauche). Plus précisément :

1. Chaque informant est considéré comme un “germe” d’affixe.

2. Si a est un germe d’affixe apparaissant entre les positions j et k& dans
une chalne ws ... w;, alors le caractere situé immédiatement a gauche de a
est w;j_1 et le caractere situé immédiatement & droite est wy. On compte
alors la fréquence Py,uche d’apparition de w;_; juste a gauche de a dans le
corpus, et la fréquence Pyyoite d’apparition de wy, juste a droite de a dans
le corpus.

3. Si Pyroite €xcede un certain seuil, on étend le germe d’affixe vers la droite.
De méme, si Pyauche €xcéde un certain seuil, on étend le germe d’affixe
vers la gauche. Si les deux probabilités sont en-dessous du seuil, le germe
d’affixe est rejeté. Sinon, on essaye de continuer ’extension du germe en
répetant cette étape.

4. On choisit comme bootstrap affiz le premier germe d’affixe qu’on a réussi
a prolonger soit vers la gauche jusqu’au début d’une chaine (auquel cas
¢’est un préfixe), soit vers la droite jusqu’a la fin d’une chaine (auquel cas
c’est un suffixe).

Une fois un bootstrap affiz obtenu, Andreev décrit une procédure itérative
pour élargir ’ensemble des morphémes obtenus. Pour ne pas alourdir notre
exposition, nous ne décrirons pas cette procédure en détail car un grand nombre
d’heuristiques relativement arbitraires sont employées, mais I'idée générale est
la suivante :

1. Considérer ’ensemble des chaines dans lesquelles apparait le bootstrap af-
fix. En 6tant cet affixe a chacune des chaines considérées, on obtient un
ensemble de racines candidates.

2. Pour chaque racine candidate trouvée, regarder I’ensemble des mots du
corpus ol cette racine apparait, et calculer dans cette ensemble (par
une procédure similaire au calcul du bootstrap affiz) un nouvel ensemble
d’affizes candidats.

3. Pour chaque affixe parmi les nouveaux candidats, calculer de nouveau
I’ensemble de racines dans lesquelles cet affixe apparait. Dans ce nouvel
ensemble de racines, ne garder que celles qui apparaissent aussi avec le
bootstrap affix dans une des chaines du corpus, et les ajouter aux racines
candidates.

4. Répéter ces étapes jusqu'a épuisement des racines et affixes candidats.

Apres terminaison de la procédure, on obtient donc un ensemble de racines

et un ensemble d’affixes susceptibles d’étres concaténés a ces racines, ce qui
correspond a la notion linguistique de paradigme. On peut dés lors ignorer dans
le corpus toutes les chalnes rentrant dans ce paradigme, et chercher un nouveau
paradigme parmi les chaines restantes.

Le résultat final de l’algorithme d’Andreev est donc une représentation de la

morphologie dont la nature est différente de celle de ’algorithme de Harris. Alors
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que dans l'algorithme de Harris, le résultat est une segmentation des chaines du
corpus, dans 'algorithme d’Andreev, le résultat est plus riche dans le sens ot les
chaines du corpus sont regroupées en paradigmes, ou chaque paradigme consiste
en un certain ensemble de racines pouvant recevoir un certain ensemble d’affixes.
En revanche, dans I’algorithme d’Andreev, une chaine ne peut étre coupée qu’en
deux segments (la racine et l’affixe), tandis que l'algorithme de Harris autorise
un nombre potentiellement illimité de segments.

1.2 Approches par longueur de description mi-
nimale

Les méthodes que nous avons présentées plus haut s’appuient sur des cri-
teéres de coocurrence entre caractéres/phonémes voisins pour placer des coupures
dans les chaines du corpus a segmenter. Bien que conceptuellement simples, elles
nécessitent d’avoir recours a un grand nombre d’heuristiques et de seuils arbi-
trairement fixés. Dans cette section, nous décrivons des approches présentant
une assise plus rigoureuse, car s’appuyant sur un principe général d’inférence
statistique appelé le principe de longueur de description minimale (MDL). Dans
ces approches, le point de vue adopté sur la morphologie a un caractére plus
global : ’accent est mis sur 'inférence d’un lexique de segments et d’'un modele
explicatif de la formation des chaines du corpus, plutét que sur des conditions
locales déterminant le placement des coupures.

1.2.1 Longueur de description d’un jeu de données
1.2.1.1 Complexité de Kolmogorov

Dans article [38], le mathématicien Andrei Kolmogorov propose de définir
quantitativement la complexité d’un objet combinatoire x (par exemple : une
chaine de caractéres, un graphe...) comme la longueur minimale d’un programme
capable de produire x (et écrit dans un langage de programmation universel,
par exemple dans un langage de symboles pouvant étre lu par une machine de
Turing universelle). Cette complezité de Kolmogorov correspond bien a l'idée
intuitive qu'un objet sera d’autant plus complexe qu’il sera long a décrire.

Par exemple, considérons les deux chaines de bits suivantes :

x = 000100010001000100010001000100010001000100010001
y = 010011010010101000001011100110101110000101011100

La chaine x présente une bien moindre complexité que la chaine y qui semble
avoir été générée aléatoirement. Par exemple, il sera beaucoup plus facile pour
un humain de retenir la premieére que la seconde. Et en effet, en termes de com-
plexité de Kolmogorov, la premiére chaine peut étre produite par le programme
suivant :
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fori=1...48 do
if ¢ mod 4 = 0 then
print 1
else
print 0
end if
end for

alors que pour la deuxieme chaine, il est difficile d’imaginer un programme
autre que le programme trivial suivant :

print 010011010010101000001011100110101110000101011100

Notons qu’il y a une ambigiiité dans la définition de la complexité de Kol-
mogorov, puisque la longueur d'un programme générant un objet dépend du
langage dans lequel est écrit ce programme. Il s’avere que d’aprés un théoréme
d’invariance prouvé par Kolmogorov [38], pour des objets suffisamment com-
plexes, les complexités c4 et cp (relativement & deux langages “universels” dif-
férents A et B) sont équivalentes & une constante pres, et donc qu’a une relation
de proportionnalité pres, les complexités de Kolmogorov peuvent étre définies
indépendamment d’un langage particulier.

Cette notion de complexité présente un intéret surtout théorique, car deux
obstacles la rendent inapplicable en pratique :

— Son incalculabilité : calculer la complexité de Kolmogorov d’un objet x de
“taille” finie (par exemple une chaine de bits de longueur finie) nécessi-
terait de rechercher, parmi ’ensemble des programmes générant x et de
longueur inférieure au programme trivial “print x”, celui qui est de lon-
gueur minimale. Or une telle recherche prendrait un temps exponentiel,
donc la complexité de Kolmogorov est donc pratiquement incalculable.
Mais de plus, dés que cet ensemble de programmes contiendrait un pro-
gramme contenant une boucle infinie, on se heurterait au probléme de
larrét, du au fait qu’il est impossible de déterminer de maniere générale
en un temps fini si un programme se termine ou non. On a donc en plus
une incalculabilité théorique.

— La dépendance au langage utilisé : le théoréme d’invariance de Kolmogorov
est un théoreme asymptotique, mais n’assure pas que pour des objets de
petite complexité, il n’y ait pas de grandes différences dans les longueurs
des programmes générant x selon le langage utilisé.

1.2.1.2 Le principe de longueur de description minimale

L’intéret de cette notion dans le cadre de 'apprentissage non-supervisé est le
suivant : la description la plus courte possible d'un jeu de données sera celle qui
exploitera le plus possible les régularités de celui-ci et s’approchera le mieux de
la “loi cachée” derriere ce jeu de données. Ce qui revient a dire qu’apprendre de
maniere non-supervisée un jeu de données équivaut a chercher sa compression
optimale.
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Toutefois, pour rendre ce principe applicable, on a vu qu’il est nécessaire
de renoncer a utiliser un langage de programmation universel pour représenter
les données, et de se restreindre a des classes de modeéles moins expressives.
L’article de Rissanen [50] propose un cadre pour des implémentations pratiques
du principe MDL. Son idée est de séparer la longueur de description des données
en longueur de description d’un modele, et longueur de description des données
a 'aide de ce modeéle :

— On souhaite décrire un jeu de données X = (x1,...,Xn)-

— On dispose pour cela d’une famille de modeles M. Chaque modele M € M
peut étre décrit par un code de longueur L(M).

— Etant donné un modele M € M, chaque x; € X peut étre décrit a l'aide
de ce modele par un code de longueur L(x;|M)

— Le modele préconisé par le principe MDL sera donc celui qui minimisera la
longueur totale des codes nécessaires pour décrire le modele et les données
a I'aide du modeéle :

Moptimal = argmin ( L(M) + 3 Lixi|M) )
MeM ~— X EX
(1) : description du modéle *
(2) : description des données & l'aide du modale

Dans la terminologie de 'apprentissage statistique classique, le terme (2)
joue le role de la fonction d’erreur, et le terme (1) joue le role du terme de
régularisation. Si (1) était minimisé isolément, on obtiendrait un modele trivial
inadapté aux données, et si (2) était minimisé isolément, les données seraient sur-
apprises et le modele serait incapable de généralisation. Chercher a minimiser la
somme de ces deux termes revient donc a trouver un compromis entre simplicité
du modele et adaptation aux données.

Nous présentons deux méthodes d’apprentissage non-supervisé de la mor-
phologie utilisant le principe MDL, et qui ont toutes les deux obtenu de tres
bons résultats. Contrairement aux méthodes présentées a la section 1.1, nous
verrons que ces méthodes ont en commun de se présenter sous deux aspects in-
dépendants : d’une part, la spécification d’'une classe de modeles, d’autre part,
un ensemble d’heuristiques d’initialisation et de recherche afin de trouver un
modele optimal.

1.2.2 Linguistica

1.2.2.1 Mode¢les de racines, suffixes et signatures et longueurs de
description associées

Le systéme Linguistica de John Goldsmith [19] est un systéme d’apprentis-
sage non-supervisé de morphologie (permettant un degré partiel de supervision).
Le but de ce systeme est de segmenter un corpus de mots de maniére a ce que
chaque mot soit coupé en une racine et un suffixe, et de maniére a ce que les
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T (racines) | F (suffixes) Y (signatures)
ptr(cat)

o1 = { ptr(dog) {ptI:C(IN(USL)L)}
cat ptr(hat) P
dog NULL ptr(e)
hat
John ed oy = {ptr(sav)} ptr(es)
. in tr(ing)
Jump S g P &
laugh ) ptr (NULL)
sav © ptr (jump) ptr(ed)

es o3 = { ptr(laugh) .
the tr(walk) ptr(ing)
walk P ptr(s)
__ Jptr(John)
g4 = { ptr(the) } {ptr (WULL) }

Paradigmes représentés

cat, cats

dog, dogs

hat, hats

save, saves, saving

jump, jumped, jumping, jumps
laugh, laughed, laughing, laughs
walk, walked, walking, walks
John

the

FIGURE 1.1 — Un exemple de modele (T, F, X) et le lexique qu’il est capable de

couvrir

ensembles de mots partageant une méme racine puissent étre regroupés en para-
digmes. Dans ce systeme, un modele est spécifié par la donnée de trois ensembles

(T,F,%) :
— T est un ensemble de racines.

— F est un ensemble de suffizes.

— X est un ensemble de signatures. Une signature o est la donnée d’un en-
semble t C T de racines et d'un ensemble f C F' de suffixes telles que les
racines de t et les suffixes de f puissent étre concaténés pour former des

mots.

— Ceci avec la contrainte qu’une racine ne peut appartenir qu’a une seule

signature.

La figure 1.1 représente un exemple d'un tel modele. Pour se placer dans le
cadre MDL, il convient aussi de définir la maniére dont un modele sera décrit
afin de calculer sa longueur de description. La description suivante est adoptée :

— T est représenté par une liste de chaines de caractéres. Chaque chaine de
caracteéres t de longueur |¢| (sur un alphabet & 26 lettres) nécessite |t| log 26
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bits pour étre représentée. De plus, il faut stocker la longueur de la liste, ce
qui nécessite A(|T']) bits (o A(k) est une fonction représentant le nombre
de bits requis pour coder l'entier k). La longueur de description de T est
donc : L(T) = A(|T'|) 4+ >_,cr [t 1og 26.

— De méme pour S : L(S) = A(|S]) + >, c|s]log 26.

— Une signature est représentée par deux listes : une liste de pointeurs vers
des racines, et une liste de pointeurs vers des suffixes. En considérant que
les racines sont issues d’une distribution de probabilité freq(t) donnée
par leurs fréquences dans le corpus, on peut donc coder un pointeur vers ¢
avec — log freq(t) bits (en utilisant par exemple un code de Huffman). Il
en est de méme pour les suffixes. Ainsi, la longueur de description d’une
signature o = (t, f) vaut :

L(o) =\([t)) (codage de la taille de t)
+ A(|f]) (codage de la taille de f)
+ Z —log freq(t) (codage des pointeurs vers les ¢ € t)
tet
+ Z —log freq(f) (codage des pointeurs vers les f € f)
fef

et la longueur de description de ’ensemble ¥ des signatures vaut donc :

L(X%) =A%) (codage de la taille deX)
+ Z L(o) (codage de chaque signature)
oen

— La longueur de description totale d’'un modeéle M = (T, F,X) est donc :
L(M)=L(T)+ L(F) + L(%).

La derniére étape nécessaire pour se placer dans le cadre MDL est de définir
les longueurs de description des données a ’aide d’un modele. Les données sont
une liste de mots w = (w1, ..., w)y|). Pour décrire un mot w de racine ¢ et de
suffixe f & laide d’un modele M = (T, F, X), il faut :

— Spécifier la signature o = (t,f) auquel le mot appartient : ceci peut se
coder sur —log freq(o) bits.

— Spécifier, parmi les racines de t, laquelle est la racine de w. Ceci peut se
coder sur —log freg(t|o).

— Spécifier, parmi les suffixes de f, lequel est le suffixe de w. Ceci peut se
coder sur —log freq(f|o).

— La longueur de description L(w|M) du mot w =t + f a laide du modele
M est donc :

L(w|M) = —log freq(o) —log freq(tlo)  —log freq(flo)

pointeur vers la signature pointeur vers la racine pointeur vers le suffixe
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La longueur de description de I’ensemble du corpus a ’aide d’'un modele M
est donc :
L(w|M) = A(|w|) + > L(w|M)

wWEW

Ce qui nous donne enfin la longueur de description totale des données, qui
est la fonction qu’on cherchera a minimiser au cours de I'apprentissage :

Moptimal = argmin L(M) + L(W|M)
M

Signalons que pour ne pas alourdir notre présentation, nous avons omis le fait
que Linguistica autorise également une structure récursive dans les signatures,
c’est-a-dire que I’ensemble des racines (resp. des suffixes) d’une signature peut
comprendre & la fois :

— des pointeurs vers des racines (resp. suffixes) “simples”.

— des pointeurs vers d’autres signatures pour représenter des racines (resp.
suffixes) “complexes”, et permettre des analyses du type : sav ing s
) P et p y yp g,

t F f

1.2.2.2 Recherche d’un modele optimal

Nous avons décrit la structure des modeles, et défini leur longueur de des-
cription. A présent, il s’agit de trouver un modele de longueur de description
minimale. Pour cela, Linguistica utilise un algorithme de recherche locale qui se
déroule de la maniere suivante :

1. Initialiser un modele My a ’aide d’heuristiques.

2. Etant donné un modele My, a la k-éme itération de la recherche, appliquer
différentes heuristiques a M} de maniere & obtenir plusieurs “modifica-
tions” de ce modele. Pour chacune de ces modifications, sélectionner celle
de longueur de description minimale : My4q. Si L(Myy1) < L(My), ré-
itérer la recherche sur M. Sinon, cela signifie qu'on a atteint en My
un minimum local pour la longueur de description, et la recherche est
terminée.

Heuristiques d’initialisation Une heuristique d’initialisation proposée uti-
lise I'algorithme EM :

1. Au début, chaque mot est segmenté aléatoirement en une racine et un
suffixe (par exemple en le coupant en un point choisi uniformément sur la
longueur du mot).
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2. Ensuite, pour chaque mot w, tous les points de coupure possibles i €
{1,...,|w]|} sont évalués avec une probabilité définie par :

, 1 ,
P(w = wi + w}) = — oXP ( — (ilog freg(racine = w{)

+ (I — i) log freq(suffixe = wi)))

N

ou :
— [ est la longueur du mot

— Z est une constante de normalisation choisie de sorte & bien obtenir :
) '
Zi:1 P(w = wh + wi) =1

— freg(racine = w{) est la fréquence d’apparition de w{ comme racine
parmi les segmentations courantes. De méme pour freg(suffixe =
l

wy).

3. Ensuite, les points de coupure de chaque mot sont rééchantillonnés selon
les distributions P(w = w{ + w!), puis on retourne a I'étape 2.

4. ...et ainsi de suite jusqu’a convergence du processus.

On obtient de la sorte un ensemble initial de racines (Tp) et de suffixes
(Fy). Reste a initialiser ’ensemble des signatures ¥y pour achever linitialisation
du modele. Cet ensemble est initialisé en calculant tous les couples maximaux
formés d’un ensemble de racines (t) et d’un ensemble de suffixes (f) tels que
I’ensemble des chalnes obtenues en concaténant une racine ¢ € t et un suffixe
f € f soient présentes dans le corpus. Chaque couple maximal (t, f) de la sorte
constitue une signature.

Les ensembles Ty, Fp, %o ainsi obtenus forment le modele initial, qu’on cherche
par la suite a raffiner par un algorithme de recherche locale.

Heuristiques de recherche locale L’optimisation du modele s’effectue en
partant du modele initial, en lui appliquant différentes modifications, en retenant
la modification de longueur de description minimale, puis en réitérant I’optimi-
sation sur la modification retenue, jusqu’a convergence vers un minimum local
de la longueur de description minimale. Briévement, les modifications envisagées
a chaque étape sur un modele sont :

— Pour chaque suffixe, essayer toutes les coupures en deux possibles de ce

suffixe. (Par exemple, essayer de remplacer le suffixe “simple” ings (en

anglais) par un suffixe “complexe” représenté par une signature o’ =

{ing} {s}).
R

— Si tous les suffixes d’une signature commencent par le méme caractere,
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essayer de “déplacer” ce caractere vers les stems. Par exemple :

oscilla te oscillat e
vibra tes vibrat es
. — .
sta ting [ modification stat ing
crea tion creat ion

— Lorsqu’une signature contient un faible nombre de racines ou un faible
nombre de suffixes, essayer de la supprimer et considérer tous les mots
qu’elle engendre comme des racines munies du suffixe NULL. Par exemple :

look
loot
1 k
RN —  {book p {NULL}
bo 0t | modification
boot

1.2.3 Morfessor

Nous décrivons a présent Morfessor, une famille de méthodes de segmen-
tation morphologique non-supervisée déclinées en plusieurs variantes dans [12],
[13], [14], [15], et qui est & présent utilisée dans de nombreux systémes de traite-
ment des langues. Linguistica décrivait la morphologie d’une langue en termes
de signatures représentant des paradigmes, en imposant des analyses ou chaque
mot est découpé en une racine et un suffixe. Morfessor adopte une description
différente : un mot est considéré comme une séquence de morphémes (éventuel-
lement affectés a des classes), et il n’y a pas de limite au nombre de morphémes
possibles constituant un mot. Cette méthode est donc particulierement adap-
tée aux langues agglutinantes, ou de nombreux mots sont constitués de longues
séquences de morphemes dérivationnels, et aux langues permettant des mots
composés ou plusieurs racines peuvent intervenir dans le méme mot.

1.2.3.1 Version Baseline (2002)

Modeéle La version initiale de Morfessor [12] se situe dans le cadre MDL,
et de méme que Linguistica, consiste a minimiser la somme des longueurs de
description d’'un modele et des données a partir de celui-ci. Le modele est un
dictionnaire de morphemes, et les données sont décrites a 'aide de pointeurs
vers les entrées de ce dictionnaire. L’objectif de minimisation de la longueur
de description favorise le choix de segments qui, étant fréquemment réutilisés,

permettent une économie de description. Plus précisément :

— Le modele M est un dictionnaire de morphémes (ws,...,w:). Chaque
morpheéme est encodé comme une chaine de caracteres suivie d’un carac-
tere séparateur. Chaque caracteére nécessite log 27 bits pour étre encodé
(26 lettres de 'alphabet + 1 caractére séparateurs). Donc en tout, la lon-
gueur de description de M vaut : (log27) - >, 1+ |w;| bits.
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— Les données sont une liste de mots. Chaque mot est décrit a I'aide d’une
suite de pointeurs vers des entrées du dictionnaire de morphemes. Par
exemple, morphologiquement pourra étre décrit comme : ptr(morpho)
ptr(logi) ptr(que) ptr(ment). Si freq(u) est la fréquence d’appari-
tion d’un morpheme p parmi ’ensemble des segmentations, un pointeur
ptr(w) pourra étre codé sur —log freq(u) bits. Ainsi la description des
données a l'aide d’'un modele nécessite ), —log freg(u), en sommant sur
I’ensemble des occurrences de morphémes dans les données segmentées.

— La longueur de description totale a minimiser est donc :
L = (log27) - (Z 1+ Iwi|> + Y —log freq(p)
i M

Recherche La recherche d’'un minimum de la longueur de description s’effec-
tue en re-segmentant chaque mot tour a tour jusqu’a convergence. Pour seg-
menter un mot w :

1. On calcule la longueur de description Lo dans le cas ou le mot n’est pas
segmenté. On calcule aussi, pour i = 1,..., |w| —1, la longueur de descrip-
tion L; dans le cas ou le mot est coupé a la position i. Parmi toutes ces
options, on choisit celle qui donne la longueur de description minimale.
(NB : si une des options nécessite de segmenter un morphéme qui n’est
pas encore dans le dictionnaire, il faut donc tenir compte de 'ajout de ce
morphéme dans le dictionnaire en calculant la longueur de description).

2. Si loption retenue est de ne pas segmenter le mot, on passe au mot sui-
vant. Sinon, si on a coupé le mot & une position i on réapplique la méme

procédure sur chacun des deux segments obtenus (c’est-a-dire w et w!™!).

1.2.3.2 Categories-ML (2004)

La deuxiéme version de Morfessor [13] sort du cadre MDL, et consiste en un
objectif de maximisation de vraisemblance d’'un modele probabiliste génératif.
Un désavantage majeur du critere de maximum de vraisemblance est que celui-ci
mene & des modeles trop fidéles aux données pour pouvoir se généraliser a des cas
nouveaux : ici cet écueil est évité en recourant a un ensemble d’heuristiques. Par
ailleurs, les morphémes sont regroupés en catégories, et des régles de succession
entre ces catégories sont prises en compte (c’est-a-dire une morphotactique qui
est essentiellement une syntaze a 1’échelle du mot).

Modele Le modele sous-jacent est un modele probabiliste génératif, c’est-a-
dire un modele expliquant, pour chaque mot des données, sa formation comme
résultat d’un scénario faisant intervenir des éveénements aléatoires. Il s’agit ici
d’un modeéle de Markov caché, c’est-a-dire que la formation d’'un mot est expli-
quée comme :
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P(PRE|INIT) P(PRE|PRE) (STEM\PREm(SUF\STEM P(FIN|SUF)

P(alPrE) P(syn|PRE) Plmetric|stenm) | P(allsur)

a sym metric al

FIGURE 1.2 — Exemple de scénario génératif pour le modele HMM de
Categories-ML. Chaque fleche représente une étape générative du scéna-
rio, et la probabilité totale de ce scénario est le produit des probabilités
indiquées sur chaque fleche.

1. La génération d’une séquence aléatoire de catégories Cp, Cq, ..., Ciy1, OU
Cly est une catégorie “initiale”, Cy11 est une catégorie “terminale” signa-
lant la fin de la séquence, et C; (i = 1...k) une catégorie morphologique
parmi : PRE (préfixe), SUF (suffixe), STEM (racine), NOISE (“bruit”). La
séquence est une chaine de Markov, c’est-a-dire que la probabilité d’une
catégorie C; en i-éme position est entierement déterminée par la catégorie
précédente C;_q selon une loi conditionnelle P(C;|C;_1).

2. Pour chaque catégorie C; (i = 1...k) de la séquence, la génération d’un
morphéme aléatoire p; selon une loi conditionnée sur C; : P(u;|C;).

3. Enfin le mot obtenu est la concaténation des morpheémes générés : w =
Bi--- Hk-

De plus, les probabilités de transitions entre catégories sont contraintes de
sorte & rester conformes & I’expression régulitre suivante : (PRE* STEM SUF*)™.
Ainsi par exemple, un préfixe ne pourra pas étre immédiatement suivi par un
suffixe, ce qui se traduit par la contrainte P(SUF|PRE) = 0. Les probabilités
de transition qui ne contredisent pas cette expression réguliére sont considérées
comme des parametres du modele, et sont évaluées durant l'inférence.

Inférence Les étapes de 'inférence sont :
1. Initialiser une segmentation du corpus a l’aide de la version Baseline.

2. Assigner leurs catégories aux morphémes de ces segmentations initiales a
laide d’heuristiques : essentiellement, des scores p(PRE|u) (resp. p(STEM|u),
p(SUF|u)) agrégeant différentes heuristiques quantifient & quel point un
morphéme g “ressemble & un préfixe” (resp. & une racine, a un suffixe).
Par exemple, une heuristique utilisée pour déterminer la “ressemblance a
un préfixe” est de regarder I'entropie des successeurs de p sur le corpus :
si en moyenne, a chaque fois que p apparait, le caractere le suivant immé-
diatement est difficile & prédire, on assignera un score élevé a p(PRE|u).
Autre exemple : le score de “ressemble & une racine” sera d’autant plus
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élevé que u est long. Enfin, on définit p(NOISE|u) = (1 — p(PRE|u))(1 —
P(STEM|12)) (1 — p(SUF|1))-

3. La donnée d’un ensemble initial de segmentations (et d’affectations de
catégories) permet de calculer un modele initial, c’est-a-dire, les probabi-
lités de transition entre catégories P(C’|C) et d’émission de morphémes
P(4[C).

4. Ce modele initial est ensuite optimisé avec I'algorithme EM (en gardant
les points de coupure fixés). Autrement dit, on alterne entre :

— Rééchantillonner les affectations de catégories a 'aide des distribu-
tions P(C'|C) et P(u|C).

— Recalculer les distributions P(C’|C) et P(u|C) & Paide des nouvelles
catégories échantillonnées.

— ...et ainsi de suite jusqu’a convergence.

5. Puis une batterie d’heuristiques est appliquée pour raffiner les segmenta-
tions et les catégories. Elles consistent essentiellement & :

— Trouver les morphémes p qui peuvent s’écrire comme concaténation
de deux morphémes préexistants p11 et s, et les scinder en ces deux
morphémes (si cela ne viole pas les contraintes morphotactiques ou
n’entraine pas I’apparition de morphémes NOISE).

— Essayer de supprimer les morphémes NOISE en les fusionnant avec
leurs voisins.

6. A nouveau optimiser les parametres P(C’|C) et P(u|C) avec EM (en gar-
dant les points de coupure fixés). Puis rééchantillonner toutes les segmen-
tations et catégories (algorithme de Viterbi) puis revenir a 'étape 4.

1.2.3.3 Categories-MAP (2005)

La troisieme version [14] reprend la version Categories-ML en ajoutant un a
priori sur les modeles :

— Dans Categories-ML, le but est de trouver un modele de vraisemblance
maximale, c¢’est-a-dire de résoudre :

M* = argmax [P(données|M)
M emodeles

en contraignant les modeles considérés par certaines heuristiques.

— Dans Categories-MAP, on considére d’une part la méme probabilité P(données| M)
que ci-dessus, mais de plus un a priori probabiliste P(M) remplace les
contraintes heuristiques sur les modeles. L’objectif est donc de maximiser
la distribution jointe sur les données et les modeles ainsi définie :

M* = argmax P(données, M) = argmax P(données|M)P(M)
M e€modeles M emodeles
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L’a priori est défini comme :

P(M) x H P(meaning(u)) - P(form(u))

pEtypes de morphémes

Ce que les auteurs appellent P(meaning(j1)) est un score heuristique basé sur des
statistiques d’utilisation de p comme sa fréquence, sa longueur, ou la perplexité
quand au morphéme qui le suit ou qui le précede. Le facteur P(form(u)) est
calculé en considérant deux cas : soit p est représenté comme concaténation de
deux autres morphemes présents dans le lexique, soit simplement comme une
chaine de caracteres. Cet a priori introduit donc une dimension hiérarchique
dans le lexique de morphemes inféré, et dans les analyses morphologiques qui
en résultent.

— Cas 1 (représentation hiérarchique de ) : Si on choisit de représenter

1 comme concaténation de deux autres types de morphemes pq et ps
existant dans le lexique, et de catégories respectives C; et Cs alors

P(form(p)) = P(cas 1)P(Cy|cas 1)P(11|C1)P(C2|Cy)P (12| Co2)

— P(cas 1) est la probabilité empirique qu'un morphéme soit représenté
hérarchiquement, autrement la proportion de morphémes dans le
lexique représentés comme concaténation de deux autres morphémes.

— P(C1]cas 1) est la proportion, parmi les morphémes représentés hié-
rarchiquement comme p = i, de ceux pour lesquels g a regu la
catégorie C1.

— Cas 2 (cas de base) : p est considéré simplement comme une chaine de
caracteres ¢y ... c, sans sous-structure, et

n

P(form(u)) = (1 — P(cas 1)) [ [ P(c:)
i=1
ot le facteur []}_; P(c;) joue le role d’un modeéle unigramme de caractéres.

L’ensemble des facteurs P(form(u)) de ’a priori forment un équivalent pro-
babiliste de la longueur de description du modele. Par exemple, la quantité
— log P(form(p)) n’est rien d’autre que la longueur de description de p

— al’aide de pointeurs vers des catégories C1, Co et morphémes pq, uo dans
le premier cas.
— en le codant comme une chaine de caracteres dans le second cas.

De par la maniére dont I’a priori est spécifié, il se peut donc par exemple
que le mot asymmetricality soit analysé en :

a -symmetric-ality
PRE STEM SUF
mais que par ailleurs le morpheme symmetric tombe sous les cas 1 et que

dans le lexique de morpheémes inféré, les morphémes sym et metric soient aussi
STEM
PRE
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présents (et de méme pour al et ity), auquel cas on pourrait compléter 'analyse

SUF sur
par la représentation hiérarchique suivante :
a symmetric ality
PRE STEM SUF
sym metric al ity
PRE STEM SUF SUF

1.2.3.4 Versions ultérieures

Plusieurs versions ultérieures de Morfessor ont été proposées, que nous ne
décrirons pas toutes ici.

Par exemple, Morfessor FlatCat (2014) [25] est une version utilisant un mo-
déle de Markov caché similaire a Categories-MAP, mais ou la possibilité de
représenter hiérarchiquement le lexique de morphemes a été supprimée, dans le
but de faciliter 'apprentissage semi-supervisé. Selon les auteurs, I’absence de
hiérarchie facilite ’apprentissage semi-supervisé car étant donné un corpus an-
noté en segmentations et catégories de morphemes, il est facile de trouver les
parameétres de vraisemblance maximale : ces parametres sont les probabilités de
transition entre catégories P(C;|C;—1) et d’émission de morphemes P(u|C), et
il suffit pour maximiser leur vraisemblance de compter des fréquences d’évene-
ments sur le corpus. En revanche, il n’y a pas de moyen aussi évident de choisir
quand représenter ou non un morphéme de maniére hiérarchique (cas 1 versus
cas 2 ci-dessus) de sorte a maximiser la vraisemblance du modele, ce qui rend
I’aspect hiérarchique difficile a implémenter en supervision.

Allomorfessor (2008) [37] est une extension de Morfessor ajoutant une mo-
délisation des phénomenes d’allomorphie, ¢’est-a-dire du fait qu'un méme mor-
phéme “abstrait” puisse se réaliser sous différentes formes concretes selon le
contexte phonologique ou morphologique ou il apparait : par exemple, en alle-
mand Wald (singulier) — Walder (pluriel) ou Maus (singulier) — Mauser (plu-
riel). Dans ces exemples, les racines Wald et Maus se manifestent sous des formes
différentes selon qu’elles sont modifiées ou non par le suffixe “pluriel” -er. Al-
lomorfessor prend en compte ces phénomenes en autorisant dans son modele
génératif des mutations comme le fait de remplacer une lettre par une autre, ou
de supprimer une lettre.

1.3 Meéthodes bayésiennes non-paramétriques

La troisieme famille de méthodes que nous allons évoquer, et dans laquelle
s’inscrivent les travaux de cette these, sont les méthodes bayésiennes non-paramétriques
(BNP). Elles s’appuient toutes sur un modeéle probabiliste génératif des données,
paramétré par un certain vecteur (potentiellement infini) de parameétres. De
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plus, les parametres sont eux-mémes soumis a un a priori probabiliste. Le mo-
dele génératif prend donc la forme d’une distribution jointe sur les observations
générées et sur les parametres :

P(x,0) = P(x|0) : B(0)

modele génératif des données a priori sur les parameétres

X : observation 6 : vecteur de parameétres

On peut alors considérer la distribution a posteriori P(6|X) sur les para-
metres, qui étant donné un jeu de données X = {xi,...,X,}, détermine la
probabilité que ce soit le jeu de parametres 6 qui ait engendré ce jeu de don-
nées. Cette distribution peut s’exprimer par la regle de Bayes :

COB@)-PO) T Bx9) - PO)
POX) = T (X0 B0) ~ ], T, Boxil0) - B(0)

Le cadre est donc similaire a I’ estimation maximum a posteriori, qui est par
exemple le cadre employé dans Morfessor Categories-MAP (section 1.2.3.3).
Toutefois, a la différence de celle-ci, on ne cherchera pas a trouver un jeu de
parameétres § maximisant la probabilité a posteriori. Le modele prescrit par
I'inférence bayésienne sera celui obtenu en effectuant une moyenne de tous les
modeles possibles {P(x|6)}, en les pondérant par leur probabilité a posteriori.
Autrement dit, le modele qu’on obtiendra ainsi sera celui qui assigne a une
observation x la probabilité :

P(x|X) = /gIP’(x\G) P(4]Y)

L’enjeu est donc de pouvoir marginaliser le vecteur de parametres ¢. Dans
le cas général, cela nécessiterait de recourir & des méthodes d’échantillonnage
approximatif, ce qui serait particulierement difficile lorsque la dimension du vec-
teur de parametres a échantillonner est grande, voire infinie. Or, pour certaines
familles particulieres d’a priori (appelés processus de Dirichlet ainsi que leur
généralisation, les processus de Pitman-Yor), il est possible de marginaliser 0
sans avoir a calculer I'intégrale méme de maniere approchée. De plus, il se trouve
que ces a priori contraignent les vecteurs de parametres de sorte que les distri-
butions de probabilités qui en découlent suivent une loi de Zipf, ce qui les rend
particulierement adéquates pour modéliser des phénomeénes linguistiques.

Les méthodes BNP se rapprochent des approches par longueur de description
minimale (MDL) en ce sens que toutes deux tendront & un compromis entre
la simplicité du modele et sa fidélité aux données. Pour les méthodes BNP, ces
deux exigences ne sont pas quantifiées en termes de longueur de description mais
de probabilités (ce qui, quitte & considérer I’entropie des distributions en jeu,
revient au méme) : I’a priori P(0) favorisera des modeles simples, et la probablité
conditionnelle P(X|#) favorisera des modeles fidéles aux données. Toutefois, a
la différence des méthodes MDL, le but ici n’est pas de trouver un modele
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optimisant un critére quantitatif, mais de moyenner un ensemble de modeles
selon une distribution a posteriori. De plus, les méthodes BNP introduisent une
exigence supplémentaire qui intéresse particulierement le traitement des langues,
a savoir le fait que les distributions intervenant dans le modele génératif devront
suivre une loi de Zipf.

1.3.1 Modeles n-grammes

Dans sa these [24], Sharon Goldwater cherche & rendre compte de l'acqui-
sition du vocabulaire dans I'enfance a partir d’un flux de phonémes en termes
d’apprentissage bayésien, et se propose d’aborder le probleme de la tokénisa-
tion (découpage de mots dans des chaines de phonémes) & I’aide de méthodes
bayésiennes non-paramétriques.

1.3.1.1 Modéle unigramme

Sa premieére méthode s’appuie sur un modele unigramme de mots, c’est-a-
dire un modele probabiliste génératif expliquant la formation d’une chaine de
phonémes s comme la concaténation d’unités s = wiws . ..w,, ou chaque w; est
un échantillon d’une distribution catégorique P(w|d). Le vecteur de parametres
0 est un vecteur de dimension infinie attribuant une probabilité a chaque chaine
de phonemes possible, et est soumis a un a priori appelé Processus de Dirichlet
et noté DP(a, Gg), ol :

— « est un nombre réel strictement positif.

— G est une distribution sur les chaines de phonémes appelée distribution
de base. Cette distribution est “agnostique” : il n’est pas nécessaire qu’elle
soit adaptée d’'une quelconque maniere au probleme ou a la langue a trai-
ter. Par exemple, la distribution de base choisie dans [24] est un modéle
unigramme de phonémes, la probabilité pour chaque phonéme étant don-
née par sa fréquence d’occurence dans le corpus.

— Ces deux données constituent les hyperparameétres du processus.

Les bases théoriques de ces objets seront présentées en détail dans la suite
de cette these, et nous verrons notamment qu’a aucun moment il n’est néces-
saire d’avoir une représentation explicite du vecteur de parametres infini 6 car
il n’interviendra qu’en tant que variable marginalisée. La théorie montre que,
sachant qu'un ensemble de mots X = {wy,ws, ..., w,} a été engendré par le
passé, la probabilité que le scénario génératif considéré engendre w vaut :
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P(w]X) = /0 P(w]0) - P(0]X)

nombre de w; égaux a w

(Z 1(w; = w)) +aGo(w)

n—+a«

Pour segmenter un ensemble de chaines de phonémes s = {s1,..., s}, la
stratégie adoptée par Sharon Goldwater est le Gibbs sampling, c’est-a-dire :

1. Partir d’un ensemble aléatoire de segmentations.

2. Pour chaque ¢ = 1...m, re-segmenter s; a ’aide de toutes les autres seg-
mentations (de (s;) i), ¢’est-a-dire en utilisant la distribution P(w|(s;) ;)
(telle que donnée dans I'expression ?? ci-dessus) comme probabilité d’émis-
sion d’un mot.

3. et répéter ceci jusqu’a convergence.

Les segmentations ainsi obtenues représentent, pour chaque chaine de pho-
némes s, la suite de mots s = wyws ... w, expliquant sa formation. Chacun de
ces mots & été engendré par une distribution P(w|données) = [, P(w, f|données)dd
ou 6 a été marginalisé. Le lexique issu de ces segmentations suit une loi de Zipf :
cela garantit que sa distribution ressemblera aux distributions typiquement ren-
contrées dans les langues naturelles.

1.3.1.2 Modeles d’ordre supérieur

Sharon Goldwater [24] propose par la suite d’étendre ces idées & un modele
bi-gramme. Elle procéde par un systéme de “repli” (back-off), qui consiste &
remplacer la distribution de base Gy d’un processus de Dirichlet par une distri-
bution aléatoire qui est elle-méme engendrée par un processus de Dirichlet.

Plus précisément, il s’agit de considérer :

— Une distribution de base Gg telle qu’a la section précédente.

— Une distribution Gnigram paramétrée par un vecteur de parametres Gunigram ~

DP(O(, Go)

— Pour chaque chaine de phonémes w, une distribution G,, paramétrée par
un vecteur de parametres 6, ~ DP(o, Gunigram)- Elle représentera la dis-
tribution de mots succédant au mot w.

L’ensemble des parameétres est donc donné par un vecteur 6 = (Qunigmm, (Qw)w),
et étant donné un tel vecteur, les probabilités P(w;|w;—1;68) du modele bi-
gramme (probabilité d’engendrer le mot w; & la suite du mot w;_1) sont alors
données par :

P(w;|wi—1;0) = Gu,_, (w;)
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Gle

01e ~ DP(a, Guni)

Gchat

Bunigram ~ DP(a, Go)
Gy “agnostique” ——————— Gunigram unigramme” —— ...

Gmange

#{(le, chat) € S} + aGnigram (chat)
#{(le) e S} +
#{(chat) € S} + aGy(chat)
B #{nombre de mots découpés dans 8} +

P(chat|le, S) =G (chat) =

C?unigram (Chat)

FIGURE 1.3 — Systéme de back-off pour un modele bi-gramme de mots
dont les distributions sont issues d’un processus de Dirichlet, et probabilités
associées conditionnellement & un ensemble S de segmentations

Toutefois, de méme que pour le modele unigramme, on ne considérera jamais ex-
plicitement le vecteur de parametres 6, celui-ci sera toujours marginalisé, condi-
tionnellement & un ensemble de segmentations S. Ainsi plutot que de considérer
les distributions Gynigram €t Gy, (pour chaque chaine de phonémes w) qui dé-
pendent de 6, on considérera les moyennes G’umg,am et C;‘w de ces distributions
lorsque 0 sera marginalisé selon sa distribution a posteriori :

CA:uniglra»m = /eGunigram . P(H\S)d&

V chaine de phonémes w, Gy, = /GW -P(6]S)de
0

La théorie des processus de Dirichlet que nous présenterons au cours de cette
these nous permet d’avoir une expression explicite de éunigmm et de G‘w, donnée
dans la figure 1.3.

L’article [42] étend I'idée d’un systéme de back-off en généralisant la méthode
précédente dans deux directions :

— L’ordre n du modéle n-gramme est quelconque. Ainsi, si 1 < k < n, pour
tout (k—1)-uplet de mots (w_1, ..., w_g41), une distribution G,_, ;... w_,
représentant la distribution de mots succédant a ce (k—1)-uplet est consi-
dérée, et ses parametres sont engendrés par un processus de Dirichlet de
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G

Wyt w_q Gw,nJrQ...w,l ce GQ) Gchar

!
Gchar == H Hcl...ci71 (CZ)
=1

© Hc,m‘..c,l — Hc, Coq S HC—l ¢ H@ ¢ Hbase

m41-.
FIGURE 1.4 — Systéme de back-off pour un modele n-gramme de mots
utilisant comme distribution de base un modele oco-gramme de caracteéres
tel que présenté dans l'article [42]

distribution de base G_, ,,...,w_,. Autrement, le back-off s’effectue en
tronquant le mot le plus ancien du contexte. En bas de la chaine de back-
off, la distribution unigramme se replie sur une distribution de base G ¢har
qui est un modele de caracteres.

— La distribution de base Gcnay est remplacée par un “modele co-gramme
de caracteéres” (il pourrait aussi s’agir de phonémes, mais article [42] de
Mochihashi traite de la langue écrite). Un tel modeéle prend en compte
une distribution H. . . , pour chaque chaine de caracteres possible
C_m -..c_1 de longueur m, et représentant les caractéres successeurs de
cette chalne. Les parametres de cette distribution sont engendrés par un
DP(a,H._,,,,..c_,) cest-a-dire que de méme que pour les distributions
de mots, le back-off s’effectue en tronquant le caractere le plus ancien du
contexte. En bas de la chaine, la distribution unigramme de caracteres
Hy se replie sur une distribution uniforme Hy,se sur les caractéres de la
langue. La probabilité attribuée a une chaine de caracteres cics . ..c; par
ce modele co-gramme vaut :

Gchar(cl cee Cl) = H(D(Cl) : Hc1 (02) : Hclcz (03) et Hcl...c,,l(cl)

l
= H Hcl...ci71 (cl)
=1

1.3.2 Adaptor grammars

Les modeéles présentés dans la section 1.3.1 consituent une version bayésienne
non-paramétrique des modeles n-grammes classiques, en ce sens qu’ils ajoutent
a ceux-ci un systéme de “mise en cache” d’échantillons engendrés dans le passé,
encourageant la réutilisation d’éléments et la convergence vers une loi de Zipf.
Les adaptor grammars ([35], [33], [34]) consistent & appliquer cette méme idée
aux grammaires hors-contexte probabilistes (PCFG). Dans une PCFG, & chaque
symbole non-terminal est associé une distribution sur les sous-arbres qu’il est



30CHAPITRE 1. L’APPRENTISSAGE NON-SUPERVISE DE MORPHOLOGIE

susceptible d’engendrer. Dans une adaptor grammar, on associe de plus a chaque
symbole non-terminal un cache contenant tous les sous-arbres qu’il a engendré
auparavant. Un symbole non-terminal réutilisera un sous-arbre avec une proba-
bilité proportionnelle a son nombre d’utilisations dans le passé, mais une masse
de probabilité résiduelle constante sera allouée a la création de nouveaux sous-
arbres, selon une distribution de base donnée par une PCFG classique.

1.3.2.1 Grammaires hors-contexte probabilistes

Une PCFG est définie par :
— Un ensemble A de symboles non-terminaur.
— Un ensemble T de symboles terminauzx.

— La spécification d’un symbole de départ S € N parmi les symboles non-
terminaux.

0Aa-B,..B,
— Un ensemble R de régles de réécriture de la forme {A AP B LB,

ot A eNetBy,...,B. € NUT. 0s-,p,...p, est la probabilité de dé-
clenchement d’une regle. Par économie de notation, on désignera par
B = Bi...B, la suite de symboles a droite d’une reégle. Pour chaque sym-
bole non-terminal A € N, on souhaite avoir une distribution de probabilité
sur les regles de réécriture associées a ce symbole, c’est-a-dire que :

> Oasp=1

[A=BleR A

ol R4 C R désigne le sous-ensemble des régles ayant A pour terme de
gauche.

Une PCFG engendre alors une chaine aléatoire de symboles terminaux, selon
le processus génératif suivant :

1. Initialement, on part d’une chaine formée d’un unique symbole de départ

S.

2. La chaine de symboles courante est réécrite en appliquant la procédure
suivante :

(a) Chaque symbole terminal de la chaine est laissé tel quel.

(b) Pour chaque occurence de symbole non terminal A présent dans la
chaine, on choisit (aléatoirement) une régle de réécriture [A — ] €
R4, selon les probabilités 04_,5. Dans la chaine, on remplace alors
I’occurence de A en question par la chaine de symboles .

3. L’étape 2 est réitérée jusqu'a ce que la chaine ne contienne plus que des
symboles terminaux.

Ce processus engendre donc également un arbre dont les feuilles sont les
symboles de la chalne engendrée, dont les noeuds internes sont les symboles non-
terminaux apparus au cours du processus, et ou une aréte relie deux noeuds des
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/ | \

GrpNom GrpVb GrpNom
S — GrpNom GrpVb GrpNom Det Nom Vb Det Nom
GrpNom — Det Nom
GrpVb — Vb J J J
GrpNom — Det Nom
Det — le le chat ™mange g souris
Det — la

Nom — chat
Nom — souris
Vb — mange

FIGURE 1.5 — Un exemple de grammaire hors contexte et d’arbre engendré par
cette grammaire. Les symboles non-terminaux sont en gras et les terminaux en
italique.

lors que le noeud fils est apparu suite au déclenchement d’une regle de réécriture
appliquée au noeud pére.

Selon ce processus génératif, la probabilité d'un arbre est le produit des
probabilités des reégles de réécriture qui ont été déclenchées pour obtenir cet
arbre. La probabilité d’une chaine de symboles est la somme des probabilités
des arbres possédant cette chaine de symboles comme “feuillage”.

1.3.2.2 Adapteurs

Le systéme de “cache” introduit dans les adaptor grammars consiste & modi-
fier le processus de réécriture des symboles non-terminaux dans les PCFG. Dans
une PCFG, pour réécrire un symbole non-terminal A, on choisit aléatoirement
une régle de la forme [A — f] & lui appliquer, selon les probabilités 04, 5. Ainsi
la génération d’un arbre sera indépendante des arbres engendrés par le passé, et
ne dépendra que de la spécification de la grammaire. Dans une adaptor gram-
mar, on dispose d'un ensemble de régles et de leurs probabilités (identique a
celui d’'une PCFG), mais une dépendance est introduite par rapport aux arbres
qui ont été engendrés par le passé, en procédant de la maniere suivante :

— Parmi tous les arbres engendrés par le passé, on recense tous les sous-
arbres de racine A (notons X (A) cet ensemble). Pour tout sous-arbre T
de racine A, notons n(T") le nombre de fois qu’il apparait dans les arbres
passés. On choisit alors de générer un sous-arbre 7' comme expansion de
A avec une probabilité proportionnelle & n(T).

— Avec une probabilité résiduelle proportionnelle & «, on étend A comme
pour une PCFG, en choisissant aléatoirement une régle [A — ] selon les
probabilités 04, 4.
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S — Mots

Mots 2% Mot

Mots 1_i> Mots Mot
Mot L Chars

Chars 22 Char

Chars -2, Chars Char
Char fre—q(a)> a

Char 27", 4

Char m c

FIGURE 1.6 — Exemple d’adaptor grammar équivalente au modéle unigramme
de segmentation en mots de la section 1.3.1.1. Les non-terminaux sont en gras,
les terminaux en italique, et les adapteurs sont soulignés. p; est la probabilité
de cesser la génération d'une suite de mots pour former une phrase. ps est la
probabilité de cesser la génération d’une suite de caractéres pour former un mot.
Le modele de séquence de caracteres servant de distribution de base au modeéle
de mots est un modele unigramme dont les probabilités sont données par les
fréquences freq(x) d’apparition du caractére x dans les données d’apprentissage.

— Cette opération est répétée sur chaque symbole non-terminal, jusqu’a ce
qu’il ne reste plus que des symboles terminaux.

Les probabilités de réécriture de A sont donc les suivantes :

n(T)

VT € X(A),P (remplacer A par T') =

V[A — By ...B,] € R,P(ajouter By, ..

1.3.2.3 Remarques

., B, comme fils de A) =

&+ pexay (1)
a-04.p, .8,

a+ Y pexay (1)

— Il n’est pas nécessaire que les regles sus-citées prenant en compte le cache
soient appliquées & tous les non-terminaux. Dans les articles, [35], [33], [34],
ces régles ne sont appliquées qu’a un sous-ensemble de non-terminaux ap-
pelé non-terminauzx adapteurs. Les autres non-terminaux sont développés
en appliquant les regles d’'une PCFG classique.

Nous avons décrit ci-dessus le processus génératif. L inférence (c’est-a-dire
I’échantillonnage d’un arbre étant donnée la chaine de symboles devant
constituer son feuillage) utilise un algorithme de programmation dyna-
mique appelé inside-outside algorithm.

Dans [35], les adaptor grammars sont présentées comme un cadre géné-
ral pour définir des modeles bayésiens non-paramétriques de séquences de
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symboles. En effet, ce cadre est général dans le sens ol les modeles mar-
koviens présentés plus haut (section 1.3.1) peuvent étre spécifiés comme
un cas particulier d’adaptor grammar. Par exemple, ’adaptor grammar
décrite dans la figure 7?7 est équivalente au modéle unigramme de Sharon
Goldwater décrit dans la section 1.3.1.1

1.4 Autres approches

Plutot que d’épuiser ’ensemble de la littérature concernant la segmentation
morphologique, nous avons décidé de présenter plus haut quelques familles d’ap-
proches qui nous semblaient les plus adéquates pour introduire les méthodes que
nous aborderons dans la suite de cette these. Dans cette section, nous évoquons
brievement quelques approches que nous avons laissées de coté.

— L’article [48] décrit un modele log-linéaire de segmentation non-supervisée
(autorisant un degré de supervision). Ce modeéle définit une distribution
jointe sur un corpus C ainsi que ses segmentations S, prenant la forme :

P(C,S) = L exp (Z“ A (S) + 32, Aene(S) + L(S)) ot :

— Pour chaque morpheme candidat 1, A, est un score quantifiant & quel
point p est un bon candidat, et n,(S) est le nombre de fois que u
apparait comme morpheme dans les segmentations.

— Pour chaque contezte de morphéme ¢ (un contexte étant défini comme
la donnée des trigrammes de caractéres entourant un morphéme), A.
est un score quantifiant & quel point il est plausible que ¢ soit un
contexte de morphéme, et n.(S) est le nombre de fois que ¢ apparait
comme contexte de morphéme parmi les segmentations.

— L(S) est un terme de régularisation (assimilable & une longueur de
description) incitant le modele & utiliser un lexique de morphémes
suffisamment restreint, tout en pénalisant un exces de segmentation
(pour éviter par exemple de converger vers un modéle dégénéré ou

les morphémes sont les caracteres).
— Les parametres du modele sont donc les familles de poids A, et A.

Selon les auteurs, 'avantage de ce modele est que contrairement a des
modeles s’appuyant par exemple sur un scénario génératif markovien, il
ne fait pas de forte hypotheses d’indépendance : par exemple, 'utilisa-
tion de features de contexte rend la génération d’un morpheme a la fois
dépendante de ce qui le précede et de ce qui le suit, contrairement aux
modeles markoviens ou la génération d’un morpheme ne dépend que des
morphemes générés avant.

— L’article [52] présente un modele supervisé de segmentation a laide de
champs aléatoires conditionnels (conditional random fields ou CRFs). Le
probléeme de segmentation morphologique est présenté comme un probleme
d’étiquetage de caracteéres dans une séquence, les étiquettes a attribuer
étant : S (morphéme & caractére unique), B (début d'un morpheme &
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plusieurs caractéres), M (intérieur d’un morphéme a plusieurs caractéres),
E (fin d’'un morphéme & plusieurs caracteres).

— L’article [53] exploite des représentations vectorielles de mots (obtenues
par analyse sémantique latente : LSA) pour définir une mesure de simila-
rité sémantique entre mots afin de guider I'apprentissage de paradigmes
morphologiques.

— A partir de beaucoup de texte non annoté, et d’une liste de racines can-
didates (faible degré de supervision), l’article [61] décrit comme classifier
les mots d’une langue en paires (racine, inflexion) en agrégeant différentes
mesures de similarité.

— ParaMor [?] est un algorithme permettant (dans un esprit similaire &
Linguistica) de regrouper les mots d’un lexique en paradigmes de type
{ensemble de racines} — {ensemble de suffizes}.

— L’article [16] montre comment des paradigmes linguistiques peuvent se
modéliser élégamment et de maniére probabiliste et générative par un
modele graphique non orienté dont :

— Les noeuds sont des variables aléatoires représentant les différentes
formes d’un paradigme. Par exemple, en utilisant 7 noeuds pour mo-
déliser la conjugaison d’un verbe : 6 noeuds (Xisg, Xosg, X3sgs Xipl,
Xopl, Xsp1) pour les différentes personnes et un noeud (Xjem) pour
la racine du verbe.

— Les arétes (représentant les dépendances entre les différentes formes)
sont des distribution jointes sur les valeurs que peuvent prendre
les variables aléatoires a leurs extrémités. En tant que distribution
jointes sur des paires de chaines de caractéres, elles peuvent étre
représentées par un transducteur. Par exemple, pour modéliser la
conjugaison d’un verbe, on pourra employer 6 transducteurs, un trans-
ducteur pour relier chaque personne a la racine.

La théorie des modeles graphiques probabilistes fournit alors de nombreux
algorithmes pour l'inférence des parameétres, et pour ’échantillonnage d’un
tel modele, en verrouillant éventuellement certaines variables (afin par
exemple, étant données les formes singuliéres d’un verbe, d’en déduire sa
racine et ses formes plurielles). Un intéret majeur d’une telle approche
est qu’elle se dispense entierement de I’aspect concaténatif de la morpho-
logie : a aucune étape il n’est requis d’introduire des points de coupure
dans un mot pour découper des morpheémes. Ainsi cette approche pour-
rait étre adéquate pour capturer des phénomenes de morphologie non-
concaténative (comme l'alternance vocalique, ou les systémes de racines
a trois consonnes entre lesquelles des voyelles sont intercalées, fréquents
dans les langues sémitiques).
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1.5 Criteres de classification

Nous concluons notre revue des travaux sur 'apprentissage de la morphologie
en classifiant les approches que nous avons évoquées selon différents criteres.
Les critéres qui nous ont semblé utiles afin de s’orienter dans la diversité des
approches sont :

— La représentation de la morphologie : les approches different de par
la maniere dont la morphologie est représentée, et on peut les classifier
selon la richesse de la représentation de la morphologie sur laquelle elles
s’appuient. Parmi les approches présentées ici, il est possible de distinguer
les représentations suivantes :

— Points de coupure : la représentation la plus simple, consistant sim-
plement a placer des points de coupure dans des séquences de carac-
téres/phonemes afin d’en délimiter les unités (mots ou morphémes).
Ex : méthode de Harris (section 1.1.1).

— Lexique de morphémes : une représentation plus riche que la précé-
dente, ou en plus de points de coupure, un lexique d’unités est inféré.
Ex : modele unigramme de Goldwater (section 1.3.1.1).

— Morphotactique : une représentation plus riche que les deux précé-
dentes. En plus d’un lexique de morphémes, on cherche a inférer une
grammaire décrivant la maniere dont les morphémes se succedent.
Cette grammaire peut prendre la forme de modeles markoviens (ex :
modeles bi-gramme de Goldwater et n-gramme de Mochihashi, sec-
tion 1.3.1.2), de modeles de Markov cachés ou les morphémes sont
regroupés en classes (ex : Morfessor Categories-ML, section 1.2.3.2),
ou de grammaires hors contextes (ex : adaptor grammars, section
1.3.2). Ces représentations abordent la morphologie sous l'angle de
séquences de morphémes, et sont donc de nature a capturer les as-
pects concaténatifs de la morphologie.

— Paradigmes : une représentation en termes d’ensembles de racines
susceptibles de recevoir certains ensembles d’affixes. Ex : Linguistica
(section 1.2.2).

— Recours a un modéle génératif : Certaines approches s’appuient sur un
modele génératif, expliquant les données comme étant issues d’un certain
scénario (par exemple un scénario de concaténation de morphémes selon
certaines regles probabilistes, ex : les modeles bayésiens non-paramétriques
que nous avons présenté). De tels modeles sont donc susceptibles de gé-
nérer des formes de mots. D’autres approches ne font pas appel a un tel
scénario, et consistent simplement & fournir des critéres pour déterminer
si un segment donné doit étre retenu ou non comme une unité viable (ex :
la méthode de Harris, le modele log-linéaire de 'article [48]).

— Possibilité de supervision ou d’injection de connaissances ex-
pertes : Selon les méthodes, plus ou moins de marge est laissée a l'intro-
duction d’a priori pour guider le modele. Ces a priori peuvent prendre la
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forme d’une semi-supervision (par exemple, en utilisant un petit corpus
annoté a coté d’un gros corpus non annoté pour guider apprentissage),
ou de connaissances expertes qui peuvent étre exprimées par des a priori
probabilistes ou par des parametres fixés a la main.

— Utilisation d’heuristiques : Ce critere consiste a classifier les méthodes
selon leur recours a des heuristiques et & des parametres arbitraires dont
la validité est testée empiriquement.

Méthode Représentation de la | Modéle | Possibilité de supervi- | Heuristiques
morphologie généra- sion
tif
Harris [29] Points de coupure Non Non Nombreux seuils arbitraires
Andreev [32] Points de coupure, para- | Non Non Nombreux seuils arbitraires
digmes racine-affize
Linguistica [19] | Paradigmes  racine-suffize | Oui Segmentations préalables Pour la recherche locale
avec représentation hiérar-
chique possible
Morfessor
Baseline [12] Lexique de morphémes Non Segmentations préalables Non
| Categories-ML ™ | Morphotactique : séquences | Oui || Segmentations préalable | Pour ~affecter des mor- |
[13] de préfixes/suffixes/racines phémes a des classes
| Categories- | 1 Morphotactique : séquences | Oui | Non [ Présentes sous forme d’a |
MAP [14] de préfixes/suffixes/racines priori probabiliste
avec représentation hiérar-
chique possible
| FlatCat [25] | Morphotactique : séquences | Oui || Segmentations préalables | Présentes sous forme d’a |
de préfixes/suffixes/racines priori probabiliste
Goldwater- Lexique de morphémes Oui Segmentations préalables Non
unigramme
[24]
Mochihashi [42] | Lexique de morphémes et | Oui Segmentations préalables Non
modele n-gramme de succes-
sion
Adaptor  gram- | Morphotactique : PCFG Oui Segmentations préalables, | Non
mars [35] spécification de la PCFG
Poon [48] Points de coupure Non Segmentations préalables Non
Ruokolainen Points de coupure Non Segmentations préalables Non
[52]
Schone,  Juraf- | Paradigmes : paires racine, | Non Racines candidates Analyse sémantique la-
sky [53] inflexion tente, agrégation de
diverses mesures de simila-
rité
Dreyer, Eisner | Paradigmes distribution | Oui Tres flexible Non
[16] jointe sur les différentes
formes

FIGURE 1.7 — Classification de différentes méthodes de traitement de la mor-

phologie



Chapitre 2

Processus de Pitman-Yor

Dans ce chapitre, nous présentons ’approche bayésienne en statistiques.
L’approche bayésienne consiste a ne pas envisager le choix d’'un modeéle comme
la recherche d’un jeu de parameétres optimal, mais plutét a obtenir a partir
des données une distribution de probabilités sur ’espace des parametres, puis a
moyenner les différents modeles possibles selon cette distribution. Nous présen-
terons ensuite les aspects théoriques des processus de Dirichlet et de Pitman-Yor
sur lesquels se fonderont les modeles présentés dans les chapitres suivants. En
plus de suivre un formalisme bayésien, ces processus aléatoires donnent lieu a
des modeéles non-paramétriques, c’est-a-dire dont I’espace des parametres est de
dimension infinie. Ce caractére non-paramétrique les rend adaptés a la modé-
lisation des langues, ot les mots (ou autres événements linguistiques) peuvent
se rencontrer dans une variété potentiellement illimitée. En derniere partie du
chapitre, nous présentons une premiere application de ces processus a la seg-
mentation morphologique.

2.1 Approche bayésienne et distribution de Di-
richlet

2.1.1 Critére de vraisemblance maximale

Considérons le probléme suivant :

— On dispose d’un ensemble d’observations e = {ej, es, ..., e,} appartenant
a un certain ensemble £.

— On dispose par ailleurs d’une famille de distributions de probabilités P(.|6)
paramétrisée par un parametre § € © C R?.

On cherche & modéliser les données e a I'aide de la famille P(.|#), de maniére &
obtenir un “bon” modele génératif de ces données, c’est-a-dire un modele capable
de rendre compte de celles-ci tout en conservant la capacité de généraliser a de
nouvelles données. Il reste donc a préciser le critére qu’il convient d’adopter
pour aboutir & un tel modéle.

37
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Une critere classique consiste & rechercher le parametre de vraisemblance maximale,
c’est a dire le parametre 8* pour lequel la probabilité de générer le jeu d’obser-
vations e est maximal :

0" = argmaxy H P(e;]6%)

e;ce

Un probléme lié & ce critére est celui du sur-apprentissage : lorsque la fa-
mille de distributions P(.|0) est assez riche (sa richesse pouvant notamment
se mesurer a la quantité de parameétres), cette famille autorisera des choix de
parameétres modélisant trop fideélement les données pour permettre au modele
appris de généraliser. Autrement dit, le désavantage du critére de vraisemblance
maximale est que celui-ci ne guide le choix des parameétres qu’a 'aune de la
fidélité du modele P(.|f) aux données, sans prendre en compte le fait que les
données (surtout si celles-ci sont en faible quantité) puissent ne pas représenter
de maniére suffisamment exhaustive le phénomene a modéliser.

Exemple 1. (Lancer de dés) Supposons qu’on dispose d’une suite de quelques
lancers de dés e = {2,5,6,4,1,2,1,3,4,5,3}. On cherche & modéliser le com-
portement du dé par une distribution discréte, paramétrée par un vecteur 6 €
{0 <61,...,06 <1 22:1 0, = 1} tel que 0}, soit la probabilité d’apparition du
chiffre k.

La vraisemblance d'un 6 (c’est-a-dire la probabilité attribuée aux données
par le choix de ce paramétre vaut) :

6) =[] P(eild)

et donc, en notant ne(k) le nombre de fois que le chiffre k£ apparait dans les

données :
H P(k‘|9 ne(k) H O"e(k)

6
log L(0) =Y _ ne(k) - log b
k=1
Le parametre maximisant cette valeur peut se trouver en cherchant lorsque
son gradient est normal a ’hyperplan d’équation 22:1 0 = 1 dans lequel se
situe la variété des parametres, c’est-a-dire lorsque toutes les coordonnées de
son gradient sont égales.

6

ne(k
d(log L(0)) = > 9( )dek
k=1
11 faut donc que @ o= "69(6) = «. Donc V&, 0, = ”“'T(k) et pour que les

0 somment a un, il faut que o fGNe (le nombre total d’observations) et donc
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vk, 0, = "’7\,(5), c’est-a-dire que les 0 sont simplement la fréquence d’apparition
du chiffre k£ dans les données.

Dans le cas des données que nous avons données en exemple, tous les chiffres
apparaissent deux fois, sauf le chiffre 6 n’apparaissant qu’une seule fois. Ainsi,
en se fiant au critere de vraisemblance maximale, nous obtiendrions un modele
attribuant au chiffre 6 une probabilité d’apparition deux fois plus faible qu’aux
autres chiffres. Ce qui va a l'encontre du bon sens, qui dirait plutét que les
données sont en quantité trop réduite pour pouvoir en déduire que non seulement
le dé est biaisé, mais présente de plus un biais aussi important.

2.1.2 Approche bayésienne

Une approche permettant de remédier au comportement indésirable du cri-
tere de vraisemblance maximale est I’approche bayésienne. Cette approche consiste
a prendre en compte un degré de croyance dans les modeles exprimés par le choix
du parametre . Cette prise en compte s’effectue de la maniére suivante :

— Un a priori sur le choix de 6 est défini sous la forme d’une distribution
P(0) attribuant des poids plus élevés aux choix de parameétre les plus
“pertinents”. La question de cette “pertinence” dépend du phénomene a
modéliser, et constitue par conséquent une forme de connaissance experte.
Par exemple, en ce qui concerne le lancer de dés, on peut partir de I’a
priori qu'un dé est en général bien équilibré et choisir une distribution
P(0) possédant un maximum en 6 = (§,..., ) tout en conservant de la

masse de probabilité pour des valeurs non-équilibrées de 0 afin de per-

mettre I’éventualité d’'un dé déséquilibré. Si aucune connaissance de ce
type n’est disponible sur le phénomeéne a modéliser, on peut toujours uti-
liser un a priori agnostique en choisissant par exemple une distribution

P(6) uniforme.

— Ensuite, apres avoir obtenu r observations,(le digré de cr(()y?rice(eit mis a
. , L P 0,e _ P(eld)P(6

jour en calculant 1'a posteriori P(6|e) Plo) T Pl P@)
Remarquons que cette approche consiste a remplacer le choix d’un parameétre
“optimal” par le calcul d’une distribution a posteriori sur ’ensemble des para-
métres (c’est-a-dire des modeles) possibles. Ainsi, aprés observation des données,
le modele probabiliste obtenu ne sera pas un unique modele pris dans la famille
P(.|0), mais une moyenne pondérée de tous ces modeles, le poids d’un modele
reflétant le degré de croyance a posteriori en celui-ci. En termes mathématiques,
ceci signifie que le modele prédictif inféré sera obtenu en marginalisant 6 selon
la distribution a posteriori. Ainsi la probabilité d’un événement x € £ vaudra :

P(zle) = /6 P(2[6)P(0]e)

Exemple 2. (Lancer de dés, suite) Choisissons un a priori uniforme sur le



40 CHAPITRE 2. PROCESSUS DE PITMAN-YOR

parameétre 6 :
1 B 1
fakzo’Zizl B—1 dby ...dbg f(é)l _____ 6s)EAs dby ...dbos

ol A,, désigne le ensemble {8 € R"|Vk, 0, > 0 et ZZ=1 0 < 1}. Etant données
les observations e, d’apres la regle de Bayes la distribution a posteriori sur 6
s’exprime comme :

P(0) =

P(fle) = Plel0)P(0) _ grett) . gpe©®
JoPelO)P©O) [ gre) gre©gg, . ap,

Posons B(aq,...,a,) = f(ekzo,zzzl 6i=1) o~ 09"=1dh; ... dh, (pour

des ai > 1).
Le calcul de cette intégrale multiple (I'intégrale béta multivariée) nous servira
pour ce calcul et aussi pour la suite.

En posant 0, =1—60; — ... —0,,_1, elle peut se réexprimer comme :
an—1
Blay,...,a,) = /A gt ot (1 - Z"k> by (n_1)
B 1-Y """ %9, an=l
_ / ot g / gt (1 - Zek> b,y | dOy (n2
Ay_o 0,-1=0

En intégrant par parties I'intégrale a 'intérieur des parentheses, on obtient :

172":12 0, anp—1 1 172:”:12 0, Qan—2
/ k= g1 1 (1 _ Z 9k> do, | = on / k= gon (1 _ Z Gk) 6,
0 0

n—1=0 Qn—1 n—1=0

ce qui implique que :

an — 1

Blog,...,an) = Blag,...,an—2,0n-1+ 1,0, — 1)

Qp—1
(anfl)(anfz)...]_ )
= B(ay,...,as, 01+, — 1,1 ar récurrence
an—1(n—1+1) ... (h—1+an —2) (a1 2, On—1 7T On ) (p )
_ (o = Dlap—1 — 1)!
= low a2l Doz o= 1)

Ensuite, comme B est une fonction symétrique (indépendante de 'ordre de
ses arguments), il est facile de répéter la procédure et de montrer par récurrence
que :

(a1 — Do (o — 1)
(a1 + ...+ ap —n)!

Blag,...,an) = Blan+...+a,—n+1,1,...,1)

n arguments
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Calculons B(ay + ...+, —n+1,1,...,1) :

1 o
B> ai—n+11,....1 :/ elzz'”“ / by ...d0, | dby
i 01=0 (0:>0,02+...40,_1<1—01)

_(1 — 91)”_2
(n—2)!
1 1 Lo —"Nn n—
= m/g Y 9122‘ (1 — 91) 2d91
pt-q

. 1
Rappelons que la valeur des intégrales du type |, tP(1—1)%dt = ————

pp q g ype [y tP(1—1) PETES
se calcule facilement par une suite d’intégrations par parties. On obtient :

1 (32 @i —n)l(n —2)!
B(Xi:ain+1,1,...,1) = 5o 1)

(Z@ aj — n)!

(Zz ay; — 1)'

Puis, en réinjectant ce résultat dans 'expression de B(asq,...,a,) obtenue
plus haut, on obtient :

(=Dl (e =D (a0 —n)!
B(Oél,...,OZn)_(a1+.”+anin)! (zla271)|
(=1l (o, — 1)

(et a, — 1)

qu’on peut réexprimer en introduisant la fonction Gamma I'(n) = (n — 1)!
connue pour étre un prolongement de la factorielle & ’ensemble des réels :

[(ar)...T(an)

B ce,Op) =
(a1, an) Tlag+...+ an)

Ainsi, pour en revenir a l’exemple du lancer de dés, nous avons vu que :

971%(1) L. 929(6)
070 . op=©do, ... dos
Ne ne(6
g7 . gpe®
B(1+ne(1),...,1+ne(6))

P(ble) =

En suivant ’approche bayésienne, un modele prédictif s’obtient a partir de
cette distribution a posteriori en moyennant tous les modeles (i.e : en margina-
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lisant ) selon cette distribution :

P(kle)

/7P(kw)zp(we)de
0 H/—’Zek

_ 1 /9”6“)...9“%(’“) L gne©
B(1+4ne(1),...,1+ne(6)) Jy * k 6

Bl +ne(1),...,24+ne(k),...,14+ne(6))
N B(1+ne(1),...,1+ne(6))

14 ne(k)

6+ Ne

Ainsi dans notre exemple ot e = {2,5,6,4,1,2,1,3,4,5,3} (tous les nombres
apparaissent deux fois sauf 6 n’apparaissant qu'une seule fois), P(6|e) vaudra
12—7. Nous voyons donc que le fait de moyenner sur tous les modeles entraine un
biais moindre vers I’hypotheése d’un dé deséquilibré que le critére de vraisem-
blance maximale. Remarquons également que dans l'expression de P(kle), la
taille Ne du jeu d’observations intervient de telle sorte que lorsque Ne — o0,
P(k|e) convergera vers les fréquences d’apparition de chaque chiffre dans les
données (et donc se rapprochera du modele donné par le critére de vraisem-
blance maximale). Au contraire, plus les observations sont en quantité réduite,
plus P(k|e) se rapprochera d’une distribution uniforme, conformément & notre a
priori agnostique. Une interprétation de ces remarques est la suivante : “Lorsque
j’ai un gros jeu de données, celui-ci est plutét exhaustif et reflete le comporte-
ment général du phénomene a modéliser, donc je peux me fier aux fréquences
d’apparition des événements dans mes données. En revanche, lorsque les données
sont en nombre faible, je préféere me replier sur I’a priori qui m’a été fourni”.

2.1.3 Distribution de Dirichlet

Nous avons vu ci-dessus que I’a posteriori sur les parametres d’une distribu-
tion discrete soumis & un a priori uniforme prend une forme particuliere. Nous
généralisons ce résultat dans cette section.

Definition 3. (Distribution de Dirichlet) Soient o, ..., a, > 0. La distri-
bution de Dirichlet de parameétres oy, ..., a, notée Dir(aq,...,a,) est définie
sur le simplexe {6 € R |6 + ...+ 6, = 1} par la densité de probabilité :

ot gan—t

PO =S

del...n

Remarque. Lorsque a1 = ... = a,, = 1, Dir(aq,...,a,) est une distribution
uniforme sur le simplexe.

Propriété 4. L’espérance d’une distribution de Dirichlet vaut

E[Dir(aq,...,on)] = (Zalal iinaz)
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De plus, lorsque les o; > 1, une telle distribution posséde un unique mode en

o — ap —1 oy, — 1
= See,
Sa-n U Ya—n

On peut notamment voir les vecteurs engendrés par une distribution de
Dirichlet comme des vecteurs de probabilités, puisque leurs coordonnées sont
positives et somment & un.

L’intéret de cette famille de distributions pour notre propos est qu’elle est
conjuguée & la famille des lois discrétes : c’est-a-dire que si les parameéetres
d’une loi discrete sont soumis & un a priori de Dirichlet, alors apreés observation
d’échantillons du phénomeéne a modéliser, 1’a posteriori reste une distribution
de Dirichlet, et ses nouveaux parametres peuvent se calculer facilement & partir
des données. L’avantage de cette propriété de conjugaison est donc que le calcul
des a posteriori est immédiat et ne nécessite pas d’intégrations, ce qui serait en
général le cas. Ceci est résumé par la propriété suivante :

Propriété 5. (Conjugaison) Si P(z|0) une loi discréte a n issues possibles
T1,...,Ty et de paramétre 0 € R™, si ce dernier est soumis a4 un a priori
0 ~ Dir(ay,...,an), et si e est un ensemble d’observations alors l’a posteriori
P(fle) est une distribution de Dirichlet Dir (a; + ne(x1),. .., an + ne(xy)).

De méme, étant donné un ensemble d’observations, le modele prédictif cor-
respondant a la moyenne de tous les modeles selon la distribution a posteriori
P(f]e) peut s’obtenir en marginalisant 6 sans avoir & explicitement calculer cette
moyenne :

Propriété 6. (Modéle a posteriori) Si les paramétres d’une loi discréte
(P(xk) = Ok)1<p<pn SONt soumis & un a priori de Dirichlet 0 ~ Dir(aq, ..., ap)
alors étant donné un ensemble d’observations e, la probabilité a posteriori d’un
événement xj, vaut :

ag + ne(xy)

Preuve.

a1+ne(1)—1 an+ne(n)—1
pertreM=L - gontne(n) »”

Hm@:APWWW@@W:A&mm+%O%~%+%WD

B /, 9?1+ne(1)71 o engrne(k) ‘ ..9;"””9(”)*1(19

B(ag +ne(l),...,an + ne(n))
_ Blag +ne(1),...,ap +ne(k) +1,...,a, +ne(n))
B B(ag 4+ ne(l),...,an + ne(n))
Mo +...+ap+ Ne) Tlap+mne(k)+1)
D1 +...+ap+ Ne+1) T(ag+ ne(k))
ag + ne(k)
a1+ ...+ o, + Ne
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Enfin, remarquons que nous pouvons adopter un autre point de vue sur la
définition de la distribution de Dirichlet : étant donné qu’elle génere les para-
meétres d’une loi discréte (qui sont en méme nombre que les valeurs que cette
loi peut prendre), nous pouvons voir une distribution de Dirichlet comme un
processus générant des distributions discretes, c’est-a-dire une distribution sur
des distributions.

Posons o« = >, a; et Go(xy) =

Ak pour tout xp dans le ensemble
2
D = {z1,...,z,} de la loi discréte a modéliser. Notons DP(«,Gy) la loi de
probabilité sur ’ensemble Prob(D) des distributions de probabilités sur D telle
que DP(a, Gp) affecte & une distribution G la méme valeur que Dir(aq,. .., )
affecte au vecteur de parametres de G. Cette nouvelle définition n’est qu'un
changement de point de vue (qui va nous servir par la suite), ot plutét que
de considérer une loi de Dirichlet comme un processus générant les parametres
d’une distribution discrete, on la considere comme un processus générant cette
distribution elle-méme.

Conditionnellement & un ensemble e d’observations, la formule du modele a

posteriori se réécrit alors :

ne(z) + aGo(x)

Plale) = "0

Lorsque e = ), ce modéle est la distribution Gg. La distribution Gy cor-
respond donc a I'a priori. De plus, lorsque Ne — oo, le modele a posteriori va
converger vers les fréquences d’apparition des évenements dans les observations,
mais d’autant plus lentement que « est élevé. o peut donc s’interpréter comme
la force de 1’a priori : plus « est élevé, plus I’a priori possedera de I'inertie et
sera peu enclin & étre remis en question par les observations.

2.2 Modeles non-paramétriques

Modéliser des données a ’aide de modeles paramétriques nécessite de fixer
d’avance un nombre de parametres et donc d’imposer un degré de complexité
au modele qui sera inféré. Or dans les problemes de traitement des langues,
la complexité requise pour obtenir un bon modele peut varier d’une langue a
I’autre, et il n’est pas évident de déduire des données & modéliser un nombre de
parameétre adéquat pour les représenter sans pour autant les sur-apprendre. Par
exemple, lorsqu’on essayera d’apprendre la morphologie d’une langue a partir
de données non annotées, fixer un nombre de parametres reviendra a fixer la
taille du lexique de morphémes a inférer, alors que la taille de ce lexique nous
est a priori inconnue.

Les modeéles dits non-paramétriques remédient & ce probleme en ne limitant
pas le nombre de parametres a inférer, mais en permettant de 'adapter a la
complexité des données. Cette adaptation nécessite de trouver un compromis
entre deux exigences opposées : autoriser d’'une part le nombre de parametres a
grandir afin de modéliser les données avec fidélité, mais d’autre part suffisam-
ment le contraindre afin de ne pas aboutir & un modele dont la haute complexité
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ne servirait qu’apprendre les données par coeur qui se révelerait inefficace sur
des exemples hors des données d’apprentissage.

2.2.1 Processus de Dirichlet

Le processus de Dirichlet est une généralisation non-paramétrique de la dis-
tribution de Dirichlet présentée a la section précédente. Nous avons vu qu’une
distribution de Dirichlet Dir(ay, ..., ay) servant d’a priori pour les parameétres
de multinomiales sur un ensemble fini D = {zy,...,x,} pouvait prendre la
forme d’une distribution sur des distributions DP(«, Gg) ot G est une distri-
bution de base sur D telle que aGo(x;) = ;. Les vecteurs de parameétres engen-
drés par Dir(aq,...,a,) correspondent aux distributions sur D engendrées par
DP(O(, Go) .

L’avantage du second point de vue adopté est qu’il peut facilement se gé-
néraliser au cas d’'un ensemble infini. Cette généralisation est le processus de
Dirichlet.

Definition 7. (Processus de Dirichet) Soit D un ensemble mesurable de
cardinal quelconque et Prob(D) ’ensemble des distributions de probabilités sur
D. Alors le processus de Dirichlet DP(«, Gp) ot o« > 0 et Gg € Prob(D) est
l'unique distribution sur Prob(D) telle que :

si G ~ DP(a, Gy) alors pour toute partition finie {A1,..., A,} de D,

(G(Al), ey G(An)) ~ Dir (OtGo(Al), e 70[G0(An))

— « est le parameétre de force du processus de Dirichlet

— (i est sa distribution de base

Pour comprendre en quoi le processus de Dirichlet est une généralisation
infinie de la distribution de Dirichlet, on peut considérer le fait suivant. Toute
application 7 : D — X de D vers un ensemble fini X = {z;},_, permet de
ramener des distributions sur D a des distributions sur X : si G est une distri-
bution sur D, alors 7G(z) = G(r~1(z)) est une distribution sur X attribuant
a chaque z € X la masse de son image réciproque. Dire que G ~ DP(a, Gg)
revient alors & dire que pour toute application de D vers un ensemble fini, les
parametres de la distribution (aléatoire) 7G suivront une loi de Dirichlet de pa-
rametres (o - 7Go(x1),...,a - 7Go(xy,)). En résumé : “un processus de Dirichlet
engendre des distributions qui, vues a travers n’importe quelle application vers
un ensemble fini, se réduisent & une distribution dont les parametres suivent une
loi de Dirichlet”.

2.2.2 Le processus de Dirichlet comme a priori bayésien

De méme que la distribution de Dirichlet, le processus de Dirichlet peut
servir d’a priori sur des distributions, mais & support infini.

Supposons qu’on dispose d’'un jeu d’observations e dans un ensemble infini
D. On souhaite modéliser ces observations par une distribution G € Prob(D)
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en plagant un processus de Dirichlet comme a priori sur cette distribution :
G ~ DP(a, Gy).

Premiére étape : Traitons le cas simple ot e = (). En absence d’observa-
tions préalables, quel degré de croyance peut on attribuer au fait qu'un certain
x € D soit observé?

En considérant la partition de D formée du singleton A; = {z} et de son
complémentaire Ay = D\ {x}, on peut se ramener au cas ou G est une multino-
miale sur un ensemble & deux éléments X = {1,2} dont les parametres (61, 62)
sont engendrés par une distribution de Dirichlet Dir (aGo(A1), aGo(Az2)).

La probabilité d’apparition de 1 vaut :

(1 + OéG()(Al), O[GO(AQ)) OéG()(Al)

B
P = "B aGo(AD), aGo(A2)) aGol(Ar) + aGo(As)

(d’apres les propriétés de la fonction B).

Or comme A; et Az sont complémentaires, Go(A1) + Go(Az) = 1 et donc
P(1) = Go(A1).

Conclusion : lorsque e = ), P(zle) = Gy(x) ce qui nous confirme que la
distribution de base Gq joue le réle d’un a priori.

Deuxiéme étape : Traitons maintenant le cas général ou le support de e
est un ensemble {z1,...,2,} tel que observation z; apparait ne(z;) fois dans
e. Pour se ramener & une distribution de Dirichlet, considérons la partition finie
de D ou A; = {z;} pouri > 1, et Ay = D\ e. On est alors ramené au cas d’une
multinomiale sur un ensemble fini X = {0,...,r} dont les parameétres sont
engendrés par Dir(aGo(Ao),...,aGo(A,)), ol tous les éléments de D qui n’ont
pas encore été observés sont représentés par 'indice 0, et ou les observations ont
pour support € = {1,...,7}, I'observation ¢ apparaissant ng(i) fois.

Soit « € D, calculons la probabilité a posteriori P(x|e).

— Premier cas : Si x = x; € e. Alors cette probabilité correspond a la pro-

babilité a posteriori que 'indice ¢ apparaisse. D’apres les propriétés de la
Ne (Z) + OéGO(AZ)

distribution de Dirichlet, cette probabilité vaut —= - =
Zj:l ns(j) + o Zj:o Go(4;)
et comme {A;}7_, forme une partition, on a donc :

Ne (’L) -+ OéGQ(AZ) _ ne(x,—) + aGo (Al)

O‘+Z;=1 ns(j) OH'Z;:l ne(z;)

P(zle) =

— Deuxiéme cas : Si ¢ ¢ e alors P(z|e) correspond & la probabilité a
posteriori que l'indice 0 apparaisse, et vaut donc :

- aGO(AO) _ O[C;(O(ILXO)
P(Ile) B o+ Z;:l Tlé(j) N o+ 2;21 ’ne(Ij)

De ces remarques, on peut déduire la procédure suivante pour échantillonner
la distribution a posteriori P(z|e) :
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— V1 <4 < r, retourner x; avec une probabilité proportionnelle & ne(x;).
— sinon, retourner un échantillon de Gy avec une probabilité proportionnelle
a .

On retrouve un comportement similaire aux distributions de Dirichlet, a sa-
voir que : lorsque les observations sont en petit nombre (3, ne(z;) < ), la
deuxieme option va l’emporter et on va avoir recours a l’a priori pour mo-
déliser P(z|e). En revanche, lorsque les observations sont en grand nombre
(>, ne(wi) > ), c’est aux fréquences des observations qu’on va avoir recours.

2.2.3 Le processus de restaurant chinois
2.2.3.1 Définition

Le processus de restaurant est un processus probabiliste modélisant les ob-
servations qui précedent.

Definition 8. (Processus de restaurant chinois)

— Soit un restaurant ou K tables sont ouvertes. Il n’y a pas de limite au
nombre de tables que le restaurant peut accueillir. A chaque table k €
{1,..., K}, ni > 1 clients sont assis, soit un nombre total de clients N =
Zle ng. De plus, chaque table k posséde une certaine étiquette I € D,
ou D est un certain ensemble éventuellement infini d’étiquettes. Au fur et
a mesure que des clients entrent dans le restaurant, la configuration du
restaurant change, donc nous utiliserons une variable de temps ¢ € N qui
désignera I’état du restaurant apres 'entrée du t-éme client. A 1’état initial,
le restaurant est vide : K*=° = 0 et N*=0 = 0. Puis des clients entrent au
fur et & mesure et s’assoient a une table selon deux alternatives :

— Premiére alternative : V1 < k < K, le (t+1)-éme client est assis a la k-éme
table avec une probabilité proportionnelle a nf. L’état du restaurant au
temps ¢t + 1 correspond donc a :

Kt+1 — Kt

Nl =Nt 41

nffl =nl+1 Vj# k,n?“ e ng
T

Vj,lj = lj

— Seconde alternative : Avec une probabilité résiduelle proportionnelle a o >
0, une nouvelle table est ouverte (K;+1 = K'+1). Cett nouvelle table est
étiquetée par un échantillon d’une distribution Gy € Prob(D). Le (t + 1)-
eme client s’assoit a cette nouvelle table. L’état ¢ + 1 correspond donc

a:
Kt+1 :Kt+1
N+l =Nt 1
nih =1 VlSjSKt,nz-H:n;

lrcesr ~ Gy VI<j< KL =1
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=1 * Un premier client entre. Une table est ouverte
- @ et étiquetée par un échantillon l; ~ Gp.
Un deuxiéme entre. Deux choix : T'asseoir a
° ° la premiére table avec une probabilité H—% ou
=2 ouvrir une nouvelle table avec une probabi-
@ @ lité 12—. Le deuxiéme choix est retenu et la
nouvlele table est étiquetée avec un échantillon
lo ~ Go.
. °
Un troisieme entre. Probabilités de %%Q pour
t=3 @ @ chaque table, et ﬁ pour 'ouverture d’une
nouvelle table. La table 1 est choisie.
°
o ® ° Un quatrieme entre. Probabilités : 3-#% pour
la table 1, 3% pour la table 2, ﬁ pour une
t=4 nouvelle table. Le premier choix est retenu, en
effet la table 1 commence & acquérir de plus en
° plus de poids.
° ® hd d Néanmoins & tout moment, bien qu’avec une
t=5 probabilité rapidement décroissante, 1’ouver-
B ture de nouvelles tables reste possible et il n’y
a pas de limite au nombre potentiel de tables.
°
e %o hd o ® hd d Au fur et & mesure que le processus se dé-
=192 roule, un petit nombre de tables concentre un
- grand nombre de clients, et un grand nombre
o < de tables concentre un petit nombre de clients.

FIGURE 2.1 — Exemple de déroulement d’'un CRP(«, Gy)

Nous désignerons par C RP(«, Gp) le processus aléatoire décrit ci-dessus. Un

échantillon de CRP(a, Gy) est donc une suite de quadruplets (Kt, Nt (nd)1<k<kt, (l};)lgkgm)

Notons que évidemment, Nt = ¢t.

2.2.3.2 Comportement asymptotique

teN’

Nous présentons d’abord deux propriétés du comportement asymptotique

d’un processus de restaurant chinois.

Propriété 9. (Croissance du nombre de tables) Le nombre de tables dans
un CRP(a, Gy) évolue logarithmiquement au cours du temps :

EK' ~ alogt

t—o0

Preuve. Pour tout ¢, K* — K'~! vaut 1 lorsqu'une nouvelle table a été crée au

temps ¢ (donc avec probabilité

done, E[K* — K" = ;=

a :
m), et vaut 0 sinon.
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Par linéarité de I’espérance,
E[K'] = E[K']+ 3, E[K* — K]

——
=1
t] t 1
EK' | =1+a}, »i7a
1 1
or s—1+a S—00 s

E[K!] ~ L1

donc E[K?] . a1y

et il est connu que la sommes partielles de la série harmonique sont équivalentes

a log.

donc, E[K!] ~ alogt O
t—o0

Propriété 10. (Croissance du nombre de clients a une table) La po-
pulation des tables évolue en moyenne linéairement en fonction du temps. Si
a un temps to, les nombres de clients a chaque table, c’est-a-dire les variables
<n20)1<k<Kt0, sont connus, alors :

t+a 4

Vt > to,Vko € {1,..., K"}, E [n}, [(n{®)req1,...xr0}] = - ny
0ot

Preuve. Considérons une table kq. Soit ¢t = (”207 a+ i n§>

t
Avec une probabilité "o an temps t + 1, le client entrant s’assoiera a la table

t+o?
t
Q+Zj#k0 5
t+a ’

il

ko, auquel cas ¢! = ¢* + (1,0). Sinon, avec une probabilité
s’assoiera a une autre table, auquel cas ¢**1 = ¢ + (0, 1).
| + ]

n «Q

Donc, E[g![¢"] = —" ((1,0) + ¢* 0,1) +¢"

onc, E[¢""|q'] tlJFa(( )+d') + i to ((0,1) +4"

t+1) .t — t t t
)=+ g (k045 0,0
t+1+«

Elgt+1|at] = t

" q'] roTy

Par ailleurs,

Elg"**lg'l = ) Elg""*l¢"* "] P(¢"* " g")

qtts—1
t+s+a _ _
— Z qt+s 1-P(qt+5 1|qt)
t+s—14+«
qt+s—1

d’aprés ce qui précede

t+s+a«
—_ § .P t+s—1| .t
t+s—14+a (a )
qt+s—1

ttsta ths—1) t
= 7 7 E[gtts
t+s—1+a la 7]
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FIGURE 2.2 — Représentation d'un échantillon de CRP(a = 50) au bout de
10000 itérations. En haut, les tables sont disposées le long de I’axe des abscisses
selon leur ordre d’apparition, et la hauteur de chaque table correspond a son
nombre de clients. En bas, les tables ont été ordonnées en nombre décroissant de
clients. La courbe bleue est la fonction e~*/® renormalisée avec une constante
appropriée.

donc, par récurrence :

s—1
t+r+1+a
Ela™la'] = (H t++a> d

r=0
tt+sta
 tta
puisque le premier membre de ¢* vaut nj , le résultat voulu en découle. O

Ces deux résultats permettent de se faire une idée de I’allure de la répartition
asymptotique des clients. Puisque le nombre de tables évolue logarithmiquement
en fonction du temps (propriété 9), si nous notons T} le temps de création de

la k-éme table, on a : KTk R~ alogTy, et donc, Ty, = © (eiKT’“). Comme
—00

KTs =k, T, = © (e"/?), c'est-a-dire que les temps d’apparition des tables
suivent une progression d’allure exponentielle.

De plus, au moment T} de la création de la k-éme table, on a nf" = 1.
D’apres la propriété 10, on sait que I’espérance du nombre de clients a la k-eme
table & un temps ultérieur ¢ > T} (conditionnellement & I'état du restaurant
au temps T}) vaudra donc jf:fa Autrement, dit, asymptotiquement, la part
des clients qui seront alloués a la table k& vaudra en moyenne lira ~

. t Tk + o t—oo

Les clients auront donc tendance a s’agglutiner autour d’un nombre restreint
de tables qui en général ont été créées au début du processus. Puisque la propor-
tion de clients alloués a la k-eme table suit une loi exponentielle de parametre
é, et puisque la médiane d’une telle loi vaut alog2, on peut en déduire 'in-
terprétation heuristique suivante du parametre de force o : asymptotiquement,
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la moitié des clients sera concentrée sur environ alog2 tables, et l’autre moitié
sur environ a(logt — log 2) tables.

2.2.3.3 Lien avec les processus de Dirichlet

Le processus de restaurant chinois est une métaphore utile pour implémenter
un processus de Dirichlet. Supposons que nous disposons d’'un jeu de données
e C {x1,...,2,} sur un ensemble D ou l'observation x; apparalt ne(x;) fois et
que nous souhaitions modéliser ce jeu de données par une distribution G soumise
a un a priori de Dirichlet DP(«, Go). Rappelons que le cadre bayésien consiste a
adopter le point de vue suivant : ’observation de e modifie le degré de croyance
qu’on peut attribuer aux différentes options possibles pour G, ce qui se traduit
par une distribution a posteriori P(G|e). On peut alors “apprendre” du jeu de
données e un modele prédictif en faisant une moyenne pondérée de toutes les
valeurs possibles de G selon les poids donnés par la distribution a posteriori
P(Gle). Autrement dit, le modele prédictif prescrit par 'approche bayésienne

s’écrirait :
GBaycs = / G- P(G\e)
GeProb(D)

Calculer cette moyenne pose deux problemes computationnels lorsque le en-
semble D est infini (ce qui sera le cas en traitement de la langue, ou D repré-
sentera par exemple 1’ensemble des chaines de caractéres sur un alphabet).

— Cela nécessiterait d’une part de pouvoir représenter une distribution sur un
ensemble infini. Sur un ensemble fini, il suffirait d’avoir pour chaque événe-
ment un parametre correspondant a la probabilité de cet évenement pour
représenter de maniére univoque une distribution. Mais cette représenta-
tion ne peut pas se généraliser a un ensemble infini car elle nécessiterait
de stocker un nombre infini de parameétres.

— 1l faudrait d’autre part calculer une intégrale sur Prob(D) qui est un
espace de dimension infinie, ce qui nécessiterait des méthodes approchées
(de Monte-Carlo par exemple).

N

Le CRP est défini de maniere & ce que pour une configuration donnée
du restaurant & un temps ¢ : (K*, N, (n})1<p<xt, (I})1<k<kt), la probabilité
D= M +aGo(l)

a4+ Nt B

d’assigner une étiquette ! au prochain client ! vaut :

nt + aGo(l)
a+ Nt
temps t). Or, nous avons vu a la section 2.2.2 que conditionnellement & un en-
semble d’observations e, la probabilité a posteriori d’'un événement x pour une
ne(r) + aGo(z)

o+ ZyEe Ne (y) .
Il en découle la relation suivante entre CRP et processus de Dirichlet :

(ot n} désigne le nombre de clients portant une étiquette [ au

distribution soumise & un a priori de Dirichlet vaut P(x|e) =

1. Par économie de langage, nous dirons qu’une étiquette [ est assignée a un client pour dire
qu’un client s’asseoit & une table d’étiquette I. Nous dirons qu’un client porte une étiquette [
pour dire qu’il est assis & une table d’étiquette .
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1.0 T T T T T 1.0
0.8 1 0.8
0.6 1 0.6
0.4 4 0.4}
0.2 bK 1 0.2
M
I e e e e e
a=23 a=10
1.0 T T T T T 1.0 T T T T T
0.8 1 0.8 1
0.6 4 0.6 d
0.4 4 0.4} d
0.2 4 0.2} d
R — -2 0 2 r 00— -2 0 2 r
o =100 a = 1000

FIGURE 2.3 — Représentation des densités d’échantillons de processus de Diri-
chlet pour différentes valeurs de « et pour une distribution de base A/(0,1). La
densité de la gaussienne normale est représentée en bleu.

Propriété 11. Soit Gy une distribution de base sur un ensemble D. Soit G ~
DP(a,Gy) une distribution aléatoire et X1,Xs,...,Xn,X des variables aléa-
toires indépendantes distribuées selon G. Soit e = (x1,...,xn) un N-uplet d’élé-
ments de D ot x € D apparait ne(x) fois. Alors la probabilité P(X = z|X; =
21... XN = xn) correspond d la probabilité que le (N + 1)-éme client regoive
Détiquette x dans un CRP(«a, Go) ot au temps N, N clients sont assis et ou
Vi € D, ne(l) clients portent l’étiquette I.

Par ailleurs, le CRP offre aussi un moyen de produire des échantillons ap-
proximatifs de DP(«, Gy) : la propriété suivante exprime le fait que les propor-
tions de clients par étiquette convergent lorsque ¢ — oo vers un échantillon de

DP(Q, Go)

Propriété 12. Soit un processus de restaurant chinois CRP(a, Gy). Soit Gt(l)
la distribution (aléatoire) des clients par étiquette au temps t : G*(1) = nj/t.
Alors pour tout I, lorsque t — oo, Gt(l) converge presque sirement vers une
limite G>®(l). G est une distribution aléatoire dont la loi est donnée par
DP(a, Go) .

Ainsi, les distributions générées par un DP ressemblent aux distributions
asymptotiques des étiquettes dans un C'RP. Nous avons vu auparavant que
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lorsque t — oo dans un C'RP, il y aura d’une part un petit nombre de tables
accueillant chacune un grand nombre de clients, d’autre part, un grand nombre
de tables accueillant chacune un petit nombre de clients. Par conséquent, un
petit nombre d’étiquettes (celles ayant été assignées aux tables peuplées) au-
ront été assignées a un grand nombre de clients, et du reste, comme G a été
échantillonné un grand nombre de fois pour étiqueter le grand nombre de tables
peu peuplées, la distribution des étiquettes sur les tables peu peuplées sera simi-
laire a Gy. Cette description grossiere de I'allure des distributions d’étiquettes
lorsque ¢t — oo dans un CRP (c’est-a-dire des distributions engendrées par un
DP) nous suggere que les distributions engendrées par un D P ressembleront a
des perturbations parcimonieuses? de Gy.

Cette allure de perturbations parcimonieuses des échantillons de DP(«, Gy)
peut étre observée sur la figure 2.3, ou nous voyons que « controle le degré de
parcimonie des échantillons : plus « est grand, plus les échantillons ressembleront
a la distribution de base. Plus « est petit, plus les échantillons ressembleront a
un Dirac? dont le support est distribué selon Gy.

2.2.4 Processus de Pitman-Yor

Nous introduisons ces processus bayésiens non-paramétriques afin de les uti-
liser par la suite pour modéliser des distributions apparaissant dans des taches
de traitement des langues, comme les probabilités d’apparition d’un mot ou d’un
morpheme dans un contexte donné.

Or une célebre loi empirique sur 'usage d’une mots d’une langue est la loi
de Zipf, qui affirme que la fréquence d’apparition f,, d’'un mot dans un texte
est environ inversement proportionnelle & son rang r,, dans la liste des mots
classés par fréquence décroissante : f,, o< r,° avec s = 1. Nous souhaiterions par
conséquent que les a priori définis par les processus bayésiens non-paramétriques
tendent a favoriser des distributions de cette forme.

Qu’en est-il pour les processus de Dirichlet 7 Nous avons montré a la sec-
tion 2.2.3.2 qu’en moyenne, la part des clients alloués a la k-éme table d’un
CRP décroit de maniere exponentielle en fonction de k. Les distributions en-
gendrées par un processus de Dirichlet ne suivront donc pas la loi de Zipf. Par
conséquent, nous allons considérer une modification des processus de Dirichlet
appelée processus de Pitman-Yor qui remédie a ce probleme.

2.2.4.1 Definition

Definition 13. (Processus de Pitman-Yor) Considérons un processus de
restaurant chinois modifié que nous désignerons par CRP(«,d, Gy), ou la po-
litique d’assignation de tables aux clients est modifiée de maniere a dépendre
d’un parameétre supplémentaire d € [0, 1] appelé paramétre de décompte. Dans

2. Une distribution est qualifiée de parcimonieuse lorsqu’une grande masse de probabilité
sera assignée a un petit nombre d’événements et une petite masse de probabilité & un grand
nombre d’événements.

3. Une distribution pour laquelle toute la masse est allouée a un singleton
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ce processus modifié, le t-éme client s’asseoit a la k-eme table avec une proba-
bilité proportionnelle & nf;l — d, ou s’asseoit a une table nouvellement ouverte
(et étiquetée avec un échantillon de Gy) avec une probabilité proportionnelle &
a4+ Kt1d.

Soit G'(I) = nj/t. 1l s’agit d’une distribution aléatoire sur les étiquettes,
qui converge lorsque ¢t — co vers une distribution aléatoire G*°(1). Le processus
de Pitman-Yor (de parameétre de force «, de parameétre de décompte d et de
distribution de base Gy) noté PY P(a,d,Gy) est défini comme la loi de G*°.

Ainsi, pour chaque table k, une masse de probabilité constante égale a d
est retirée a la probabilité de peupler k. De plus, la masse de probabilité totale
retirée aux tables (valant K'd au temps t) est ajoutée & la probabilité d’ouvrir
une nouvelle table. Les processus de Pitman-Yor favorisent donc I'ouverture de
nouvelles tables par rapport aux processus de Dirichlet, et ce d’autant plus que
d est proche de 1. En particulier, dans la construction méme du PY P(a, d, Gy),
on peut remarquer les deux cas limites suivants :

— Lorsque d = 0, aucune masse de probabilité n’est retirée aux tables, et
donc on obtient exactement le méme comportement que le CRP utilisé
pour représenter les processus de Dirichlet.

— Lorsque d =~ 1, aucune masse de probabilité ne sera allouée aux tables,
et le processus ne consistera qu’en la création de nouvelles tables, c¢’est-a-
dire en des échantillonages successifs de Gy. La distribution asymptotique
obtenue sera donc Gy.

2.2.4.2 Loi de Zipf

De méme que pour les CRP associés aux processus de Dirichlet, nous pou-
vons calculer un équivalent asymptotique du nombre de tables lorsque ¢ — oo,
ce qui nous permettra d’en déduire la vitesse de décroissance des distributions
engendrées par un PY P.

Propriété 14. (Croissance du nombre de tables) Le nombre de tables dans
un CRP(a,d,Gy) est asymptotiquement équivalent d une puissance de d :

B[ ~ (1 + %) %

Démonstration. E[K' — K'~!] est égal a la probabilité qu'une nouvelle table
a+E[K1d
a+t—1

soit ouverte au temps t, c’est-a-dire a : . donc

(EIK*Y+9)d

E[K) - B[K ) =
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en posant u; = E[K'] + &, on a alors :

Ut—ld
Up— U = ——————
L e
d
Ut :1+
Up_1 a+t—1
et donc puisque uy = E[K']+ 94 =1+ 9,

On peut obtenir un équivalent de cette quantité en utilisant la formule de
Stirling :

(a+t+ d)“+t+d_%e_(a+t+d)

«
~ 1 —
bt t—><>o( + d) (a+t)a+t_%e*(a+t)
o d \ots d —d
~ (1+g>td6_dexp O¢+t*1 log 1+L
t—o00 d 2 C!-f—t
Y ydg—d _Ly (L4 1
B (1+d)te exp(<a+t 2> (a+t+0(t
-~ QN 4 —d_d+o(1)
e (1+d>te e
N 4

t_, _a o g)d
E[K'] = u; detutt:)Ooodonc]E[K]tﬁoo(l—i—d .

O

On peut en déduire la forme des échantillons de PY P(a, d, Gq) par un rai-
sonnement analogue a celui de la section 2.2.3.2. L’équivalent précédent permet
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d’affirmer que pour un t élevé, il y aura environ (1 + %) t? tables dans le res-
taurant. En notant T} le temps d’apparition de la k-eme table, on aura alors

T, ~ (1+%)_l/dk1/d

k—o0

De plus, de méme que pour les processus de Dirichlet, on peut montrer que
conditionnellement & ’état du restaurant donné & un temps t1, ’espérance du
nombre de clients a la table k£ a un temps ultérieur t5 > t; vérifie la condition
suivante :

SR
to + « k ] 1+«
En remplagant ¢ par Ty et to par un temps t > T}, et sachant que nf’“ =1,
on obtient : . )
E[nk—d AT | 1—d
t+a |k | T, +«

ce qui permet de montrer que, pour k — oo et t > T}, :

t
e L—1/d

2.3 Un algorithme de segmentation

Comme illustration des processus de Pitman-Yor en traitement des langues,
nous présentons un premier algorithme de segmentation morphologique.

Quelques définitions et notations préliminaires :

— Un mot est une chaine de caracteéres w = c¢1...cs ou les ¢; sont des ca-
ractéres d’un alphabet donné. Nous notons |w| = s la longueur du mot
w.

— Siw = ¢1...cs est un mot, nous notons wg la sous-chalne de caracteres
Ci+1Cit2 - - - ¢j. On convient que si 7 = j, wf est une chaine de caractéres
vide.

— Si w est un mot, nous appelons segmentation de w une liste d’entiers
s = (S0,81,..-5-) telle que 0 = 59 < 81 < s2 < ... < 8 = |w|. Nous
notons Seg(w) 'ensemble des segmentations de w.

Un algorithme de segmentation morphologique est spécifié de la maniere
suivante :

— En entrée, nous disposons d'une liste de mots (un lezique) L = (w1, ... w)z|).

— En sortie, nous souhaite obtenir :

— Une ensemble de morphémes M = {u1, ...,MM‘}, un morphéme
étant une chaine de caracteres.
— Pour chaque mot w du lexique, une segmentation s = (s, ..., s,) tel

que chaque segment w; ™" soit un morphéme de M.
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FIGURE 2.4 — Représentation des distributions de clients par table générées par
un processus de Pitman-Yor pour a = 50 et différentes valeurs de d.

2.3.1 Modéele génératif
2.3.1.1 Scénario

L’algorithme s’appuie sur un modele probabiliste génératif, c’est-a-dire : une
histoire expliquant comment le lexique observé est venu a apparaitre, en termes
d’un scénario ou un certain nombre de distributions de probabilités ont été
échantillonnées selon une certaine séquence.

Le modele génératif que nous proposons a la structure suivante :

1. En premiere étape, une distribution sur des chaines de caracteéres G est
échantillonnée & partir d’un processus de Pitman-Yor PY P(«,d,Gg) ol
G est une certaine distribution de base sur des chalnes de caracteres,
reflétant les séquences de caracteéres typiques apparaissant dans la langue
traitée. Dans un premier temps, nous choisirons comme distribution de
base Gy un modele trigramme de caractéres appris sur le lexique. Dans
le scénario proposé, le role de GG sera de représenter une distribution sur
les morphémes de la langue. Initialement, G sera une distribution relati-
vement agnostique favorisant des chaines de caracteres typiques, mais le
but est qu’au cours de l'inférence, la masse de G vienne a se concentrer
sur un ensemble restreint de chaines de caracteres qui correspondront aux
morphémes inférés par le modele.
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2. Ensuite, un lexique et des segmentations sont engendrés en échantillonnant
tour a tour des mots et leur segmentation. Chaque mot et sa segmentation
sont échantillonnés de la maniére suivante :

(a) A l'étape k = 1, un premier morphéme est engendré en échantillon-
nant G : uy ~ G, puis on passe a I’étape 2.

(b) A Détape k > 1, avec une probabilité payet, la génération du mot se
termine. Sinon, avec une probabilité 1 — pa,re¢ un morphéme suivant
est échantillonné : i ~ G, puis on passe a ’étape k + 1.

(c) La génération s’arréte presque siirement apres un nombre fini 7 d’étapes.
Le mot obtenu est la concaténation des morphemes qui ont été en-
gendrés : w = pi...4.. On obtient aussi une segmentation s =

A . S —
(50, --,8,) de ce mot donnée par : w3k = ju.

G ~ PYP(a,d,Go)
Yw € Lyw = py ...y avec g ~ G et r ~ Geom(1 — parrat)
P(L,S,G) =P(L, S|G) P(G)

~——

donnée par le PYP
P(L,|G) = [TZ) P(wi, si|G)
Pour tout mot w € L et pour toute segmentation s = (sg,..., S,) de ce mot :
P(wv S‘G) = G(wgé (1 - parrét) : G(U}zf)(l - parrét) et G(wif,l )parrét

FI1GURE 2.5 — Un modele génératif du lexique et de ses segmentations

Ce scénario génératif définit une distribution jointe P(L, S, G) sur toutes les
variables du probleme, donnée dans la figure 2.5.

2.3.1.2 Justification

On pourrait douter de 'adéquation de ce scénario pour modéliser la morpho-
logie d’un lexique : comment se fait-il qu’en n’imposant aucune autre restriction
sur la distribution G que le fait d’étre engendré par un PYP, on puisse attendre
que sa masse se concentre sur des unités linguistiquement pertinentes ?

Une idée de justification est la suivante. Comme on I’a vu plus haut, les PYP
engendrent des distributions ot une grande masse de probabilité est concentrée
sur un petit nombre d’éléments. Ainsi, imposer que G soit engendrée par un
PYP entraine que lors de I'inférence, le modeéle aura tendance a converger vers
des G qui permettent d’expliquer un grand nombre de formes de mots avec un
petit nombre de chaines de caracteres, c’est-a-dire que G capturera des unités
qui sont réutilisées dans beaucoup de mots, ce qui est le cas par exemple des
morphémes qui apparaissent comme préfixes ou comme suffixes. Parallélement,
les PYP autorisent des distributions a “queue lourde”, ce qui permettra aussi
a G de prendre en compte des classes de morphemes qui présentent une plus
grande variété, comme par exemple les racines.
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2.3.2 Inférence
2.3.2.1 Déroulement

Etant donné un lexique, pour produire des segmentations et un lexique de
morpheéme, on souhaite échantillonner la distribution P(S|L) = P(s1, ..., s|z||wi,
ou :

— Les wy, ..., wjz| sont les mots du lexique a segmenter.
— Pour tout 1 <i < |L], s; est la segmentation du mot w;.

Obtenir directement un échantillon de P(S|L) est intraitable : il s’agit d’une
distribution jointe sur un grand nombre de variables, avec des corrélations com-
plexes. Une stratégie qu'on peut adopter est la méthode d’échantillonnage de
Gibbs. C’est une méthode approchée d’échantillonnage qui consiste a obtenir un
échantillon d’une distribution jointe en échantillonnant alternativement chaque
variable conditionnellement aux autres. Dans notre cas, un échantillonnage de
Gibbs se déroulerait par exemple comme suit :

1. Initialiser les segmentations s, ..., 8| de maniere aléatoire.

...,ww)

2. Pouridel4a|L|, échantillonner s; selon la distribution P(s;|s_;, L) (Notation :

s_; désigne I’ensemble des segmentations auquel on a 6té la i-éme segmen-
tation, c’est-a-dire : s1,...,8;_1,8i41,...,S|1|)-
3. Répéter I'étape précédente jusqu’a convergence du modele.

Il s’agit donc a présent de détailler comment on peut échantillonner une
segmentation du mot w; étant donné les mots w_; et des segmentations de ces
mots.

2.3.2.2 Probabilité d’une segmentation conditionnellement aux pré-
cédentes

Dans notre modele génératif, la probabilité jointe d’un mot w et de sa seg-
mentation s conditionnellement & G vaut :

P(w7 S|G) = G(wgé)(l - parrét) : G(w;?)(l - parrét) Teee” G(wzf,l )parrét

= (]- - parrét)w‘_lparrét H G(w;:_l)
k=1

Donc étant donné un ensemble de segmentations antérieures s_; de mots w_;, la
probabilité jointe de w et de sa segmentation s peut s’obtenir en marginalisant
G conditionnellement a s_; et w_; :

Bluw.slssow-i) = | PlusIGI(G]siuw)
G

— (U punet)” paer [ ]] Gl JB(Glss)
G =1
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Bien que les termes G(wg*_ ) ne soient pas des variables aléatoires indépen-

dantes (conditionnellement & s_;, w_;), on peut se placer dans une approxima-
tion ou ils le sont, quitte a appliquer une correction de Metropolis-Hastings par
la suite afin d’échantillonner la vraie distribution. Cette approximation permet
d’échanger produit et intégrale dans I’expression ci-dessus, et on obtient :

P(w,s|s_i,w_;) ~ (1 - parrét)r_lparrét H / G(w;:_l)p(G|S—ivw—i)
k=1"C

P(G|s—;, w—;) est entierement déterminé par ’ensemble des segments qui ont
été produits au cours des segmentations antérieures. Autrement dit, en notant
W1y, pt ensemble des morphemes qui ont été découpés parmi les segmenta-
tions s_; (avec répétition si le morphéme a été découpé plusieurs fois), on a :
P(Gls—i,w—;) =P(G|p1, ..., pt).

On a vu a la section 2.2.4 que la probabilité marginale [, G(u)P(G|u1, ..., )

correspondant & la probabilité pour une distribution G engendrée par un PY P(«, d, Gy)

d’émettre un prochain élément p (sachant que les éléments précédemment émis
par G sont p1,...,u:) peut étre calculée en maintenant un CRP(«, d, Gy)

— contenant p clients : un client pour chaque y;, affecté a une table d’éti-
quette p;

— et en utilisant la formule suivante (en reprenant les notations de la section
2.2.3) :

(a+ K'd)Go(p) + S py 1p—p(nfy — d)

P(plprs - pie) = /GG(/;)IP’(G|M1,.,,7W) = 2

Ainsi, étant donné cette formule et notre approximation ot nous considérons
indépendantes les probabilités d’émission des morphemes de la segmentation
qu’on souhaite échantillonner, on obtient :

r
]P(wv S|S—ia w—i) = (l_parrét)rilparrét H ]P)(w‘z571 |M1, sy Mt)
j=1

Ex K!
(a + th) : Go(wsjfl) + Zk:l 1lk:w.§§7

1

(n

t
k

—d)

o+ Nt

A présent, détaillons les aspects algorithmiques de 'inférence, a savoir :

— Etant donnée la distribution conditionnelle P(gu|p1, ..., u) sur les mor-
phémes, comment échantillonner une nouvelle segmentation.

— Comment maintenir le CRP(«,d, Gg) qui nous permet de calculer cette
distribution conditionnelle.
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2.3.2.3 Echantillonnage d’une segmentation

Une approche naive pour échantillonner une segmentation serait d’énumérer
toutes les segmentations possibles, de calculer chacune leur probabilité puis de
normaliser la distribution sur les segmentations obtenues. Pour une segmenta-
tion d’'un mot w, chaque interstice entre deux caracteres peut étre ou non un
point de coupure, et il y a donc 2/*I=1 segmentations possibles : on voit donc
que cette approche est computationnellement intraitable.

Une approche moins naive est de traiter le probléeme par programmation
dynamique.

Quelques notations :

— On note Seg, ,(w) C Seg(w) (pour 0 < u < v < |w|) ensemble des
segmentations du mot w ou (u,v) apparait comme segment, c’est-a-dire
les segmentations de la forme (0, %, ..., %, u, v, %, ..., *,|w|).

esea®y)  csog(ul)

— Les segmentations s € Seg, ,(w) s’obtiennent toutes de maniere unique
comme une concaténation s = o ® o’ d’une segmentation o € Seg(w() et

d’une segmentation o’ € Seg(wluw‘). On notera ® opérateur de concaté-

nation, et on a alors : Seg, ,(w) = Seg(wg) © Seg(wl,wl).

— Si s est une segmentation d’'un mot w, on notera ses points de coupure
505+, 85|, de sorte que : 0 = 59 < 51 < ... < Sg—1 < S|s| = |w|.

— Pour ne pas alourdir les notations, dans cette section toutes les distri-
butions sont implicitement conditionnées a l’ensemble des morphémes

1y, e qui ont été obtenus dans ’ensemble des segmentations anté-
rieures.

Probabilité de présence d’un segment Calculons la probabilité jointe de
générer un mot w et sa segmentation s tel que (u, v) apparaisse comme segment
dans s :

Z P(Sy w) = Z (1 - parrét)‘s‘_lparrét']}b(wg s ]P)(w:“::,l)

s€Seg,, , (w) s€Seg,, , (w)

- Z Z (1 - parrét)|0| . ]P(wg[l] e

B(

wol?!
Tlo|-1

)

oeSeg(wy) o’ eSeg(wl!)

proba d’émission des morphemes de o

(1 - parrét)P(wZ)
—_————

proba d’émission du morphéme au segment (u,v)

lo”]

: (1 - parrét)

71
71parrét N P(wgé ) ..

P(w

!
o
=
’7
lo’ -1

)

3 . . 5 ’
proba d’émission des morphemes de o
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1- Parrét

DParreét

Z ]P(S, w) = Z (1 - parrét)‘al_lparrét : ]P)(wg(l)) e ]P)(wg“z:,l)

seSeg,,,, (w) ocSeg(wg)

=P(o,wy)

(1 — Parrét )]P)(’LUZ)

’

’_ /1 s
Z (1 - parrét)‘a | 1parrét : P(wg(’) ) .. IP)(U]Ol ‘ )

o/|-1
I

o’ €Seg(wh!)
=P(o’ wl"))

En notant :
aw)= Y Plo,wy) =Puwy)
ocSeg(wy)
B)= > P’ wll) =Pl
o’ €Seg(w!
on a alors :

(1 7parrét)2 . 6

]P(S € Segu v(w)a w) = oz(u) '
’ DParrét

Donc le mot w étant fixé, la probabilité conditionnelle que (u,v) apparaisse
comme segment vaut :

S ecser (o P(s,w)  au) - Qzpamed® g0,
P(s € Seg,  (w)lu) = 2SS W) _ 0W) Tl 7 P0)
ZsGSeg(w) ]P(S’ U)) a(‘w‘)

Calcul des a(u) et B(v) Pouvoir calculer efficacement a(u) et 5(v) nous per-
mettra d’obtenir un algorithme efficace pour échantillonner une segmentation.
Pour cela, on peut observer que les a et 8 vérifient une relation de récurrence.

Tout d’abord, remarquons qu’on peut partitionner les segmentations Seg(wg)
en les distinguant selon leur avant-dernier point de coupure, ce que 'on peut
exprimer par la relation suivante :

Y _“_1 eg(wk U
Seg(%)fk]:[o Seg(wg) © (u)

" segmentations de la forme (0,...,k,u)
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Ainsi la sommation sur o € Seg(w{) peut se réexprimer comme une double
somme :

alu) = Z Plo,w{) Z Z Plo © (u),wy) = i Z P(o, wo) — Panet P(w} ) parret

ocSeg(wy k=0 ocSeg(wk) k=0 o cSog(wh) Parret

1— . .
Le terme % est une terme de “correction” pour remplacer le facteur
arrét

Darret apparaissant dans P(o, wo) par (1 — parret)

a(u) = Z Z P(U»"Ug) (1 = parret) P(wy)

k=0 \oeSeg(wf)

:a(k:)

— Parrét Z k) P(wk

en prenant comme condition de bord «(0) = _ Darrét

— Darrét '
Un raisonnement similaire s’applique aux (v) : on peut partitionner les

segmentations Seg(wljwl) en les distinguant selon leur deuxieéme point de coupure,
ce qui donne la relation ensembliste suivante :

|w]

Seg(wl'h) = [T (v) © Seg(wy*!)

k=v+1

ce qui permet de réexprimer S(v) en faisant intervenir une double somme :

lwl
Bly=" > P wh= > > Pwod uw
o’ €Seg(wh!) k=v+1 o/ cSeg(w)™!)
[w] [w]
= Z Z P(wf)(l _parrét)P(U,awLw‘) = parret Z P(U) ) B(k
k=v+1 O'IESeg(’LULml) k=v+1
en prenant comme condition de bord S(Jw|) = 1]1&
— Darrét

Ces deux relations de récurrence permettent de calculer toutes les valeurs
de a(u),B(v), 0 < u,v < |w| par programmation dynamique (figure 2.6), en
remplissant un tableau unidimensionnel. Calculer o(u) nécessite de calculer une
somme des o(k)o<k<y (pondérées par les probabilités P(w})), c’est-a-dire u
additions. Donc remplir le tableau a(u) pour tous les u € {0, ..., |w|} nécessite :
142+...4 |w| additions et la complexité de ce calcul est donc quadratique. Il
en est de méme pour .
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a(0), B(Jw|) = TP
foru=1,...,|w| do
afu) <0
for 0 <k < (u—1) do
a(u) ¢ afu) + alk) - Bwp)
end for
end for
for v = (Jw| - 1),...,0 do
Bv) «0
for (v+1) <k < |w| do
B(v) < B(v) + B(k) - P(wF)
end for
end for
return «, 5

FIGURE 2.6 — Algorithme de programmation dynamique pour calculer les « et

B

“Forward filtering - backward sampling” On a vu plus haut qu’étant
donné un mot w, la probabilité que le segment (u,v) apparaisse dans une seg-
mentation de w vaut :

a(u) - (1—parret)® - B(v)

Parrét

P(s € Seg, ,(w)|w) = a(|wl)

Nous allons & présent voir comment échantillonner les points de coupure
pour obtenir une segmentation, en commencant par la fin du mot.

Les segmentations de w peuvent se partitionner en distinguant les segmen-
tations selon leur avant-dernier point de coupure :

Jw|—1
seg(w) = [1 (Ses(wh) © (jw]) = Segy .y (w) )

segmentations dont ’avant-dernier point de coupure est k

Le dernier point de coupure de toute segmentation de w est fixé et correspond a
la fin du mot. Ensuite, échantillonner I’avant-dernier point de coupure revient &
déterminer dans lequel des ensembles de cette partition notre segmentation va
tomber.

Ainsi, on placera 'avant-dernier point de coupure & une position k € {0, ..., |w|—
1} avec une probabilité donnée par la formule suivante (& noter que k = 0 signifie
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que le mot ne sera pas coupé) :

P(avant-dernier point de coupure & k|w) = P (S € Segy juw)| (w)|w)

a(k)(lfparret)z B(Jw))

o ju)
Ot(k‘)(l - parrét)
a(|w])

Puis la procédure peut se répéter, en remplacant le mot & segmenter par w§,
sachant que les valeurs de «(u) resteront les mémes pour ce mot, a ceci pres
que seuls les a(u) pour u € 0, ..., k seront considérés. Cette procédure, résumée
dans la figure 2.7, est un type d’algorithme appelé forward filtering - backward
sampling : les points de coupure sont échantillonnés de la droite vers la gauche,
mais leurs probabilités sont pondérées par les a(k) qui sont été calculés par
récurrence de gauche a droite.

procedure SEGMENTER(w)

if |w| > 0 then

for 0 <k < (Jw|—1) do
P(k) + a(k)(il(ﬁup\;”ét)

end for
ko <+ Echantillonner(P)
o < SEGMENTER (w?)
return o © (Jw|)

else
return (0)

end if

end procedure

FIGURE 2.7 — Algorithme de forward filtering - backward sampling pour échan-
tillonner une segmentation

2.3.3 Expériences
2.3.3.1 Données et évaluation

Les expériences avec le modeéle que nous avons présenté ont été réalisées sur
le jeu de données anglais du Morpho Challenge 2005%. Le Morpho Challenge
2005 fut une compétition organisée par les concepteurs de Morfessor pour com-
parer différents algorithmes de segmentation morphologique non supervisée. Les

4. Les données et leur  description sont disponibles a I’adresse
http://morpho.aalto.fi/events/morphochallenge2005/datasets.shtml
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données d’entrainement que nous avons utilisées sont une liste de mots (ainsi
que leur fréquence d’apparition) extraite d’une variété de publications et de ro-
mans du Gutenberg project, un échantillon du corpus Gigaword anglais, ainsi
que le corpus Brown entier. Elles contiennent 167377 types de mots et 24447034
tokens. Les données de test sont une liste de 532 mots anglais ainsi que leur
segmentation, réalisée par des linguistes. Le modeéle est évaluée en calculant la
précision, le rappel et la F-mesure des segmentation générées par rapport a celles
des données test. Ces trois quantités sont calculées sur les points de coupure des
segmentations, c’est-a-dire que :
— La précision est, parmi les points de coupure générés par le modele, la pro-
portion des points de coupure qui correspondent a des points de coupure
donnés dans les références.

— Le rappel est, parmi les points de coupure donnés dans les références, la
proportion de points de coupure qui correspondent a des points de coupure
qui ont été trouvés par le modele.

— La F-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel :

Précision - Rappel
F-mesure = 2 - bb

Précision + Rappel

2.3.3.2 Expériences et résultats

Dans les expériences réalisées, nous avons cherché a determiner 'influence
de deux facteurs sur la qualité des segmentations :

— Le parameétre de force o du PYP déterminant la distribution sur les mor-
phémes : nous avons varié la valeur de se parameétre (« = 1, 10, 100, 500, 1000)
tout en gardant un parameétre de décompte fixé a d = 0.1.

— La manieére dont les données étaient présentées a l’algorithme. En effet,
celles-ci pouvaient étre présentées par types (en présentant chaque forme
de mot avec la méme fréquence lors de 'apprentissage, c¢’est-a-dire selon
une distribution uniforme) ou par occurences (en présentant chaque forme
de mot avec une fréquence égale & sa fréquence d’usage dans le texte). De
plus, nous avons essayé plusieurs compromis entre ces deux alternatives,
de la maniére suivante. Pour une forme w, notons n(w) le nombre de fois
qu’elle apparait dans les données d’apprentissage, et définissons P, (w) =

n(w)”
S n(w)
nous appellerons paramétre de lissage) sur les formes de mots présentes
dans les données d’apprentissage, correspondant a la probabilité (& chaque
itération) de présenter w a I’algorithme. Alors choisir v = 0 correspond &
présenter les exemples selon une distribution uniforme (donc par types), et
choisir v = 1 correspond a présenter les exemples par occurences. Lorsque
0 < v < 1, on réalise une interpolation entre ces deux options.

une distribution de probabilité (paramétrée par v € [0, 1] que

Les expériences révelent que le parametre de force exerce une influence

moindre sur la qualité des segmentations que le parametre de lissage. En par-

ticulier, les meilleures performances sont obtenues lorsque v = %, c’est-a-dire
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~ : parameétre de lissage du corpus
« : paramétre de force du PYP ¥y=0 | vy=025 | vy=05|~vy=07 | y=1
P 628 ] P 66.5 P 70.1 P67.1 P 64.2
R 52.7| R51.6 R 53.6 R 52.7 | R 50.7
F 57.2 F 58.1 F60.7 | F59.0 | F56.7
a=1 S S 12.7 S 12.5 S 12.9 S 12.9
P636 | P65.6 P 69.9 P67.3 | P60.7
R53.8 | R521 R 52.8 R 521 | R479
F 58.2 F 58.1 F 60.1 F 58.8 F 53.5
a=10 S S 13.0 S 124 S 12.7 S 12.9
P613 | P654 P 69.3 P669 | P625
R 51.6 | R 521 R 52.6 R 521 | R48.0
F 56.0 F 58.0 F 59.8 F 58.6 F 54.3
a =100 S S13.1 S 124 S 12.8 S 12.6
P620 | P6438 P 69.0 P67.0 | P59.1
R 51.7| R51.5 R 51.2 R 503 | R 46.7
Fb564 | F574 F 58.8 F 574 F 52.2
a =500 S S 13.0 S 12.1 S 123 S 13.0
P 595 ] P66.1 P 69.0 P66.4 | P59.0
R 50.7 | R51.7 R 514 R 51.1 | R46.5
Fb548 | F538.0 | F589 | Fb57.8 | F 520
a = 1000 S S 12.8 S 12.2 S 12.6 S 12.9

FIGURE 2.8 — Evaluation des segmentations produites par un modele unigramme
de morphémes non-paramétrique, au bout de 1673770 itérations (dix epochs).
P = Précision, R = Rappel, F = F-mesure, S = Taux de segmentation. Ces
quatres valeurs sont exprimées en pourcentages. Les cinq meilleures F-mesures
sont en gras, les cinq meilleures précisions en rouge, les cinq meilleurs rappels
en bleu, et les cing taux de segmentation les plus élevés en vert.

lorsqu’on réalise un compromis a mi-chemin entre une présentation par types
et une présentation par occurences. Ceci peut s’interpréter en considérant le
fait que présenter les exemples exclusivement par types ou exclusivement par
occurences induit entraine les deux cas des désavantages :

— Lorsque les exemples sont présentés par types, des mots d’usage fréquent
(comme les pronoms, les prépositions, et plus généralement les mots a
fonction grammaticale : mots-outils) sont présentés aussi fréquemment que
des mots rares (comme des mots composés, des mots appartenant & un do-
maine spécialisé, des emprunts & d’autres langues, des noms propres...).
Par conséquent, les exemples auxquels l'algorithme est exposé sont tres hé-
térogeénes, ce qui rend difficile la détection de régularités (segments d’usage
fréquent) parmi ceux-ci. Le fait qu’on observe un taux de segmentation
plus élevé lorsque v = 0 laisse supposer que 'algorithme a tendance a ex-
cessivement segmenter : en effet, ’hétérogénéité des exemples fait que les
segments d’usage fréquent susceptibles d’étre détectés seront assez courts,
parfois réduits a des caracteres isolés.

— Lorsque les exemples seront présentés par occurences, une grande partie
des exemples auxquels 'algorithme sera exposé seront des mots-outils sans
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structure morphologique, et donc qui auront tendance a étre expliqués par
l'algorithme comme un morphéme unique. L’algorithme apprendra alors
“par coeur” ces mots-outils, et une trop faible partie de son temps d’ap-
prentissage sera dédiée a décomposer des mots plus complexes en mor-
phémes, ce qui entrainera une qualité moindre de ses analyses morpholo-
giques.

Conclusion

La premiere famille de distributions que nous avons présentée dans ce cha-
pitre sont les distributions de Dirichlet, qui sont utilisées dans un cadre bayésien
afin d’engendrer des vecteurs de parametres pour une distribution de probabili-
tés. L’approche bayésienne requiert de calculer, suite a 'observation de données,
des distributions a posteriori sur 'espace des parameétres (en appliquant la for-
mule de Bayes). En général, cela nécessiterait de calculer une intégrale sur l’es-
pace des parameétres (ce qui, pour une distribution quelconque, ne pourrait que
se faire de maniére approchée et avec éventuellement un certain cotit de calcul).
Ce qui rend les distributions de Dirichlet particulierement adaptées au cadre
bayésien, c’est que les distributions a posteriori restent des distributions de Di-
richlet, et qu’elles sont obtenues simplement par un changement de parametres
de la distribution a priori, les nouveaux parametres étant facilement calculables
a partir des données. Les processus de Dirichlet sont une généralisation en di-
mension infinie des distributions de Dirichlet, et les processus de Pitman-Yor
sont une généralisation des processus de Dirichlet qui introduisent un nouveau
paramétre de décompte et produisent des lois de probabilités suivant une loi de
Zipf. Les processus de restaurant chinois permettent d’implémenter les processus
de Dirichlet en donnant un moyen algorithmique d’échantillonner les distribu-
tions a posteriori apres observation de données. Enfin, en utilisant un processus
de Pitman-Yor pour engendrer des “dictionnaires probabilistes de morphemes”,
nous obtenons un modele génératif des mots d’une langue comme suites finies
de morphémes. L’inférence de ce modele se fait en alternant échantillonnage
des segmentations conditionnellement au modele, et échantillonnage du modele
conditionnellement aux segmentations. L’échantillonnage des segmentations est
rendu efficace par une méthode de programmation dynamique. L’échantillon-
nage du modele se fait en maintenant un processus de restaurant chinois, ou
les tables correspondent aux types de morphémes, et le nombre de clients & une
table donnée au nombre d’occurrences du type correspondant. Nous avons ob-
servé expérimentalement que le parametre de force du processus de Pitman-Yor
influencait moins les résultats que le parametre du lissage du corpus (ce dernier
gouvernant a quel point les mots a segmenter sont échantillonés plutdt selon
leur fréquence dans le corpus, ou de maniére équiprobable pour tous les types).



Chapitre 3

Processus hiérarchiques

Le modéle unigramme de morphémes que nous avons présenté au chapitre
précédent suppose que les morphémes sont générés de maniere indépendante.
Pour modéliser la morphologie, on souhaiterait permettre des dépendances entre
morphémes : par exemple, on souhaiterait modéliser que certains morpheémes
n’apparaissent qu’en début ou en fin de mot, ou alors que certains morphemes
ne peuvent étre suivis que par un nombre réduit d’autres morphémes. Dans
ce chapitre, nous introduisons le formalisme des processus de Pitman-Yor hié-
rarchiques, ceux-ci permettant de générer des familles de distributions condi-
tionnelles et donc des dépendances entre variables. Les CRP hiérarchiques per-
mettent alors de calculer les distributions a posteriori. Nous appliquons ce for-
malisme & deux modeles de morphologie. Le premier est une version bayésienne
non-paramétrique d’un modele n-grammes de morphémes. Son caractere bayé-
sien non-paramétrique permet de prendre en compte une variété potentiellement
infinie de morphémes. Le second est une version bayésienne non-paramétrique
d’un modeéle semi-Markov caché, la variable cachée étant les classes auxquels les
morpheémes sont affectés. En plus de prendre en compte une variété potentielle-
ment infinie de morphémes, il autorise aussi une variété potentiellement infinie
de classes.

3.1 Hiérarchies d’adapteurs

3.1.1 Exemple introductif : modele n-gramme de mor-
phémes

Au chapitre précédent, nous avons décrit un modéle unigramme de mor-

phémes ou la distribution sur les morphémes était soumise a un a priori de
Pitman Yor. Pour résumer :

— Chaque morphéme était généré indépendamment des précédents selon une

distribution G, elle-méme engendrée par un PY P(«,d,Gg) ot Gy était

une certaine distribution de base “agnostique” sur I’ensemble des mots

69
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pouvant étre formés a partir d’'un alphabet.

— La probabilité de générer un morphéme p étant donné un ensemble S de
morpheémes précédemment engendrés, c’est-a-dire la probabilité P(u|S) =
Jo P(p, G|S)dG obtenue en marginalisant G était donnée par :

ny, — kud 4+ (o + Kd)Go(p)
N+«

ou, étant donné un CRP représentant ’ensemble des morphemes précé-
demment engendrés (avec un client par occurrence de morphéme, assis a
une table étiquetée avec le morphéme correspondant) :

— n,, est le nombre de clients dont la table est étiquetée par u
— k,, est le nombre de tables étiquetées par p

— N est le nombre total de clients (c’est-a-dire le nombre total d’occur-
rences de morphémes)

— K est le nombre total de tables

La question que nous abordons a présent est : comment généraliser ceci a un
modele n-gramme ?

I1 sera pour cela nécessaire d’introduire des distributions G,_, .., , afin
de modéliser, pour chaque contexte pi_,11...p—1 de (n — 1) morphémes, les
morpheémes qui lui succederont. Plutot qu'une unique distribution G engendrée
par un PY P (ou un processus de Dirichlet), on considérera alors une famille de
distributions (G“*"“"'”*l);L_n+1...u_1'

De plus, on souhaiterait prendre en compte les dépendances entre ces distri-
butions, notamment le fait que les contextes similaires présenteront des distribu-
tions similaires quant aux morphémes qui leur succederont. Ceci en considérant
que deux contextes sont d’autant plus “similaires” qu’ils ont un long suffixe
commun. Par exemple, les morphémes succédant aux contextes re-plie- et
a dé-plie- se ressembleront davantage que pour les contextes re-plie- et
re-voit-.

Pour prendre en compte ces dépendances, la solution que nous adopterons
est d’utiliser une distribution de base commune pour des contextes partageant
les mémes (n — 2) morphémes en suffixe, c’est-a-dire que : étant donné des
morphémes ft_p4o...0u—_1, alors pour tout morpheme p_,41, la distribution
Gy v, sera engendrée par un processus de Pitman-Yor (ou de Dirichlet)
de distribution de base G,_, ,..u_,-

De méme, toutes les distributions G,_,,,...,_, seront engendrées par une
distribution de base G,_,.,..._,, et ainsi de suite (on dira qu’elles se replie-
ront sur cette distribution de base). Au bout de cet arbre de repli, on aura les
distributions G,,_, qui se replieront sur une distribution Gy () représentant un
contexte vide). Gy se repliera elle-méme sur un modele de chaine de caractéres
Gpase analogue a la distribution que nous avons noté G au chapitre précédent.

En termes plus formels, la situation que nous considérons peut se décrire de
la maniere suivante :
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C:de plie ment re plie ment Gblo logique ment morpho logique ment
Gphc ment Glente ment rdpldC ment Gloglquc ment
\\ //
ment
|
Gy
|
CTYbase

FIGURE 3.1 — Portion d’'un arbre de repli. Chaque fleche G., + G., signifie
que G., est engendrée par un processus de Pitman-Yor (ou de Dirichlet) de
distribution de base G,. La seule distribution sans parent est Gphase : €lle est
fixée et fait partie des hyperparametres du processus.

— La donnée d'un ensemble C de contextes : I’ensemble des suites d’au plus
(n — 1) morphémes.

— La donnée d’'un schéma de repli : une application 5 : C — CU{base} qui :

— A toute séquence de morpheémes de longueur > 1 associe la méme sé-
quence olt le morphéme le plus ancien a été tronqué : S(p—pyi ... p—1) =
H—n+titl .- U—1

— A la séquence vide (0) associe base

dans I'exemple de la figure 3.1, le schéma de repli est représenté par les
fleches.

— La donnée, pour tout contexte ¢ € C, d'un adapteur' noté n,, c’est-a-
dire d’une application qui a toute distribution associe une distribution sur
des distributions. Ici on pourra par exemple utiliser pour tout contexte c
ladapteur 7. : G — DP(a,G) (pour définir une hiérarchie de processus
de Dirichlet) ou ladapteur 7, : G — PYP(«,d,G) (pour définir une
hiérarchie de processus de Pitman-Yor). 2

1. Pour rester fidele a la terminologie des adaptor grammars

2. Auquel cas a et d seront des hyperparameétres fixés et communs a tous les G.. Notons que
puisque 'adapteur 7. dépend de ¢, ce formalisme permet aussi d’utiliser des hyperparameétres
différents pour les G, ou encore de faire en sorte que certains G (mais pas tous) partagent
leurs hyperparameétres.
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Etant donnés C, 8, Gpase €t les (1:)ccc, on peut alors considérer la famille
de distributions aléatoires (G.).ecc définie par :

Ve € C, Gc ~ nc(GB(c))
ce qui, dans notre exemple, donne bien le schéma génératif souhaité :

Gufn+1muf1 ~ PYP(O(,(L Gu—n+2m#71)

G#—n+2---u—1 ~ PY P(a,d, Gufn+3~--#—1)

Gu oy ™~ PY P(a,d, Gllfl)
G,_, ~ PYP(o,d,Gy)

Gy ~ PYP(«,d, Gpase)

3.1.2 Définition formelle

Afin de généraliser ’exemple précédent, nous définissons une hiérarchie d’adap-
teurs comme la donnée de :

— Un ensemble de contextes C

— Un arbre de repli : une application 3 : C — C U {base} telle que pour tout
contexte ¢ € C, il existe un rang k tel que So...o0 f(c) = base®
——

k itérations

— Pour chaque ¢ € C, un adapteur 1., ¢’est-a-dire une application Prob(Prob(X)) —
Prob(X) qui a toute distribution de probabilité sur un ensemble X associe
une distribution sur les distributions sur X.

Une hiérarchie d’adapteurs définit alors une famille de variables aléatoires
(Ge)eec vérifiant la relation suivante :

Ge ~ e (Gﬂ(c) )

Remarque. Les applications de la forme 7 : G — DP(a, G) sont des exemples
d’adapteurs. Lorsque des adapteurs de cette forme seront utilisés, on parlera de
processus de Dirichlet hiérarchique. De méme, lorsque des adapteurs de la forme
n: G~ PYP(a,d,G) seront utilisés, on parlera de processus de Pitman-Yor
hiérarchique.

3. Cette condition traduit la structure d’arbre, nécessaire pour éviter des cycles de repli
infinis.
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3.1.3 Restaurant chinois hiérarchique

Nous avons vu présenté au chapitre précédent le processus de restaurant
chinois qui permet, étant donné une distribution G engendrée par un processus
de Dirichlet (ou de Pitman-Yor), et un ensemble d’observations e = {z1,...,2,}
issues de G (x; ~ G), de calculer la distribution a posteriori sur la prochaine
observation en marginalisant G.

Nous montrons a présent comment, cette construction peut se généraliser au
cas de processus de Dirichlet (ou de Pitman-Yor) hiérarchiques. Dans ce qui suit,
nous considérons le cas d’un processus de Pitman-Yor hiérarchique, car celui-ci
englobe le cas d’un processus de Dirichlet hiérarchique (en effet, un processus de
Dirichlet est un processus de Pitman-Yor dont le parameétre de décompte vaut
0). Autrement dit, on consideére le cas d’une hiérarchie d’adapteurs ou tous les
adapteurs sont de la forme G — PY P(a,d, G).

A chaque distribution aléatoire G, de la hiérarchie est donc associé un res-
taurant chinois noté C RP(c) (d’hyperparameétres ., d.), et nous noterons :

— K(c) le nombre de tables qu’il contient.
— N(c) le nombre de clients qu'il contient.
— ng(c) le nombre de clients assis & la k-éme table et I (c) son étiquette.

— ny(c) le nombre de clients assis & une table d’étiquette [, autrement dit :
TL[(C) = ZkEtables ]‘lk(C):l ’ TL]C(C)
Ici, les observations et les distributions les modélisant sont associées & un
contexte : par conséquent, les observations prennent la forme d’éléments ¢ — z
avec ¢ € C et x € X. Les étiquettes des tables sont prises dans ’ensemble X.

3.1.3.1 Distribution de probabilité associée a un CRP

Chaque CRP(c) induit une distribution de probabilité P(x|CRP(c)) qui
représente une probabilité d’observer x dans le contexte c. La distribution de
probabilité induite par CRP(c) est définie par :

distribution de base

———
ng(c) —de + (e + K(c)d.) P (2| CRP(5(c)))

P(z|CRP(c)) = N(c) + a.

3.1.3.2 Assignation d’une table a un nouveau client

Un nouveau client s’asseoit dans le restaurant CRP(c) selon la politique
suivante :

— Pour tout indice k correspondant & une table déja existante dans CRP(c),
on l’asseoit avec une probabilité proportionnelle & ny(c) —d. & cette table.

— Avec une masse de probabilité résiduelle proportionnelle & a. + K(c)d,,
on crée une nouvelle table pour ’asseoir, et ici intervient ’aspect hiérar-
chique : si 3(c) # base, on fait entrer un nouveau client dans C RP(5(c))
(la politique que nous décrivons est donc récursivement appliquée &8 CRP(8(c)),
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ce client regoit une étiquette I, et la nouvelle table de CRP(c) est donc
étiquetée avec [.

Ainsi, chaque création de table dans CRP(c) correspond a lentrée d'un
nouveau client dans CRP(3(c)). Il y a donc une correspondance entre les tables
de CRP(c) et les clients de CRP(f(c)).

procedure CRP(c).AJOUT()
for k=1...K(c) do

—d,
P[k] + nu(e) = de > probabilité d’assignement & la k-éme table
N(c)+ ae
end for (P2l CRP
PlK(c) +1] + (e + (C)Nc()c) (f|occ () > probabilité d’ajout

de nouvelle table
k <~ ECHANTILLONNER(P)

if 1 <k < K(c) then > ajout a une table existante
ni(c) < nk(c) +1

else if k = K(c) + 1 then > création d’une nouvelle table
K(c)+ K(c)+1
ni(c) 1

if B(c) = base then
Ik (¢) «+ECHANTILLONNER(Gpase)
else
l(c) <~ CRP(B(c)).aj0UT() > repli
end if
end if
N(c)+ N(c)+1
return [x(c)
end procedure

FIGURE 3.2 — Ajout d’un nouveau client & CRP(c)

3.1.3.3 Conditionnement 4 un ensemble d’observations

Etant donné un ensemble d’observations e = {¢; — 1, ..., ¢, — x,}, décri-
vons a présent comment mettre en cache les observations, c’est-a-dire comment
mettre & jour les CRP(c) afin de représenter les distributions conditionnelles
P(x|c, e).

Essentiellement, il s’agit, pour chaque observation ¢; — z;, d’asseoir un
client & CRP(c;) selon la politique du restaurant, mais en imposant qu’il regoive
Détiquette x; (quitte & créer une nouvelle table).

Par conséquent, pour chaque observation ¢; — x;, on assoiera un client a
CRP(c;) selon la politique suivante :
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— Pour toute table d’indice k et étiquetée par x;, le client s’assoiera a la
table k avec une probabilité proportionnelle & ny(c;) — de,.

— Avec une probabilité résiduelle proportionnelle & («., +K (¢;)d., )P(z;|CRP(B(c;)),
une nouvelle table sera créée pour le client, et recevra 1'étiquette x;. La
création de cette nouvelle table a une répercussion dans la hiérarchie :
on lui fait correspondre l’entrée d’un nouveau client dans CRP(5(c;))
en imposant (application récursive de la politique) qu’il regoive une éti-
quette x; (autrement dit, on met en cache l'observation 3(c;) — z; sauf

si B(c;) = base).

procedure CACHE(c — x)
fork=1...K(c) do
Q[k] + ni(c) —d. > probabilité d’assignement & la k-éme table
end for
Q[K(c) + 1] + (ae + K(c)d.)P(z| CRP(B(c))) © probabilité d’ajout
de nouvelle table
P +NORMALISER(Q) > pour obtenir une distribution de probabilité
k < ECHANTILLONNER(P)
if 1 <k < K(c) then > ajout & une table existante
ng(c) < ng(c) + 1
else if kK = K(c) + 1 then > création d’une nouvelle table
K(c)«+ K(c)+1
ng(c) «+ 1
if B(c) # base then CACHE(S(c) — x) > repli
end if
end if
N(e)+ N(c)+1
end procedure

FIGURE 3.3 — Mise en cache d’une observation

3.1.3.4 Remarque

La procédure de mise en cache décrite ci-dessus n’est pas déterministe : pour
un méme ensemble d’observations e, elle peut donner lieu a plusieurs configu-
rations différentes de CRP, et les distributions induites P(z|CRP(c)) varieront
selon la configuration adoptée. La probabilité a posteriori P(z|e) s’obtient en
effectuant une moyenne sur toutes les configurations possibles, pondérée par la
probabilité (sachant e) de chacune de ces configurations. Autrement dit :

P(z|e) = E[P(z|CRP(c)) - B(CRP(c)|e)

en pratique, lors de l'inférence, on approximera cette probabilité par P(z|CRP(c))
tout en rééchantillonnant régulierement la configuration du restaurant. La confi-
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guration peut par exemple se rééchantillonner en vidant le restaurant puis en
mettant & nouveau en cache les observations.

3.1.3.5 Exemple

Reprenons 'exemple d’un modeéle bigramme de morphémes tel que présenté
a la section 3.1.1. Supposons que 'on dispose comme observations de deux mots
segmentés en morphémes : logique ment et morpho logique ment, et qu’on
souhait mettre a jour les CRP de la hiérarchie de sorte a tenir compte de ces
segmentations.

Les observations a mettre en cache sont donc :

e = { I — logique,

logique — ment,
ment — F,

I — morpho,
morpho — logique,
logique — ment,

ment — F }

ou I (respectivement F) est un symbole spécial de début de mot (respecti-
vement de fin de mot).

Ici, 'ensemble des contextes observés est : C = {I, logique,ment, morpho, @}

(ot () est le contexte vide) et larbre de repli est donné dans la figure 3.1.3.5

morpho rnent Gloglque

\\ //
[

Gbase

FIGURE 3.4 — Exemple d’arbre de repli

Pour chaque contexte observé ¢, on devra donc maintenir un CRP(c) : la
figure 3.1.3.5 est un exemple d’état que peut prendre la hiérarchie de CRP, une
fois que toutes les observations de e ont été mises en cache.
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ment

F

logique

6 G

morpho

\

—

QTG
0

FI1GURE 3.5 — Exemple d’état pour un CRP hiérarchique

3.2 Modele n-gramme de séquences de morphemes

Dans cette section, nous considérons le modele n-gramme pris en exemple
introductif dans la section 3.1.1 et décrivons son utilisation afin de produire des
segmentations de mots en morphémes.

3.2.1 Description

L’ensemble des contextes C est 'ensemble des suites finies de la forme pq . . . ptrr
de longueur r = 0...n, telles que chaque p; est une chaine de caractéres (un
morphéme potentiel) en autorisant éventuellement pq & étre un symbole spécial
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(I) de “début de mot”. On le munit d’un arbre de repli défini comme :

B :C — CU {base}
p1..pravec 1 <r <k~ pus...pu
0 — base

A chaque ¢ € C est associé un adapteur de la forme G — PY P(a.,d.,G).
Le tout forme un PYP hiérarchique donnant lieu a une famille de distributions
aléatoires (G.)cec. La distribution située au plus bas de la hiérarchie est une
distribution Gpase. Gpase €t les G sont des distributions sur ’ensemble des
chaines de caractéres auquel on a ajouté F (symbole spécial de fin de mot).

La famille (G.)cec définit un modele n-gramme (aléatoire) de morphémes
susceptible de générer des séquences de morphemes selon la distribution jointe :

r+1
P (:ul s NT'(GC)CEC) = H G#i_n-u ('UIZ)
i=0

ou :
— 41 = F par convention.

— la notation ! désigne :

) =0 (morpheéme vide) sii=j
=Tpuipo ... [ si i < 0 < j <r (padding en début de séquence)
= Hit1 42 - - - [y SlO§Z<j§T
= Wiy1 ... WF si 0 <i <1< j (padding en fin de séquence)

Une séquence de morphémes py ... gy peut étre assimilée & un couple (w, s)
ou :
— w est un mot (assimilé & la concaténation des p;).

— s est une segmentation de w, c’est-a-dire une liste d’entiers s = (sg, ..., $»)
telle que 0 = s9 < 51 < ... < 8, = |wl|. p; est alors assimilé & wi_ .
Le tout définit donc une distribution jointe :

P((u@ S) = H1--- s (GC)CGC) =P(p1.. pr[(Ge)eee) - P ((Ge)eec)

— Leterme P (p11 . .. 4| (Ge)cec) est la probabilité, pour un modeéle n-gramme
donné (c’est-a-dire en fixant les distributions (G.)cec), d’engendrer la sé-
quence de morphemes 1 . . . iy

— Leterme P ((G.)cec) est 'a priori (probabiliste) sur les modéles n-grammes
défini par la hiérarchie de PYP.
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3.2.2 Inférence

On dispose d'un corpus L = (ws,...,w|z|) de mots non segmentés, et on
souhaite produire des segmentations de ces mots, c’est-a-dire échantillonner la
distribution jointe P(sy,...,s|||L)

On effectue pour cela un échantillonnage de Gibbs, pour chaque i = 1...|L],
on échantillonne s; conditionnellement & ’ensemble de toutes les autres segmen-
tations (qu’on notera s_;), et on répeéte cette boucle jusqu’a convergence.

Le conditionnement a s_; se fait en mettant en cache dans la hiérarchie de
CRP toutes les transitions du type pf_, ., — ti . Une fois ces observa-

(contexte) (successeur)
tions mises en cache, la hiérarchie de CRP représente un modele n-gramme de
morphemes dont la probabilité est donnée par :

r+1

P (1. | (CRP(0))oec) = [ P (sl CRP(pii_, 1))
=0

ot P (u;|CRP(pi_, . 1)) est la distribution (sur des morphémes potentiels) in-
duite par le CRP associé au contexte pi;_, .

Echantillonner s; revient des lors a échantillonner une séquence de mor-
phémes pq ..., dont la concaténation donne w;.

Il nous reste donc a décrire comment échantillonner une telle segmentation
avec un modele n-gramme fixé, que nous noterons :

Pigram (Mimi—nq-l) =P (/ii|CRP(M§—n+1))

3.2.3 Echantillonnage d’une segmentation

Nous généralisons 'algorithme forward-backward présenté au chapitre pré-
cédent a un modele n-gramme. Il s’agit encore de calculer par programmation
dynamique des tableaux « et 5 qui pourront par la suite étre utilisés pour échan-
tillonner des points de coupure, & ceci prés que le fait que n > 1 entraine que
les tableaux seront multidimensionnels.

Les tableaux a et 8 sont indexés par des suites de points de coupure de la
forme (i_p+k,.-.,%), de longueur au plus n, et pris dans l’ensemble :

=1 (“intérieur de “I)

I:{(i_n+1,...,i0)\O<i_n+1 <..<ip< \w|}

U{(i_7L+k,...,z‘o)|1§k‘§net0:z’_n+k<...<i0§|w|}

=0I (“bord” de I)

Pour toute suite (i_pik,---,%0), @ est défini par récurrence par les égalités
suivantes :
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— i (i—ps1,...,i0) € I (cas récurrent) :

Ai—pgly ..y i0) = Z a(izp, ..., i—-1) Pogram (wfﬂl | wz-’”“,...7wz:;)

0<in<i—ni1

— 81 ({—ntk,---,%0) € OI (condition de bord) :

. Ly kg1
O[(l,nij, L) ZO) *Pngram (wi7:+k | I)

intk42 Ipt k41

X Pngram (wi—n,+k+1 | I’wi—n+k )
i _nik43 lemtk41 , tontkt2

X Pngram (wi—n+k+2 | I’wi—n+k ) i—n+k+1)

i G—ntkt1 i1
X ... X Pygram (le | Lw, !} ,...,wLQ)
de méme, pour (3 :
— si (i—p+1,--.,%0) € I : (cas ot le “bord gauche” n’est pas atteint)

— sl dg < |w| : (cas “intérieur”)

ﬁ(i7n+17-~~ai0) = Z Pngram (wz[l] | w;:::fa~~7wz‘gl)‘ﬁ(ifn+2w--,il)

i<ty <|w|

— sl ip = |w] : (cas ol seul le “bord droit” est atteint)

Bli—ps1,- - i0) = Pagram (F | i+ wi)

1—n+41’

— si (i—ptk,---,%0) € O : (cas ol le “bord gauche” est atteint)

— siip < |w| : (cas ou seul le 'bord gauche” est atteint)

ﬁ(i—n+k» ceey Z'0) = Z Pngram (wZé wz::i:Jrl PI) wz(ll> '/B(i—n—‘rkv s 7i1)

io<i1<|w]|

— siip = |w]| : (cas ou le “bord gauche” et le “bord droit” sont atteints)

5(i*n+k7 v 7i0) = Pngram (F | w;«::ﬁ:+1’ v 7w221)

Remarque. Le calcul des «, 3 nécessite, pour chaque case, un calcul en O(|w]).
Le nombre de cases a remplir correspond au cardinal de I, qui vaut >, _, (|w|)

k
et est d’ordre O (Jw|™). Donc la complexité du calcul de av et 3 est en O (|w|™ ).

Définis ainsi, pour tout (i—spik,...,%0) € I, a et S permettent de calculer

P PR Pkt i
la probabilité que w soit généré et que lors de sa génération, w; " yw;®
apparaissent comme segments consécutifs : cette probabilité est donnée par le
produit a(i—nik,---,%0) BE—ntks---,00)-

Afin d’échantillonner une segmentation de w, on procéde de la maniére sui-

vante :
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1. Calculer les probabilités P(k) = «(0,k) - 8(0,k) pour k = 1...|w|. Puis
normaliser ces probabilités (afin d’obtenir les probabilités que wf appa-
raisse comme segment) et échantillonner un premier point de coupure k;
selon celles-ci.

2. De maniere générale, en supposant que des points de coupure 0 = kg <
k1 < ...k, <|w| ont déja été placés, pour échantillonner le prochain point
de coupure :
— sir < n—1: utiliser les probabilités P(k) = a(ko, ..., kr, k)-B(koy ..., kr, k)
pour échantillonner le prochain point de coupure.
— sir > n—1: utiliser les probabilités P(k) = a(kr—nt2,-..,kr, k) -
B(kr—n+2,...,kr, k) pour échantillonner le prochain point de cou-
pure.

...et ce jusqu’a placer le dernier point de coupure & la fin du mot (en posi-
tion |wl), étape & laquelle se termine I’échantillonnage de la segmentation.

3.2.4 Inférence du modele orthographique

Nous appelerons modéle orthographique la distribution de probabilité (& sup-
port infini sur Pensemble des chaines de caractéres) servant de distribution de
base pour la génération de morphemes potentiels, et reflétant les séquences de
caracteres typiques apparaissant dans la langue traitée. Dans le chapitre pré-
cédent, le modele orthographique était la distribution de base (que nous avons
noté Go) du PYP engendrant la distribution unigramme. Ici, le modele ortho-
graphique est la distribution située a la base de la hiérarchie, que nous avons
noté Gpase-

Au chapitre précédent, nous avons utilisé comme modeéle orthographique un
simple modele trigramme de caracteéres appris sur les données préalablement
a l'inférence des segmentations. Il est également possible d’inférer le modele
orthographique en méme temps que les segmentations, en le considérant comme
un parametre supplémentaire du modele, engendré par un processus de Pitman-
Yor hiérarchique.

Soit p € N U {oc}. Considérons le processus de Pitman-Yor hiérarchique
défini par :

— L’ensemble des contextes C est I'ensemble des chalnes de caractéres de
longueur 0 <7 <p-—1.

— L’arbre de repli est application

B :C — CU{base}
C|...Co1 = Cy41-.-C1

() (contexte vide) — base

— A chaque contexte c est attaché un adapteur 7. : G — PY P(a,d,G) (on
utilisera les mémes hyperparametres «, d pour tous les adapteurs).



82 CHAPITRE 3. PROCESSUS HIERARCHIQUES

— La distribution de base Hpase €st une distribution uniforme sur I’ensemble
des caracteres de la langue traitée.

Une famille de distribution conditionnelles (H.) ., engendrée par ce proces-
sus hiérarchique définit un modeéle p-gramme de caracteéres que nous noterons
Gortho €t défini par :

Gortho( cic...qf ) :HTP((D) (cl) X H‘rp(cl)(CQ) X HTp(clcg)(c3)
chaine de caractéres
X ... X HTp(cl...cl,l)(cl) X H‘rp(cl...cl)(f)
I+1

- HHTP(CL“Ci—l)(Ci)

i=1

en notant :
— £ un symbole spécial de fin de chaine (¢;41 = £).

— T, un opérateur de troncature qui ne conserve que les p —1 derniers carac-
téres d’une chaine (de sorte a obtenir un contexte dans C) : 7,(c1 ... ¢p) =
Cm—p+2---Cm-

Mettre en cache une chaine de caractere c¢; ...¢; revient alors a mettre en
cache dans le PYP hiérarchique associé a Goino l'ensemble des transitions
Tp(er...cic1) > ¢ pouri=1...(1+1).

3.2.5 Expériences

Nous consignons ici les résultats d’expériences réalisées sur les mémes don-
nées et selon le méme protocole qu’avec le modeéle unigramme dans le chapitre
précédent, en utilisant cette fois un modele bi-gramme de morphemes. Les hy-
perparametres a., d. des différents PYP de la hiérarchie sont tous fixés & une
méme valeur. Les d. sont fixés a 0.1, et les . sont fixés & une valeur commune «
que nous avons fait varier selon les expériences. Comme modele orthographique,
nous avons utilisé d'une part un simple modele trigramme appris sur les don-
nées avant l'inférence des segmentations (figure 3.6), d’autre part un modele
trigramme non-paramétrique inféré simultanément aux segmentations (figure
3.7).

— Le modeéle bigramme obtient de meilleures performances que le modéele uni-
gramme. De plus, le fait d’inférer un modele orthographique non-paramétrique
permet un gain de performances supplémentaire.

— Les meilleurs rappels (ainsi que les taux de segmentation les plus élevés)
sont obtenus pour v < 0.5 et les meilleures précisions pour v > 0.5. Ceci
appuie notre interprétation des expériences présentées au chapitre précé-
dent, selon laquelle une présentation par types aura tendance a entrainer
une sur-segmentation de par I’hétérogénéité des données auxquelles sera
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~ : parameétre de lissage du corpus
« : paramétre de force du PYP ¥y=0 | vy=025 | ~v=05|~v=07| y=1
P42.0 | P 473 P 455 P 470 | P 513
R710 | RT711 R 65.2 R 639 | R62.7
F 52.8 F 56.8 F 53.6 F 54.2 F 56.4
a=1 S S 24.6 S 23.5 S 22.2 S 20.0
P 429 P 452 P 457 P 470 | P50.7
R71.7 | RT70.5 R 67.1 R 61.8 | R61.9
F 53.7 | F 55.0 F 54.3 F 534 | F55.7
a=10 S S S 24.1 S 21.5 S 20.0
P 458 P 453 P4AT7 P 565 | P5AII
R71.5 | R 68.9 R 65.0 R 619 | R538
F 55.8 F 54.6 F 55.0 F 591 | F 524
a =100 S S S 22.3 S 17.9 S17.2
P 482 P 525 P 575 P 547 | P58.0
R69.2 | R67.1 R 73.2 R 588 | R574
F 56.8 F 58.9 F64.4 F56.7 | Fb7.7
a =500 S 23.5 S 20.9 S 20.8 S 17.6 S 16.2
P 53.8 P 543 P 573 P 562 | P 582
R 66.5 R 64.0 R 71.0 R 63.1 | R 58.8
F 594 | F 588 Fe634 | F59.5 | F 585
a = 1000 S 20.2 S 19.3 S 20.3 S 18.4 S 16.6

FIGURE 3.6 — Evaluation des segmentations produites par un modele bigramme
de morpheémes, au bout de 1673770 itérations (dix epochs). Le modele ortho-
graphique est un modele trigramme calculé sur les données avant 'inférence des
segmentations. P = Précision, R = Rappel, F = F-mesure, S = Taux de segmen-
tation. Ces quatres valeurs sont exprimées en pourcentages. Les cinq meilleures
F-mesures sont en gras, les cing meilleures précisions en rouge, les cinq meilleurs
rappels en bleu, et les cinq taux de segmentation les plus élevés en vert.

exposé l'algorithme. Une conséquence de la sur-segmentation est I'aug-
mentation du rappel et la diminution de la précision.

3.3 Modele semi-markovien de classes morpho-
logiques

Nous considérons & présent un modéle semi-markovien caché (SHMM : semi
hidden Markov model). Un tel modéle modélise une forme de mot comme ré-
sultant de la génération (de maniére markovienne) d’une suite aléatoire d’iden-
tifiants de classes morphologiques, chaque identifiant générant a son tour un
morphéme. L’inférence d’un tel modele a partir de données non segmentées
permet ainsi d’obtenir :

— des segmentations en morphémes des mots présents dans les données.

— un regroupement des morphemes obtenus en différentes classes morpholo-
giques.
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~ : parameétre de lissage du corpus

« : paramétre de force du PYP ¥y=0 | vy=025 | ~y=05|vy=07 | v=1
P 480 | P 515 P 42.0 P 62.0 P 69.7
R71.0| R 738 R 711 R 659 | R604
F 573 | F60.7 F 52.8 F63.9 | Fo64.7
a=1 S 24.2 S 23.5 S S17.4 S 14.2
P50.7 [ P6I.0 P 571 P 635 | P59.6
R 852 | R 83.6 R 79.7 R67.0 | R63.2
F636 | F705 | F66.5 F 65.2 F61.4
a=10 S S 224 S 22.9 S17.3 S17.4
P473 ] P491 P 55.0 P 684 P71
R721| R728 R 794 R 62.8 | R 56.4
F 572 | F 58.7 F 65.0 F 65.5 F 65.1
a =100 S S 24.3 S 23.6 S 15.0 S 12.0
P 559 P 486 P 56.9 P 70.1 P 847
R68.6 | R79.1 R 68.0 R 623 | R61.5
F 61.6 F 60.2 F 62.0 F66.0 | F 713
a =500 S 20.1 S S 19.6 S 14.6 S11.9
P53.7 ] P642 P 578 P 758 P 35.2
R76.1| R67.1 R 75.0 R 62.2 R 65.2
F63.0 | F65.6 F653 | F683 | F45.7

a = 1000 S 23.2 S17.1 S 21.2 S 134 S

FIGURE 3.7 — Evaluation des segmentations produites par un modele bigramme
de morpheémes, au bout de 1673770 itérations (dix epochs). Le modele ortho-
graphique est un modele trigramme de caracteres engendré par un PYP hiérar-
chique, tel que décrit a la section 3.2.4.

— une chaine de Markov modélisant la manieére dont ces classes se succédent,
constituant une morphotactique (c’est-a-dire une grammaire a 1’échelle des
mots régissant les successions de morpheémes).

Notre but dans cette section ne se limite pas a obtenir des bonnes segmentations :
nous souhaiterions déterminer si, de maniere non-supervisée, ’algorithme est
capable d’inférer une morphotactique linguistiquement pertinente.

3.3.1 Génération de formes de mots

Notons n l'ordre markovien du modele, et K un ensemble (éventuellement
infini) d’identifiants de classes, contenant deux symboles spéciaux : I (“classe
initiale”) et F (“classe finale”). Les parametres du modeéle sont deux familles de
distributions :

— Des distributions (Gzl_'_m%l (Km)) ot 1 <m < n. Ces distri-

butions déterminent un modéle de séquence de classes qui est une chaine
de Markov d’ordre n sur K. Etant données ces distributions, la probabilité
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‘ G (1) Gy (51) N G (63) NGy (52) N Gy () '
1 1 3 2

GY, (pré) G¥, (sup) G5 (posit) G, (ion)
pré sup posit ion

(K3) X G,y (82) X GE i, (F)

R1K3

P <pré — sup — posit — ion) =GT (k1) x GT,, (k1) X G

R1K1
K1 K1 K3

x Gl (pré) x G (sup) x G%, (posit) x G, (ion)

FIGURE 3.8 — Modéle semi-markovien caché (d’ordre 3) de génération de formes
de mots : exemple d’analyse d’un mot ainsi que sa probabilité.

d’engendrer une séquence de classes kK = kg K1 . .. K, Kr4+1 €st donnée par :
=I —F

r+1
P(K’) = H GTn(Ho-A-M‘fﬂ("ii)
=1

ol T, est un opérateur de troncature ne conservant que les (n— 1) derniers
éléments d’une séquence :

Tn(lio...ﬁifl):lio...lﬂfl Sllgﬂfl

= Ki—n+1---Ki—1 sinon

— Des distributions (G4 (x)),.c g déterminant un modele d’émission de mor-
phémes. Ce modele représente quels morphémes chaque identifiant de
classe sera susceptible d’engendrer, et détermine par conséquent la ma-
niére dont les morphémes seront regroupés en différentes classes.

Le scénario génératif est le suivant : une chaine d’identifiants de classes
K= H(% K1...Kr Krp1 est engendrée selon la chalne de Markov déterminée par
le modele de séquerlice de classes. Cette chaine d’identifiants commence par le
symbole I et se termine des que le symbole F est engendré. Ensuite, chaque
identifiant x; (i=1 ...r) émet un morphéme p; selon la distribution G?lsi ().
La forme de mot générée est la concaténation py ... .

Ce scénario génératif engendre donc des couples (k, @) ol K est une suite
d’identifiants de classes et p est une suite de morphémes. Pour une forme de mot
w, nous appelerons une analyse de w un couple (K, u) tel que la concaténation
des morphemes de p donne w.
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3.3.2 A prioris

Base = G —— GL, «— Gl L, e = GEL
Gﬁl Ggg ng o (diftributions propres
\ a chaque classe)
\ V
Gg (distribution partagée par toutes les classes)
J
Gﬁase (modéle orthographique)

FIGURE 3.9 — Processus de Pitman-Yor hiérarchiques engendrant les modeles de
séquence de classes (en haut) et le modeéles d’émission de morphémes (en bas)

Le modele de séquence de classes et le modele d’émission de morphémes sont
chacun engendrés par des PYP hiérarchiques dont les structures sont données
dans la figure 3.9.

Quelques remarques :

— Les distributions d’émission de morphemes par classe se replient toutes sur
une distribution commune (notée Gyy). Ainsi, lors de I'échantillonnage des
analyses des mots du corpus, chaque segment qui aura été retenu comme
morpheéme potentiel apparaitra comme étiquette d’au moins une table du
CRP associé & G, et ce quelque soit sa classe. Ceci permet de changer la
classe affectée a un segment tout en continuant a le considérer comme un
morpheme potentiel.

— La distribution de base utilisée pour le modele de séquence de classes peut
étre choisie de la maniere suivante :

— Si on ne veut autoriser qu'un nombre fini de classes (c’est-a-dire si K
est un ensemble fini), on peut choisir comme G une distribution
uniforme sur K.

K
base

— Il est également possible de ne pas limiter le nombre de classes et de
laisser le modele créer autant de classes que nécessaire afin d’obtenir
un compromis entre parcimonie du modele et fidélité aux données.
Pour cela, K doit étre un ensemble infini, et on peut alors choisir
G% .so de sorte qu’elle alloue une masse nulle a tous les singletons *

4. Un exemple (un peu artificiel) d’une telle distribution serait par exemple la distribution
uniforme sur Pintervalle [0, 1], auquel cas les classes seraient identifiées par des nombres réels
entre 0 et 1.
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de K. Ainsi, il sera impossible que deux échantillons de G, cor-

respondent au méme identifiant de classe. Autrement dit, toutes les
tables du CRP associé a G seront étiquetées par des identifiants de
classe différents, et il y aura donc autant de classes inférées que de
tables dans le CRP de Gf.

L’inférence suit la méme méthode que pour le modele n-gramme de mor-
phémes (section 3.2.3), & ceci prés que lors de 1’échantillonnage de Gibbs, plu-
tot que d’échantillonner chaque segmentation conditionnellement aux autres, on
échantillonnera chaque analyse conditionnellement aux autres. Une fois une ana-
lyse (kK = Ko ...Kpt1, b = 1 - - - pirr) échantillonnée, la mettre en cache revient a
mettre en cache :

— Toutes les transitions 7, (ko ...~i—1) = ki pour i = 1...(r +1).
— Toutes les émissions k; — p; pour i =1...7.

Il reste donc & détailler comment efficacement échantillonner une analyse
étant donné un mot. La méthode que nous présentons est encore une méthode
de type forward-backward, adaptée a la structure du modele.

3.3.3 Echantillonnage d’une analyse

Comme dans la section 3.2.3, on considere deux tableaux a et S que 'on
remplit par programmation dynamique. o et 5 sont indexés par des éléments
d’un ensemble I, qu’on partitionne en un “intérieur” et en un “bord”. Le “bord”
correspond aux indices pour lesquels le symbole de classe initiale I interviendra
dans ’équation de récurrence.

Ici, 'ensemble I considéré est :

=TI (“intérieur” de I)

I:{(z’,m,n,m,n+1,...7n,1) | Kepyevo sl ZLFet n <4 < |w\}

U{(z‘,I,m_m,...,m_1)|/i_m,...,n_1#I,F etOSmSn—letizm}

=9I (“bord” de I)

Pour tout i € I, notons P;* la probabilité induite par le CRP associé a la
distribution aléatoire Gf. Dé méme, pour tout £ € K \ {I,F}, notons P¥ la
probabilité induite par le CRP associé a la distribution aléatoire G#.

On définit alors « par les équations de récurrence suivantes :

— i (i, Ky Kpg1s -5 k1) € I : (cas récurrent)

i—1
Aty Kpy Kep 1y« - -y K—1) :Z Z alfhn—1,.. ko) X PY o (ko1) X P,i‘il(w;)
J=n k_n-1€K\{I,F}

1—1
+ Z a(f, I, hn,. ., k2) X PT (k_1) X P,é‘fl(w;-)

j=n—1
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— 81 (4,1, K—m,-..,5_1) € OI : (cas de “bord”)

—sim>1:
1—1
a(i, Tk, ki1) = D @i Tk, ki) X PR (k1) x P (w))
j=m-—1
— sim=0:

a(i, 1) =1 si i=0

= ( sinon

De méme, S est défini par les équations de récurrence suivantes :

— si (iyKnyKoni1,.-- k1) € I : (cas récurrent)
ﬁ(zv KRenyR—n+4+1y--+, H*l) = P,:fnJrlm,{il(F) sii= ‘W|

lwl

=Y > PE . (ko) xPhw)

J=i+1 ko€ K\{I,F}

Xﬁ(jv K,,n+1,”,7/<,0) sig < |’lU|
— 81 (4, I, Kk—m, ..., k—1) € OI : (cas de “bord”)

ﬁ(LI,H,m,...,I{,l) :an,m.‘.m,l(l:) sii= |W|

|w]

SN P (ko) x PR (w])

j=i+1 koeK\{I,F}

XB(J, bemy .-, ko) sii < |w] et m=mn—1

|w]

o> Pr . (ko) x Pl (w))

j=i+1 ko€K\{I,F}

XB(J, I, Kmy .-y ko) sii < |wletm<n—1

Pour tout i = (4,6_sm,...,k_1) € I, le produit a(i)3(i) est la probabilité
que w soit engendré, et que la position ¢ soit une limite entre morphémes, et
que k—m, ..., k_1 soient les identifiants de classe précédant le point de coupure
situé en i.

L’échantillonnage d’une analyse se déroule comme suit :

1. Calculer les probabilités P(i, k) = a(i,I,k) - B(i,I,k) pour ¢ = 1...|w|.

Puis normaliser ces probabilités, et échantillonner un premier point de
coupure i1 et un premier identifiant de classe k.

2. De maniere générale, en supposant que des points de coupure 0 = ig <
i1 < ...<i, < |w| ont déja été placés, et que chaque segment wfj_l a été
affecté a une classe kg, le prochain point de coupure et la prochaine classe
sont échantillonnés :
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— En calculant et en renormalisant les probabilités P(i, k) = a(i, Kp—n2, - -

B, Kr—nt2y ..y Kry k) sir >n— 1.
— En calculant et en renormalisant les probabilités P(i, k) = (4, I, k1, . .
B, I, K1y by k) siT <n—1.
...et ce jusqu’a placer le dernier point de coupure a la fin du mot, étape a
laquelle se termine 1’échantillonnage de ’analyse.

Remarque. Le calcul de « et 8 nécessite, pour chaque case (c’est-a-dire chaque
élément de I), un calcul de complexité O (Jw|-|K]|) (par abus de notation,
on note |K| non pas le nombre de classes potentielles qui peut étre infini,
mais le nombre de classes inférées parmi I’ensemble des analyses). Le cardi-
nal de I est d’ordre O (Jw|-|K|"~'). Donc la complexité de I'échantillonnage
est O (Jw|? - |K|").

3.3.4 Expériences
3.3.4.1 Protocole

Les expériences ont été réalisées sur les mémes données que dans le chapitre
précédent, avec toujours différents parametres de lissage du corpus.

— Pour les PYP du processus hiérarchique associé au modele de séquence
de classes, nous avons fixé le parametre de décompte a § = 0.1, et le
parametre de force & a = 1 ou 10. Nous n’avons pas jugé nécessaire d’es-
sayer des a plus élevés, étant donné que contrairement aux distributions
d’émissions de morpheémes, les distributions de transitions entre classes
ne présentent pas une variété trés élevée d’événements (le nombre d’éve-
nements qu’elles peuvent engendrer correspondant au plus au nombre de
classes morphologiques).

— Pour les PYP du processus hiérarchique associé aux modeles d’émission
de morphémes, nous avons fixé tous le 6 & 0.1, nous avons affectéaffecté
a chaque G* un « pris aléatoirement dans {10,100,1000}, et nous avons
affecté a Gg (distribution partagée par toutes les classes) un o = 1000. La
raison de notre choix d’un « aléatoire parmi {10,100, 1000} est que nous
souhaitions orienter le modele vers une distinction entre différents degrés
d”’ouverture” des classes, a savoir distinguer entre :

— Des classes morphologiques “fermées” présentant une faible variété
de morphémes (par exemple : contenant des affixes courants ou des
mots-outils), la fermeture d’une classe étant entrainée par le choix
d’un « faible.

— Des classes morphologiques “ouvertes” présentant une plus grande
variété (par exemple : des racines, des emprunts & d’autres langues...),
I'ouverture d’une classe étant entrainée par le choix d'un « élevé.

Enfin nous avons essayé de fixer le nombre de classes a six classes (figure
3.10) ou au contraire de laisser la liberté au modele de fixer le nombre de classes
(figure 3.11).

<y Ky KZ)'

<y By H)'
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3.3.4.2 Résultats quantitatifs

~ : parameétre de lissage du corpus
« : parametre de force des PYP
associés aux modeles de séquences de classes v = 0 v = 0.25 v = 0.5 v = 0.75 v = 1
P 36.6 P 453 P 53.0 P 40.1 P 527
R 64.3 R 67.1 R 67.9 R 81.0 R 66.1
F 46.6 F 54.1 F 59.5 F 53.6 F 58.6
S S 24.4 S 15.9 S 24.4 S 104
a=1 N 14240 | N 18071 | N 23987 | N 7565 | N 13748
P 484 P 481 P 64.0 P 52.0 P67.3
R 64.9 R 68.0 R 73.9 R 68.0 R 53.7
F 55.5 F 56.3 F 68.6 F 58.9 F 59.7
S 25.0 S 23.7 S 12.9 S12.4 S 3.3
a=10 N 16259 | N 18330 | N N 21202 | N 20722
F1GURE 3.10 — Résultats des expériences pour le modele semi-markovien de
classes, avec un nombre de classes fixé a six. P = Précision, R = Rappel, F =
F-mesure, S = Taux de segmentation, N = Nombre de tables dans le restaurant
associé a la distribution partagée. Les quatres premieres valeurs sont exprimées
en pourcentages. En gras : meilleure F-mesure, en rouge : meilleure précision, en
bleu : meilleur rappel, en vert : taux de segmentation le plus élevé, en orange :
nombre de tables le plus élevé.
~ : paramétre de ltssage du corpus
« : parametre de force des PYP
associés aux modeles de séquences de classes v=0 vy=025| v=05 | v=0.75 vy=1
P 474 P 472 P 54.2 P 582 P 414
R 65.2 R 69.0 R 67.0 R 75.2 R 64.4
F 54.9 F 56.1 F 59.9 F 65.7 F 50.4
S 23.9 S 23.2 S 12.6 S 10.6 S 11.0
N 25058 | N 20435 | N 25532 | N 20114 | N 11222
a=1 C6 C5h C6 C6 C6
P 44.9 P57.7 P 541 P 329 P 35.7
R 48.9 R 54.8 R 57.3 R 59.4 R 50.6
F 46.8 F 56.2 F 55.6 F 42.3 F 41.9
S S 7.6 S 11.3 S 20.0 S 15.9
N 26996 | N 23003 | N 13810 | N 6257 | N
a=10 Ch ChH C6 c7 Cc7

FIGURE 3.11 — Résultats des expériences pour le modele semi-markovien de
classes, avec un nombre de classes potentiellement infini. C = Nombre de classes

inférées.

Les résultats quantitatifs montrent le peu de robustesse de la méthode : la
performance du modele est tres sensible aux choix du parametre de lissage 7, et
des hyperparametres des PY P. Toutefois, les résultats confirment que la perfor-
mance est améliorée lorsqu’on effectue un compromis entre une présentation des
exemples par types ou par occurences (les meilleurs résultats sont obtenus avec
~v = 0.5 lorsque le nombre de classes est fixé, et avec 7 = 0.75 lorsqu’il ne l'est




3.3. MODELE SEMI-MARKOVIEN DE CLASSES MORPHOLOGIQUES 91

pas). La meilleure F-mesure est obtenue en fixant le nombre de classes, mais
globalement, les performances sont comparables selon que ’'on fixe le nombre
de classes ou non.

6000 [
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1000

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

FIGURE 3.12 — Evolution du nombre de morphémes affectés a chaque classe
durant I'inférence. En abscisse : le nombre d’itérations. En ordonnée : le nombre
de morphémes. Chaque courbe correspond a une classe.

La figure 3.13 montre ’évolution du taux de segmentation et de la qualité
du modele au cours de 'inférence. Dans la figure 3.12, nous avons représenté
I’évolution de la population de chaque classe au cours de 'inférence (pour 'expé-
rience ayant obtenu la meilleure F-mesure). Nous constatons que cette évolution
se fait en deux phases :

— Dans une premiére phase (correspondant & peu prés a la premiére epoch),
le nombre de morphemes de chaque classe augmente brusquement, et une
divergence nette entre classes ouvertes et classes fermées apparait. En
effet, a la fin de la premiere epoch, le modele doit étre capable d’expliquer
I’ensemble des données, ce qui explique la prolifération de morphémes
durant cette phase.

— A la fin de cette premieére phase, le modele dispose de suffisamment de
morpheémes pour expliquer les données, mais le lexique de morphémes
n’est pas encore optimisé. Dans une deuxiéme phase, le modele cherche
a améliorer son lexique de morphémes a l'aune du critére de parcimonie
imposé par les PYP : ceci explique pourquoi au cours de cette deuxieme
phase, on observe une diminution puis une stabilisation du nombre de
morphemes.
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0
0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

FIGURE 3.13 — Evolution du taux de segmentation (& gauche) et de la
précision/rappel/F-mesure (& droite). La précision est en rouge, le rappel en
bleu, la F-mesure en gras.

3.3.4.3 Morphotactique induite

Dans la figure 3.14, nous avons représenté la morphotactique induite par le
modele ayant obtenu la meilleure F-mesure. Bien que le nombre de classes dans
ce modele était fixé a six, les deux derniéres classes apparaissaient trop rarement
pour que nous ayons jugé intéressant de les représenter. La morphotactique
induite est loin de correspondre a celle que pourrait produire un linguiste : les
classes sont hétérogenes, difficilement interprétables, et contiennent beaucoup de
“faux morphémes”. Toutefois, on peut distinguer quelques tendances générales.
Tout d’abord, affecter des « différents selon les classes a bien entrainé une
divergence entre classes fermées (correspondant aux o = 100) et classes ouvertes
(correspondant aux a = 1000). De plus, dans une certaine mesure, on peut
observer une cohérence dans les classes inférées :

— La classe k1 contient principalement des mots-outils et des racines.

— La classe ko contient principalement des mots-outils, des racines et des
préfixes (in—, de-, re-, pre-, dis—-, ex—, co—) ainsi que des mor-
phémes qui peuvent a la fois apparaitre comme mots-outils isolés ou comme
préfixes (over, out, with, up, side, off, some, after,...)

— La classe k3 contient des suffixes fréquents (-s, -ed, -ing, ’s, -y,
-an, -ness)

— La classe k4 est difficilement interprétable : on y trouve quelques suffixes
(-en, -ment, -able) mais aussi des racines courtes et des faux mor-
phemes.
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Conclusion

Les processus de Pitman-Yor hiérarchiques engendrent des familles de dis-
tributions conditionnelles liées par des dépendances modélisées par un arbre de
repli. Ainsi, pour un modeéle n-gramme de morphémes, pour modéliser le fait
que deux contextes pifio ... fin—1 €t pips ... pn—1 tendent & &tre suivis par des
mots similaires, on peut faire se replier les deux distributions conditionnelles as-
sociées a ces contextes vers une méme distribution de base associée au contexte
2 ... n—1. Le fait de se replier vers des distributions de plus en plus agnostiques
entraine de plus un lissage des distributions a posteriori, ce qui contribue a amé-
liorer la généralisation aux formes de mots absentes des données. Il est également
possible d’obtenir des analyses morphologiques ou les morphémes sont regrou-
pés en classes, en couplant un modele de séquence de classes morphologiques
a un modele de génération de morphemes par classe, en laissant libre cours au
modele pour adapter le nombre de classes a la complexité des données. Pour ces
deux modeles, les deux points cruciaux pour l'inférence sont : le maintien d’un
CRP par contexte pour calculer les distributions a posteriori, et 'utilisation
d’une stratégie de programmation dynamique adéquate pour ’échantillonnage
des segmentations. Les performances du modele n-gramme sont généralement
meilleures que celles du modele de classes. Néanmoins ce dernier est intéressant
du point de vue de la représentation morphologique plus riche et structurée
qu’il permet d’obtenir : il y a une relative cohérence au sein des classes obte-
nues, d’autant plus qu’il est possible d’introduire un biais vers la distinction
entre classes fermées et ouvertes en imposant des parametres de force tres diffé-
rents aux distributions modélisant les différentes classes. Toutefois, les analyses
produites par le modele de classes restent loin d’étre satisfaisantes du point de
vue linguistique, notamment en raison du cadre entierement non-supervisé que
nous nous sommes imposé.
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4113 éléments, a = 1000

in, de, re, 1, a, or, it, be, z, over, to, no,

co, for, he, du, so, u, and, bo, m, as, mo, we,

pre, am, her, go, out, lo, with, i, up, vi, ch, o, car, she,

man, est, ca, im, all, pro, s, ward, of, was, bar, dis, ho,

su, gu, hand, that, g, n, ex, t, do, tu, sa, ver, ar,

hel, side, off, wood, dar, more, turn, plan, but, had,

you, mar, some, head, place, war, super, water, wo, every, mor
by, will, may, time, what, stand, ye, tri, mal, b, heart,

has, him, love, state, any, room, h, cap, form, after, child,

11, mis, ill, me, leg, most, not, sun, who,

ac, fa, pin, when, hat, act, right, ...

4536 éléments, o = 1000
re, the, ne, t, his, est, au, g, can,other,

back, far, sub, arm, fore, field,

86 éléments, a = 100

e, un, c, en, b, k, is, an, at, f, ment, able, d, el,

be, li, dis, me, ma, th, on, na, i, il, w, j,

do, under, s, con, per, way, ga, ley, the,

lin, ries, lie, pe, own, com, low, trans, gre, know,

like, je, cor, sp, or, one, lan, let, table, des, my,

tom, sel, sta, hard, met, fer, ci, vill, ku, ru, person, ram,
new, don, work, tan, pie, ave, live, law, tru, mac,

q, time, pat, woman, appear, agre, liber, mad

come, read, o, port, par, ap, some, mis,

ja, are, of, not, god, were,

18 éléments, o = 100

s, ed, ing, ’s, i, d, t, y, n, o, on, an, m, us, le, ness, 1, g

fo, have, ste, good, lay, ber, mont, ize, think,
wa, work, this, last, ge, grand, there,

ou, your, rough, arch, jo, kind, son,

bat, bank, fication, civil, people, mus, wind,
two, clear, want, now, boy, ox, world,

take, ice, could, sen, pu, they, bad, watch,

cha, ric, bot, came, trust, mouth,

tie, still, upon, pen, xi, success,

FIGURE 3.14 — Exemple de morphotactique apprise. Seuls les 80% des éveéne-
ments les plus fréquents (transitions et émissions) sont représentés. Les mor-

phémes sont listés par fréquence décroissante.




Chapitre 4

Choix des hyperparametres

Nous abordons dans ce chapitre la question du choix des hyperparametres
dans des hiérarchies de processus de Dirichlet ou de Pitman-Yor. Dans les cha-
pitres précédents, nous avons réalisé des expériences en fixant différentes valeurs
d’hyperparametres, et nous avons vu que leur choix exercait une influence non
négligeable sur la qualité des segmentations produites. Nous souhaiterions dis-
poser d’'une méthode de segmentation robuste, c’est-a-dire ne nécessitant pas
d’effectuer de choix arbitraires d’hyperparametres influengant le résultat. Une
solution possible serait d’utiliser des données de développement pour ajuster les
hyperparameétres, mais ceci nécessiterait d’une part de disposer de données seg-
mentées (et donc de renoncer au cadre non-supervisé), d’autre part de lancer
un grand nombre de processus de segmentation (un processus de segmentation
par jeu d’hyperparameétres) et donc un temps de calcul important. Nous propo-
sons une autre solution, qui consiste a considérer les hyperparametres comme
des variables supplémentaires du modeéle, soumises elles-mémes & un a priori
(hyperprior), et dont les valeurs seront échantillonnées conjointement aux seg-
mentations.

4.1 Approche bayésienne de ’inférence d’hyper-
parametres

4.1.1 Hyperpriors

Dans un premier temps (avant de considérer le cas des processus hiérar-
chiques), considérons le cas d’un processus de Pitman-Yor de distribution de
base Gy fixée. Plutot que de fixer ses hyperparametres « et §, nous les consi-
dérons comme des variables aléatoires indépendantes engendrées par des distri-
butions de densités notées respectivement f, : R — Ry et f5 : [0,1] — Ry.
Ces distributions joueront le réle d’a prioris sur les hyperparametres, et nous
les appelerons hyperpriors.

On consideére alors un scénario génératif en trois étapes :

95
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1. a>0et d€[0,1] sont engendrés :  ~ foda et § ~ fsdo.
2. Une distribution G est engendrée : G ~ PY P(a, §, Gy).
3. Ladistribution G engendre un jeu d’observations e = (e1,...,¢e,) 1 e; ~ G.

Ce scénario génératif définit une distribution jointe sur a, §, G et e donnée
par :

dP(a, 6,G,e) =fq(a)da - f5(5)dd (a prioris sur & et 0)
- dP(G|e, §) (a priori de Pitman-Yor sur G)
. H G(ei) (probabilité de génération des observations)

e;€e

Remarque. On utilisera par exemple :

— Un a priori exponentiel pour «, de sorte a permettre toutes les valeurs réels
positives possibles tout en favorisant des valeurs faibles (ce qui traduit une
exigence de parcimonie sur «) :

an~Exp(A)  fola)da = Ae=*da

— Un a priori sur § donné par une loi béta :

oD (1 — §)Pt
6 ~ Beta(D1, D2)  f5(0)dd = B(D1, D) °

en prenant D proche de 0 et Dy proche de 1 de sorte I’a priori favorise
des valeurs de 0 proches de 0 (rappelons que l'espérance d’une telle loi

D
vaut 71) Ceci traduit une exigence de parcimonie sur ¢, puisque
Dy + Do

des valeurs de ¢ proches de 0 rendent la création de nouvelles tables dans
les CRP plus difficile.

4.1.2 A posteriori sur les hyperparametres

Inférer la valeur des hyperparametres selon ce scénario consiste alors, étant
donné un jeu d’observations e, a échantillonner la distribution a posteriori
dP(a, d | €), qui peut se réexprimer de la maniére suivante

dP(a, 6 | €) = %dﬂ”(a,d, e)

1
= Z(e)/GdIP’(a,d,G,e)

1
= 7@ < fala)da - f5(8)dS /G (H G(ei)> dP(G | o, 6)

e;€e

()

ouZ(e) = [[, ;dP(a,d,e) dd do est une certaine constante de normalisation
ne dépendant que de e.
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Le terme (%) peut s’approcher en mettant en cache la suite d’observations e
dans un restaurant chinois, et en calculant la probabilité (définie par le processus
de restaurant chinois) de I’état du restaurant obtenu. Cette probabilité vaut :

(ouverture de la premiére table) (remplissage de la premieére table)
(a+05)G0(l1) 175 2*(5 nlflfé
X X X.oo. X —————
0+« 1+a 2+« n —1+a
(ouverture de la deuxiéme table) (remplissage de la deuxiéme table)
(CY+15)GQ(Z2) » 1-46 % » no —1—146
ni + a n+l+a T ni4+ne—1+4+a
X,
(ouverture de la k-éme table) (remplissage de la k-éme table)
Lot (h=1)-0)Gols) 1-5 . e—1-0
n+...+np_1+a ni+...4+np1+1" T T g+ i +ng—14+a
X,
(ouverture de la derniére table) (remplissage de la derniere table)
(o (K=1)-9)Golld) 1-9 nr 10

X ... X
n+...+ng_1+a ny+...+ng_1+1 n+...+ng_1+ng —1+a

et peut se réexprimer comme :

N—-1 1 K—1 K K np—1
*) = — X a+k-90) x Go(l X 1—40
(%) 15 g)< ) [[om kr:[l g( )
——— ——
(arrivées de clients) (ouvertures de tables) (étiquetages de tables) remplissage de la k-éme table
T
ou, a I'aide de la fonction spéciale T', et compte tenu de 1’égalité % =
T
n 1(33 + k)
M) T (“ D (n — 6) 6)
= Go(lx)
0 =tarm * r( XH O’“XH -
D’ott I'expression de la densité a posteriori du couple (a, J) :
iy Go(l) I(a) F( s 17 Dk —9)
dP(«, 6 = === = .f () fs(8)- . d dé
(av I e) Z(e) f (a) f5( ) F(a I N) H F(l — e
terme constant :g(a 5)

Nous souhaitons échantillonner cet a posteriori sans avoir a calculer le terme
constant, car il n’existe pas de moyen simple de calculer Z(e). Dans ce qui suit,
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nous ne considérerons donc que la densité non-normalisée fq()f5(0)g(a,d) et
nous décrirons une méthode de Monte-Carlo appropriée (slice sampling) pour
produire des échantillons approchés de cette densité.

4.1.3 Cas des processus hiérarchiques
4.1.3.1 Sans partage d’hyperparameétres

Considerons a présent un processus de Pitman-Yor hiérarchique donnant
lieu & une famille de distributions aléatoires (G).co. Dans un premier temps,
considérons le cas ou chaque G, est engendré par un PY P possédant son propre
jeu d’hyperparametres, c’est-a-dire que :

Ve € C, G~ PYP (0, 6e, Gyo))

ot 3 est 'arbre de repli, et ol la famille (a.,d.)ccc constitue I’ensemble des
hyperparameétres du processus hiérarchique.

De plus, pour chaque ¢ € C, a. et §. sont soumis a des hyperpriors notés
respectivement fo_ do. et fs ddc.

L’ensemble des observations e contient des observations en contexte, c’est-
a-dire de la forme ¢ — x. On note e, le sous-ensemble de e correspondant aux
observations dont le contexte est c. Chaque G, de la hiérarchie est représenté
par un restaurant chinois dans lequel les observations de e. ont été mises en
cache, en se propageant éventuellement vers les descendants de G. le long de
I’arbre de repli.

Le but est alors d’échantillonner la distribution conditionnelle :

0P (0c)cce (e)eee | €) = ios T fo(0e) i (60) - el ) - dords,
ceC
e.#£0D

ol g.(ae, d.) est la probabilité de I’état du restaurant chinois associé & G, c’est-
a-dire, comme a la section précédente :

e T T(EE@) o S M) -
S RS (CTR Y YR | B (S

c

k=1

11 suffit donc, pour chaque contexte ¢ € C correspondant & au moins une
observation, d’échantillonner le couple (a.,d.) selon la densité non-normalisée

Jao(ae) fs.(0c) - gelae, dc) - dacdde.

4.1.3.2 Avec partage d’hyperparameétres

En pratique, on n’utilisera jamais un jeu d’hyperparameétres par contexte :
ceci nécessiterait un nombre trop élevé d’hyperparametres. On fera plutdt en
sorte que des contextes “similaires” partagent leurs hyperparametres. Nous pro-
posons de formaliser ce partage en introduisant les objets suivants :
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— Un ensemble H sur lequel les hyperparametres seront indexés : les hyper-
parametres du processus seront représentés par une famille (ap, 0p)nes-
oy, et §p, seront soumis a des hyperpriors respectifs f,, et faeita,-

— Une table de hachage H : C — H représentant la maniere dont le partage

est effectué : G, et G, partageront les mémes hyperparametres des lors
que H(c1) = H(ca).

Exemple 15. Si H = C et H est 'application identité alors on se situe dans le
cas du paragraphe précédent ot il n’y a pas de partage d’hyperparametres.

Exemple 16. Pour le modeéle n-gramme de morphémes présenté au chapitre
précédent, on fera par exemple en sorte que des contextes de méme longueur par-
tagent leurs hyperparametres. Pour regrouper les contextes selon leur longueur,

on choisira : H ={0,...,n—1} et H : {,ul..c.ﬂ?n—) r.

Inférer les hyperparametres consistera alors a échantillonner la distribution
conditionnelle :

dP ((an)new, (On)nen | €) = % (H fan (ah)féh((sh)dah,ddh> 1T 9e(enieys ney)
heH ecce;f@

1
=%H forlan)fs, ) J]  geon.on) | dondsy,
heH ceC | h(c)=h
e.#£0D
=gn(an,0n)

et donc, pour tout h € H, il s’agira d’échantillonner le couple (ay, d5) selon
la densité non-normalisée fo, (ar) fs, (0rn)gn(an, o).

4.2 Aspects algorithmiques

4.2.1 Calcul des a posteriori

On se situe dans le cas de la section précédente, celui d'un PYP hiérarchique
dont les hyperparameétres sont donnés par les familles (g )new €t (0n)nen - Nous
effectuerons tous les calculs en domaine logarithmique afin d’éviter les underflow
de nombres flottants (étant donné que toutes les probabilités intervenant dans
le calcul sont extrémement faibles).

L’a posteriori s’écrit :

dP ((on)ner, (On)nen | €) = %P((ah)hew (6n)nen) [] dandsn
her
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et s’exprime, en domaine logarithmique et & une constante prés (puisqu’on consi-
dérera une densité non-normalisée), par la log-densité :

log p ((an)ner, On)ner) = Y 108 fay, (an) + 10g fs, (1) + log gn(cn, 61)
her

Il s’agit donc de rééchantillonner (ay, dp,) selon la log-densité log fo, (an) +
log f5, (0n) + log gn(an, dn).

Calculons le terme log gp, (v, 05,) qui quantifie la différence (imposée par les
observations) entre a posteriori et a priori :

loggn(an,6n) = > logge(an,on)
ceC | h(c)=h
e A0
'
log gn(cun, 0n) = Z log % (1)
ceC | h(e)=h ere
e A0
—logT'(cee + N(c)) (2)
O¢ Qe
K(c)

+ Z logT" (ng(c) — d.) (4)
k=1

Calculer cette somme en sommant sur les ¢ € C partageant le jeu d’hyper-
parameétres (ay,, 0p,) sera trés coliteux pour deux raisons :

— Il y aura typiquement un tres grand nombre de contextes partageant ces
hyperparametres. Par exemple, dans un modele trigramme de morphémes
ou les contextes de méme longueur partagent leurs hyperparametres, la
somme comprendra un terme par contexte de longueur deux, c’est-a-dire
par bigramme de morphémes observable dans les segmentations.

— Le calcul du terme (4) nécessite de sommer sur toutes les tables d’un res-
taurant. Or le nombre de tables peut devenir tres élevé. Par exemple, pour
un modele unigramme de morphemes, il y aura au moins autant de tables
que de types de morphémes inférés. Par exemple, sur un corpus anglais,
nous avons constaté que le restaurant chinois associé a la distribution
unigramme contenait 32306 tables.

4.2.1.1 “Sommation par tranches”

Notons R(h) = {c € C | h(c) = h et e, # 0} 'ensemble des contextes asso-
ciés au jeu d’hyperparametres (o, on).
La solution que nous proposons découle des observations suivantes :
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— Pour calculer une somme .z, f(N(c)) out f(N(c)) est une fonction
(quelconque) du nombre de clients dans le restaurant associé a ¢, on peut
regrouper ensemble les restaurants possédant le méme nombre de clients :

Y (@) =) f(n)-#{c€R(h)| N(c) =n}

cER(h) neN

=cr(h,n)
cr(h,n) désigne le nombre de restaurants associés & (ay,dp) possédant
exactement n clients !.

— Pour calculer une somme ) f(K(c)) out f(K(c)) est une fonction
(quelconque) du nombre de tables dans le restaurant associé & ¢, on peut
regrouper ensemble les restaurants possédant le méme nombre de tables :

Y fE@) =) fk)-#{ce R(h) | K(c) =k}

cER(h) kEN

=tr(h,k)

tr(h, k) désigne le nombre de restaurants associés a (ay,dp,) possédant
exactement k tables 2.

— Pour calculer une somme }’ ., ZkK:(i) f(nr(c)) o f(nk(c)) est une
fonction (quelconque) du nombre de clients & la k-éme table du restaurant
associé a ¢, on peut, sur 'ensemble des tables de tous les restaurants de
R(h), regrouper ensemble les tables possédant le méme nombre de clients :

K(c)
Y D f() = f(n)#{(k,0) | c€ R(h) et 1 < k < K(c) et ny(c) =n}
ce€R(h) k=1 neN

=ct(h,n)

ct(h,n) désigne le nombre de tables possédant exactement n clients 3, sur
P’ensemble des tables des restaurants associés a (o, on).

Compte tenu de ces remarques et en notant r(h) = #R(h) le nombre de
restaurants associés & (ay, dy), le terme log gp, (aup, dp,) se réexprime alors comme :

o gn (an, 33) =r(h) o (5 1)
= er(h,n) - logI'(a + n) (2)
neN
O ac
+k€thr(h,k:)- (k-logw+logF(6c +k>> (3)
+ Z ct(h,n) -logT (n — d.) 4)
neN

1. On utilise ’abbréviation cr pour “clients-restaurants”
2. On utilise ’abbréviation tr pour “tables-restaurants”
3. On utilise ’abbréviation ct pour “clients-tables”
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La raison pour laquelle cette nouvelle maniére de sommer accélere le calcul
est la suivante : en général, les compteurs cr(h,n), tr(h, k) et ct(h,n) seront
non nuls que pour un petit nombre de valeurs, et bien que les sommations se
font sur N, en réalité elles ne se feront que sur un sous-ensemble de petite taille
de N. Ceci est une conséquence du comportement d”’enrichissement des riches”
des CRP, a savoir que :

— Peu de tables recevront un grand nombre de clients. Comme elles regoivent
un grand nombre de clients, leur nombre de clients peuvent (potentielle-
ment) prendre beaucoup de valeurs différentes. Mais comme il ne s’agit
que de peu de tables, de fait le nombre de valeurs différentes que leurs
nombres de clients prendront sera faible.

— Beaucoup de tables recevront un faible nombre de clients. Le nombre de
clients de ces tables prendra donc peu de valeurs différentes (car toutes ces
valeurs seront faibles). Par exemple, une majorité de tables aura moins de
trois clients. Avec notre “sommation par tranches”, cela ne fera que trois
termes & sommer (alors qu’en employant la “sommation naive”, cela ferait
un terme par table).

— Ces deux considérations expliquent pourquoi le nombre de n € N tels que
ct(h,n) # 0, c’est-a-dire le nombre de termes dans la somme (4), sera
relativement faible. Mais des considérations analogues peuvent étre faites
pour cr et tr.

Expérimentalement, nous avons vérifié que cette “sommation par tranches”
est environ 500 fois plus rapide que la “sommation naive”.

4.2.1.2 Approximation de la fonction Gamma

Nous utilisons approximation de Nemes [46] :

1 1
logT'(x) ~ 3 (log 2w — log ) + x <log (x + 1211) — 1>
10z

car Iapproximation donnée par formule de Stirling peut étre défaillante pour
des petites valeurs de z (0 < z < 1).

4.2.1.3 Maintien des compteurs

Pour calculer efficacement les compteurs cr, tr, ct, il suffit par exemple de
les initialiser & zéro, puis de les mettre & jour a chaque fois qu’'une observation
est mise en cache.

Plus précisément, lorsqu’une observation ¢ — = est mise en cache dans un
restaurant (& N(c) clients, K(c) tables et Vk, ng(c) clients & la k-éme table), les
mises a jour a effectuer sont :

— Mise a jour de cr :
— décrémenter cr(h(c), N(c))
— incrémenter cr(h(c), N(c) +1)
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— Mise & jour de tr : (seulement si la mise en cache de ¢ — z entraine
Pouverture d’une table)

— décrémenter tr(h(c), K(c))
— incrémenter tr(h(c), K(c) + 1)

— Mise & jour de ct : (en notant k U'indice de la table & laquelle le client va
s’asseoir)

— décrémenter ct(h(c),ni(c))

— incrémenter ct(h(c),ng(c) + 1)

4.2.2 Echantillonnage par tranches

L’ échantillonnage par tranches (slice sampling) est une méthode de Monte
Carlo permettant de produire des échantillons a partir d’une densité non-normalisée,
c’est-a-dire : étant donnée une fonction g : R — R, produire des échantillons

de la distribution dP(z) = L5 4
Jzg(t) dt
Cette méthode découle de la constatation suivante : produire des échantillons
x distribués selon dP(z) revient & échantillonner un couple (x,y) uniformément
sur Pensemble Sy = {(z,y) e Rx Ry | 0 <y < g(z)} (Cest-a-dire sur la région
du plan délimitée par ’axe des abscisses et le graphe de g), puis & “oublier” la
coordonnée y.

4.2.2.1 Meéthode de rejet

La méthode de rejet est une premiere application de cette idée : si g est
nulle hors d’un intervalle borné [a, b] et bornée par une constante M sur [a, b],
il est possible de produire des échantillons uniformes sur S, en produisant des
échantillons uniformes sur le rectangle [a, b] x [0, M] et en rejetant ceux tombant
hors de S,.

Cette méthode peut se généraliser & un intervalle I non borné si I’'on dispose
d’une distribution de densité h pour laquelle on sait produire des échantillons,
et vérifiant Vo € I,g(xz) < M - h(z) pour une certaine constante M. En effet,
dans cette situation, la région S, est incluse dans la région Sys.;,. On sait de plus
échantillonner uniformément sur la région Sy : il suffit pour cela de produire
un échantillon z ~ h(z)dz puis d’échantillonner y uniformément sur [0, M -
h(x)]. Pour échantillonner uniformément sur Sy, il suffit alors d’échantillonner
uniformément sur Sys.;, et de rejeter les échantillons tombant hors de S,. La
méthode de rejet sera d’autant plus efficace que le nombre de rejets sera faible,
c’est-a-dire lorsque la région Sj.;, sera une bonne approximation de Sy.

4.2.2.2 Méthode par tranches

L’échantillonnage par tranches est une méthode ne nécessitant pas de recours
a une densité auxiliaire h telle que IM,S; C Syr.p. Cette méthode nous sera
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2.5 T T T T

FIGURE 4.1 — Méthode de rejet. Les points verts sont les points acceptés, les
points rouges sont les points rejetés.

utile ici car il semble difficile de trouver une telle densité auxiliaire pour les
densités a posteriori sur les hyperparamétres « et 0.

L’idée est qu’il est possible de produire des échantillons uniformes sur S, par
échantillonnage de Gibbs, en échantillonnant alternativement une coordonnée
conditionnellement & l’autre. Ainsi, en partant d’un point initial o € R, on
peut effectuer la suite d’échantillonnages suivante :

qui (selon la théorie de 1’échantillonnage de Gibbs) convergera vers un échan-
tillon uniforme sur S,.
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— P(y | @) est une distribution uniforme sur 'ensemble {y < 0 | (z4,y) €
Sq} = [0, 9(z,)] : pour échantillonner, il suffit de produire un échantillon
uniforme sur le segment [0, g(z)].

— P(z | y«) est une distribution uniforme sur l'ensemble Sq(y.) = {z €
R | (z,yx) € Sg} (autrement dit, la trace de Sy sur la droite d’ordonnée
Yx). Produire un échantillon uniforme sur S,(y,) est plus subtil car cet
ensemble n’est pas forcément un intervalle et peut étre “fait de plusieurs
morceaux”. En revanche il est facile de vérifier si un point appartient a cet
ensemble. On va donc appliquer une méthode de rejet consistant a :

1. Trouver un intervalle J contenant Sg(ys).
2. Echantillonner uniformément sur J.

3. Rejeter les échantillons tombant hors de Sg(yy).

FIGURE 4.2 — Echantillonnage par tranches : premieres itérations et 100eme
itération.

Il reste a détailler 1’étape 1 de ce qui précede, a savoir comment obtenir
Iintervalle J. Une maniere de procéder dans le cas ou la densité g est unimodale
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(posséde un unique maximum local qui est son maximum global) est la stratégie
suivante (nécessitant de spécifier un paramétre de largeur w) :

1. Partir d'un z, € S4(y.) quelconque (par exemple le dernier échantillon de
x dans la chaine de Gibbs) et d’un intervalle [a, b] de largeur w contenant
Ty

2. Sia € S4(y.), élargir I'intervalle & gauche : ¢ < a — w.
3. Sibe Sy(ys), élargir I'intervalle & droite : b < b+ w.

4. Répéter les deux étapes précédentes jusqu’a ce que les deux extrémités de
I'intervalle soient hors de Sg(yy)-

Lorsque la densité est unimodale, la tranche Sg(y,) est un intervalle, ce
qui garantit que la stratégie ci-dessus retournera bien un intervalle J = [a, b]
contenant Sg(yy).

Remarque. La méthode d’échantillonnage par tranches telle que présentée ci-
dessus est une méthode pour produire des échantillons d’une variable aléatoire
réelle. Or, ce qui nous intéresse ici est de produire des échantillons d’'un couple
de variables : le couple («,d). Pour cela, on aura recours a un échantillonnage
de Gibbs, c’est-a-dire qu’on alternera entre échantillonner P(«|d, e) et P(d]c, e).
Ce sont toutes deux des distributions a une variable réelle, et chacune peut donc
étre échantillonnée a 'aide de la méthode par tranches.

4.3 Expériences

Les résultats présentés ci-dessous ont été obtenus sur les mémes données
qu’au chapitre 3, en utilisant un parametre de lissage de v = 0.5. Le modele or-
thographique est un modele trigramme de caracteres engendré par un processus
de Pitman-Yor hiérarchique dont I’arbre de repli est donné par la troncature des
contextes (contrairement aux expériences réalisées au chapitre 3 ou le modele
orthographique était un modele trigramme fixe, appris sur le corpus préalable-
ment aux segmentations, ce qui explique ’écart des résultats par rapport au
chapitre précédent).

4.3.1 Contraintes de longueur

Nous avons observé dans nos expériences préliminaires que l'inférence des
hyperparamétres menait a des modeles dégénérés qui entrainaient soit une seg-
mentation excessive (morphémes de trop petite longueur, trop de morphémes
par mots), soit une segmentation insuffisante (morphémes trop longs, pas assez
de morphémes par mot).

Afin d’y remédier, une premiere solution serait d’imposer un hyperprior plus
contraignant sur les hyperparametres. Mais l'inférence automatique des hyper-
parametres perd alors son intérét, puisqu’elle ne fait alors que déplacer le pro-
bléme : plutdt que de se poser la question du choix des hyperparametres, on se
pose la question du choix des hyperpriors.
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Nous avons envisagé la solution suivante : contraindre le modele a ne pas
sous-segmenter ou sur-segmenter les formes de mots, en lui imposant une forme
d’a priori sur la longueur moyenne des morphémes a inférer. Cet a priori consti-
tue une forme de connaissance experte sur la langue traitée, mais une forme
suffisamment faible pour que I’apprentissage puisse continuer a étre qualifié de
non-supervisé.

L’a priori est injecté au niveau du modele orthographique : on reprend le
modele orthographique bayésien présenté a la section 3.2.4, en le modifiant de
sorte a contraindre la longueur des chaines de caractéres qu’il génere.

Nous avons expérimenté deux modifications du modele orthographique :

1. Imposer une longueur ! suivant une loi géométrique d’espérance A, ou A
est un a priori représentant la longueur moyenne des morphémes de la
langue :

I ~ Geom(1/)) P(l) = <1 - i)ll %

2. Imposer une longueur [ suivant une loi de Poisson d’espérance A, ou A est
elle-méme engendrée par une loi Gamma de parametres ay, §; :

Aafl aefﬁA

A ~ Gamma(oy, B) P(\) = %
/\l

l ~ Poisson()\) P = Fe*A

Poisson(\) représente alors un a priori sur la longueur d’un morphéme, et
Gamma(ay, B;) joue le role d'un hyperprior (a priori sur un a priori). Le
fait que la famille de distributions Gamma soit conjuguée aux distributions
de Poisson facilite le calcul de I'a posteriori sur I'hyperparametre A.

Une fois la longueur ! engendrée, un mot est généré en remplissant [ “em-
placements” a l’aide du modeéle p — gramme défini par la hiérarchie (H.).cc du
modele orthographique. Comme la fin du mot est fixée d’office par la longueur
[, il n’est pas nécessaire de prendre un compte de symbole spécial de fin de mot
(que nous avions noté f) :

Gortho(cl cee Cl) = P(l) X HTP((D) (CI)HTp(cl)(CQ)HTp(clcz)(ci’)) e H‘rp(cl...cl,l)(cl)

Dans le cas 2 ci-dessus, ou 'hyperparamétre de longueur A est soumis a
un hyperprior bayésien, I’a posteriori sur A conditionnellement a un ensemble
de morphémes inféré M est mis a jour selon la formule suivante, issue de la
propriété de conjugaison de Gamma(ay, §;) par rapport & une distribution de
Poisson :

P\ | M) ~ Gamma | ay +#M, B + Z longueur (1)
HEM
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Sans rééchantillonnage

Avec rééchantillonnage

Contrainte de longueur
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FIGURE 4.3 — Résultats des expériences. P : Précision (la plus élevée est en
rouge), R : Rappel (le plus élevé est en bleu), F : F-mesure (la plus élevée est en
gras), S : Taux de segmentation (en pourcentages, le plus élevé est en vert). Le
modele orthographique est défini par un processus de Pitman-Yor hiérarchique.

4.3.2 Résultats

— Lorsque les hyperparametres sont rééchantillonnés sans imposer de contrainte

de longueur, les performances sont faibles, et dans la plupart des cas, on
obtient des modeles dégénérés avec une précision trop faible et un taux
de segmentation trop élevé. Le rappel le plus élevé est obtenu dans cette
situation, mais il n’est évidemment pas le signe d’une bonne qualité de seg-
mentations, puisqu’il est obtenu au prix d’une précision et d’'une F-mesure
extrémement faibles.

En revanche, les meilleurs résultats (& la fois avec un modéle de classes et
sans classes) sont obtenus en rééchantillonnant les hyperparameétres et en
imposant une contrainte de Poisson. De maniére générale, la contrainte de
Poisson donne de meilleurs résultats que la contrainte géométrique.

Sans rééchantillonnage d’hyperparametres, ['utilisation de contraintes de
longueur ne semble pas particulierement apporter de gain de performances.

Nous avons également réalisé des expériences en utilisant un modele ortho-
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Sans rééchantillonnage

Avec rééchantillonnage

Contrainte géométrique

Contrainte de longueur | Classes | Sans classes | Classes | Sans classes
P 42.8 P 52.9 P 239 P 213
R 68.5 R 56.8 R 75.9 R 90.1
F 52.7 F 54.8 F 36.3 F 34.5
Pas de contrainte de longueur | S 23.2 S17.1 S 37.6 S 43.5
a=10 P 423 P 54.8 P 23.8 P 215
R 69.9 R 56.4 R 72.5 R 91.2
F 52.7 F 55.6 F 35.8 F 34.8
Contrainte géométrique S 229 S 15.8 S 35.6 S 41.6
P 441 P 532 P 229 P 19.9
R 76.0 R 55.5 R 74.5 R 77.0
F 55.8 F 54.3 F 35.0 F 31.6
Contrainte de Poisson S 22.8 S 16.1 S 39.3 S 43.0
P 428 P 511 P 21.3 P 20.0
R 66.5 R 64.5 R 74.7 R 794
F 52.1 F 57.0 F 33.2 F 32.0
Pas de contrainte de longueur | S 21.8 S 20.4 S 41.2 S 47.4
o = 100 P 475 P 59.2 P 214 P 20.9
R 68.5 R 61.3 R 77.3 R 82.5
F 56.1 F 60.2 F 33.5 F 334
S 22.1 S 14.9 S 41.8 S
P 424 P 49.2 P214 P
R 64.6 R 59.2 R 75.7 R
F 51.2 F 53.7 F 334 F
S 22.1 S 20.1 S 40.9 S

Contrainte de Poisson

B 0 00 D)
SO LS
IO W

FIGURE 4.4 — Résultats des expériences. P : Précision (la plus élevée est en
rouge), R : Rappel (le plus élevé est en bleu), F : F-mesure (la plus élevée
est en gras), S : Taux de segmentation (en pourcentages, le plus élevé est en
vert). Le modéle orthographique est un simple modeéle trigramme de caractéres
préalablement appris sur les données.

graphique consistant en un simple modele trigramme de caracteres appris sur les
données avant l'inférence des segmentations (figure 4.4). Les résultats obtenus
par ce modele sont tres différents de ceux obtenus avec un modele orthogra-
phique non-paramétrique : le fait de rééchantillonner les hyperparametres en-
traine une segmentation excessive, ce qui a pour conséquence des performances
bien moindres qu’en fixant les hyperparametres.

Nous avons également réalisé des expériences sur les données en langue
turque du MorphoChallenge 2005. Celles-ci consistent en une liste de mots ren-
contrés dans un ensemble de publications collectées sur le Web et dans des ar-
ticles de journaux, et comprennent 16 619 455 occurrences de mots pour 582 923
types de mots. Les données d’évaluation sont une liste de 774 mots segmentés
par un segmenteur morphologique turc congu par des linguistes de I'université
Bogazici, a base d’automates finis. Nous avons utilisé un modele orthographique
non-paramétrique avec une contrainte de Poisson. Lorsque nous autorisions un
nombre de classes potentiellement infini, nous avons constaté que le nombre de
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classes inférées devenait trop élevé, entrainant un temps de calcul excessif dans
lalgorithme forward-backward pour produire des segmentations. C’est pour cela
que dans nos expériences avec des classes, nous avons borné le nombre de classes
a six. Les résultats sont compilés dans la figure 4.5.

Sans rééchantillonnage | Avec rééchantillonnage

Classes | Sans classes | Classes | Sans classes

P 46.8 P 46.6 P 46.6 P 474

R 66.9 R 54.7 R 54.7 R 46.3

F 55.0 F 50.3 F 50.3 T 46.8
a=1 S 30.7 S 29.3 S 29.3 S 26.1

P 355 P 453 P 56.1 P 722

R 75.3 R 46.6 R 65.7 R 35.7

F 48.3 F 46.0 F 60.5 F 478
a=10| S S 26.2 S 22.8 S 11.0

FIGURE 4.5 — Résultats des expériences sur un corpus de langue turque. P :
Précision (la plus élevée est en rouge), R : Rappel (le plus élevé est en bleu),
F : F-mesure (la plus élevée est en gras), S : Taux de segmentation (en pourcen-
tages, le plus élevé est en vert). Le modele orthographique est un simple modele
trigramme non-paramétrique.

Conclusion

Comme stratégie de choix d’hyperparametres pour les modeles présentés
au chapitre précédent, plutot que celle, classique mais cofiteuse, de chercher a
optimiser la performance du modele sur des données de développement, il est
possible de choisir ces hyperparametres de maniere bayésienne, en les soumet-
tant & leur tour & un a priori probabiliste. Ainsi par exemple pour un modele
n-gramme, tous les contextes de longueur donnée pourront partager un para-
metre de force et de décompte communs, et ces deux parametres seront pé-
riodiquement rééchantillonnés en faisant un compromis “bayésien” entre leur
vraisemblance et I’a priori auquel ils sont soumis. Ceci nécessitant une méthode
approchée d’échantillonnage, celle que nous avons adopté est ’échantillonnage
par tranches, qui consiste, étant donnée une densité de probabilité, a échan-
tillonner uniformément un point entre son graphe et I’axe des abscisses. Enfin,
la performance des modeles peut étre améliorée par 'introduction d’a prioris
linguistiques sous la forme d’hyperparametres supplémentaires. Ainsi, ajouter
différentes contraintes probabilistes sur la longueur des morphémes aide a éviter
d’obtenir des modeles dégénérés.



Conclusion

Au premier chapitre de cette these, en dressant un apergu des différentes
approches de traitement de la morphologie, nous avons constaté qu'un grand
nombre de ces méthodes faisaient appel a des heuristiques relativement arbi-
traires pour déterminer les morphémes. Nous avions pour but de décrire des
méthodes qui, bien que restant dans un cadre non-supervisé, se dispensaient de
ces heuristiques en adoptant une approche fondée sur le principe de longueur de
description minimale. Ce dernier consiste a rechercher un modele pour lequel la
somme de la longueur de description du modele et de la longueur de description
des données a I’aide du modele est minimale. Ce principe est apparu dans les
méthodes que nous avons présentés sous une forme bayésienne probabiliste, ot la
longueur de description du modeéle était traduite par un a priori de Pitman-Yor,
et ou la longueur de description des données a ’aide du modele était donnée
par la probabilité des données selon un scénario génératif.

Nous avons proposé un cadre mathématique formel pour décrire les proces-
sus de Pitman-Yor ainsi que leur version hiérarchique. Nous avons notamment
vu qu’une hiérarchie de processus de Pitman-Yor pouvait se formaliser comme la
donnée d’un ensemble de contextes, d’un arbre de repli et d’un adapteur (distri-
bution sur des distributions) pour chaque contexte. Un processus de Pitman-Yor
engendre des distributions aléatoires sur un ensemble infini, et il est par consé-
quent impossible de représenter explicitement ces distributions aléatoires sur
une machine, mais nous avons décrit comment marginaliser ces distributions
aléatoires a l'aide de processus de restaurant chinois.

Nous avons étudié deux modeles de séquences de morphemes soumis a un
a priori de Pitman-Yor. D’une part, un modele n-gramme modélisant les sé-
quences selon des dépendances markoviennes. D’autre part, un modeéle semi-
markovien caché (SHMM) permettant de regrouper les morphémes en classes
morphologiques. Les expériences ont montré que ces deux modeles produisaient
des segmentations morphologiques de relativement bonne qualité (vu leur carac-
tére non-supervisé). Les performances du modeéle n-gramme sont généralement
meilleures. Mais l'intéret de la méthode SHMM est qu’elle produit un modele
plus lisible et des informations plus riches du point de vue linguistique : les
morphemes sont regroupés en classes, et les successions de ces classes sont mo-
délisées par un automate fini. En particulier, il était intéressant de voir que sans
a priori relatif & la forme et aux séquences de classes (par exemple, sans imposer
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qu’il y ait une classe de préfixes suivie par une classe de racines puis par une
classe de suffixes), le modele SHMM parvenait sur la langue anglaise a décou-
vrir par lui-méme des classes de préfixes, des classes de suffixes et des classes de
racines, et & établir une distinction entre des classes fermées de morphémes (peu
peuplées mais trés usitées) et des classes ouvertes (trés peuplées mais par des
morpheémes plus rares). Néanmoins, le cadre entierement non-supervisé fait que
les classes découvertes sont trés bruitées et restent relativement insatisfaisantes
comme description de la morphotactique. Une direction intéressante pour des
travaux ultérieurs serait de voir comment ’ajout d’a prioris relativement faibles
amélioreraient la qualité des segmentations et de la morphotactique induite. Il
serait par exemple possible de :

— Utiliser un modeéle orthographique différent pour chaque classe, et voir com-
ment il serait possible de capturer les différences entre la forme des affixes
et la forme des racines dans ces modeles orthographiques. On pourrait par
exemple utiliser pour les affixes un modele orthographique n’autorisant
qu’une ou deux syllabes.

— Introduire des a prioris au niveau du modele du séquence de classes relatifs
au caractere “ouvert” ou “fermé” de chaque classe. Par exemple, imposer
que tout mot contienne au moins un morpheme appartenant a une classe
ouverte (une maniére de guider le modeéle vers la découverte d’au moins
une racine par mot lors de l'inférence).

— “Bootstrapper” l'inférence et la distinction des classes en fournissant des
le début une liste de préfixes ou de suffixes typiques.

Nous avons ensuite discuté du choix des hyperparameétres dans les processus
de Pitman-Yor hiérarchiques, les hyperparametres régulant le degré de parci-
monie des distributions engendrés par ces processus. Nous avons proposé une
stratégie de rééchantillonnage de ces hyperparameétres selon un a posteriori bayé-
sien, en cumulant de I’ échantillonnage par tranches et une méthode de décompte
appropriée. Cette méthode consiste a maintenir des compteurs de clients par res-
taurants, de clients par tables et de tables par restaurants, et accélére considéra-
blement le calcul de I’a posteriori. Nous avons ensuite mis expérimentalement en
évidence que le rééchantillonnage des hyperparametres conduisait & des modeles
dégénérés incapables de maintenir les morphémes inférés a une échelle intermé-
diaire entre le caractére et le mot. Nous avons montré que l'introduction d’'un a
priori faible sur la longueur des morphémes au niveau du modele orthographique
permettait de rémédier a cette dégénérescence.

De nombreuses pistes restent a explorer dans des travaux ultérieurs. On
pourrait considérer d’autres structures plus riches dans nos modeles :

— Nous nous sommes limités a des modeéles markoviens. Le pendant bayésien
non-paramétrique des grammaires hors contexte sont les adaptor gram-
mars. 11 aurait été intéressant de voir dans quelle mesure le SHMM avec
un nombre potentiellement infini de classes aurait pu se généraliser a celles-
ci, c’est-a-dire concevoir un modele de grammaire hors contexte avec un
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a priori non-paramétrique, et un nombre potentiellement infini de non-
terminaux.

— De méme, nous n’avons pas établi de distinction nette entre segmenta-
tion morphologique et tokénisation dans nos modeles. Autrement dit, nos
modeles pourraient aussi bien servir a segmenter des mots en morphémes
que des phrases en mots. A la rigueur, il suffirait de jouer sur le niveau
de granularité de la segmentation a 'aide des contraintes de longueur in-
troduites a la fin du chapitre 4. Il serait intéressant de voir commment
une distinction plus qualitative entre le niveau lexical et le niveau mor-
phologique pourrait étre introduite dans une méthode non-supervisée. On
pourrait par exemple une méthode réalisant a la fois de la tokénisation
et de la segmentation morphologique, basée sur une hiérarchie a deux
niveaux, ou :

— Au niveau inférieur de la hiérarchie, un modele n-gramme de mor-
phémes engendre des mots comme concaténation de séquences de
morphémes (& 'image des modéles que nous avons présenté).

— Au niveau supérieur de la hiérarchie, un modele n-gramme de mots
engendre des phrases comme concaténation de séquences de mots,
en utilisant comme distribution de base (pour engendrer un mot) le
modele du niveau inférieur.

Une autre direction pour des travaux ultérieurs serait d’évaluer I'utilité des
segmentations produites en amont d’autres taches de traitement des langues
(étiquetage syntaxique, traduction automatique...), notamment dans quelle me-
sure elles aident a résoudre le probleme du sur-apprentissage et de la parcimonie
des données. En particulier, il serait intéressant de voir dans quelle mesure les
segmentations améliorant la performance d’autres taches en aval coincident avec
les segmentations pertinentes du point de vue linguistique.

Enfin, de par I’essor des réseaux de neurones, les méthodes s’appuyant sur des
représentations d’unités linguistiques par des vecteurs de flottants sont de plus
en plus utilisés en traitement des langues. Les réseaux de neurones récurrents
et convolutionnels offrent notamment une solution au probleme du traitement
des mots hors-vocabulaire (OOV), puisqu’il a été montré qu’ils sont capables
de produire de bonnes représentation d’'un mot a partir des caracteres le com-
posant. Pouvoir travailler & I’échelle du caractére rend donc le probleme de
la segmentation morphologique caduc dans une certaine mesure. Toutefois, de
méme qu’on dispose de méthodes décomposant un mot en concaténation de mor-
phemes, on pourrait concevoir des méthodes décomposant une représentation
vectorielle d’un mot en somme de représentations vectorielles des morphemes le
constituant.



114 CHAPITRE 4. CHOIX DES HYPERPARAMETRES



Bibliographie

1]
2]

3]

[4]

[10]

[11]

Alfred V. Aho and Jeffrey D. Ullman. The Theory of Parsing, Translation
and Compiling, volume 1. Prentice-Hall, Englewood Cliffs, NJ, 1972.

American Psychological Association. Publications Manual. American Psy-
chological Association, Washington, DC, 1983.

Farah Benarmara, Nabil Hatout, Philippe Muller, and Sylwia Ozdowska,
editors. Actes de TALN 2007 (Traitement automatique des langues natu-
relles), Toulouse, June 2007. ATALA, IRIT.

Delphine Bernhard. Unsupervised morphological segmentation based on
segment predictability and word segments alignment. In Proceedings of
2nd Pascal Challenges Workshop, pages 19-24, 2006.

Delphine Bernhard. Apprentissage non supervisé de familles morpholo-
giques par classification ascendante hiérarchique. In Benarmara et al. [3],
pages 367-376.

D. M. Blei, A. Y. Ng, and M. I. Jordan. Latent Dirichlet Allocation. Journal
of Machine Learning Research, 3 :993-1022, 2003.

Michael R. Brent, Sreerama K. Murthy, and Andrew Lundberg. Disco-
vering morphemic suffixes a case study in MDL induction. In In Fifth
International Workshop on Al and Statistics, Ft, pages 264-271, 1995.

Peter F. Brown, John Cocke, Stephen Della Pietra, Vincent J. Della Pietra,
Frederick Jelinek, John D. Lafferty, Robert L. Mercer, and Paul S. Roossin.
A statistical approach to machine translation. Computational Linguistics,
16(2) :79-85, 1990.

Franck Burlot and Francois Yvon. Unsupervised learning of morphology in

the ussr. In Proceedings of the 13th International Conference on Statistical
Analysis of Textual Data (JADT), 2016.

Ashok K. Chandra, Dexter C. Kozen, and Larry J. Stockmeyer. Alterna-
tion. Journal of the Association for Computing Machinery, 28(1) :114-133,
1981.

Vincent Claveau. Unsupervised and semi-supervised morphological analy-
sis for information retrieval in the biomedical domain. In Proceedings of
COLING 2012, pages 629-646, Mumbai, India, December 2012. The CO-
LING 2012 Organizing Committee.

115



116

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

BIBLIOGRAPHIE

Mathias Creutz and Krista Lagus. Unsupervised discovery of morphemes.
In Proceedings of the ACL-02 workshop on Morphological and phonological
learning- Volume 6, pages 21-30. Association for Computational Linguistics,
2002.

Mathias Creutz and Krista Lagus. Induction of a simple morphology for
highly-inflecting languages. In Proceedings of the 7th Meeting of the ACL
Special Interest Group in Computational Phonology : Current Themes in
Computational Phonology and Morphology, pages 43-51. Association for
Computational Linguistics, 2004.

Mathias Creutz and Krista Lagus. Inducing the morphological lexicon of a
natural language from unannotated text. In In Proceedings of the Interna-
tional and Interdisciplinary Conference on Adaptive Knowledge Represen-
tation and Reasoning, 2005.

Mathias Creutz and Krista Lagus. Unsupervised models for morpheme
segmentation and morphology learning. ACM Trans. Speech Lang. Process.,
4(1) :3 :1-3 :34, February 2007.

Markus Dreyer and Jason Eisner. Discovering morphological paradigms
from plain text using a dirichlet process mixture model. In Proceedings
of the Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing,
pages 616-627. Association for Computational Linguistics, 2011.

Association for Computing Machinery. In Computing Reviews, volume 24,
pages 503-512. 1983.

Stella Frank. Learning the hyperparameters to learn morphology. In Proc.
of 5th Workshop on Cognitive Aspects of Computational Language Learning
(CogACLL)@ EACL, pages 14-18, 2014.

John Goldsmith. Unsupervised learning of the morphology of a natural
language. Computational Linguistics, 27(2) :153-198, 2001.

S. Goldwater, T. L. Griffiths, and M. Johnson. Interpolating between types
and tokens by estimating power-law generators. In Advances in Neural
Information Processing Systems 18, 2006.

Sharon Goldwater, Thomas L. Griffiths, and Mark Johnson. A Bayesian
framework for word segmentation : Exploring the effects of context. Cog-
nition, 112(1) :21-54, 2009.

Sharon Goldwater, Thomas L Griffiths, and Mark Johnson. Producing
power-law distributions and damping word frequencies with two-stage lan-
guage models. Journal of Machine Learning Research, 12(Jul) :2335-2382,
2011.

Sharon Goldwater and David McClosky. Improving statistical MT through
morphological analysis. In Proceedings of Human Language Technology
Conference and Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing, pages 676—683, Vancouver, British Columbia, Canada, Octo-
ber 2005. Association for Computational Linguistics.



BIBLIOGRAPHIE 117

[24]

[25]

[26]
[27]

28]
[29]

[30]
[31]
32]

[33]

[34]

[35]

[36]

37]

[38]

[39]

Sharon J Goldwater and Mark Johnson. Nonparametric Bayesian Models
of Lexican Acquisition. Brown University, 2007.

Stig-Arne Gronroos, Sami Virpioja, Peter Smit, Mikko Kurimo, et al.
Morfessor flatcat : An hmm-based method for unsupervised and semi-
supervised learning of morphology. In COLING, pages 1177-1185, 2014.

Dan Gustield. Algorithms on Strings, Trees and Sequences. Cambridge
University Press, Cambridge, UK, 1997.

Margaret A Hafer and Stephen F Weiss. Word segmentation by letter suc-
cessor varieties. Information storage and retrieval, 10(11) :371-385, 1974.

Zellig S Harris. Methods in structural linguistics. 1951.

Zellig S. Harris. From phoneme to morpheme. Language, 31(2) :190-222,
1955.

Zellig S Harris. From phoneme to morpheme. In Papers in Structural and
Transformational Linguistics, pages 32—67. Springer, 1970.

Thomas Hofmann. Unsupervised learning by probabilistic latent semantic
analysis. Mach. Learn., 42(1-2) :177-196, 2001.

Institut iazykoznaniia (Akademiia SSSR) and Nikolai Dmitrievich Andreev.
Statistiko-kombinatornoe modelirovanie iazykov. 1965.

Mark Johnson. Unsupervised word segmentation for sesotho using adaptor
grammars. In Proceedings of the Tenth Meeting of ACL Special Interest
Group on Computational Morphology and Phonology, pages 20-27. Asso-
ciation for Computational Linguistics, 2008.

Mark Johnson and Sharon Goldwater. Improving nonparameteric bayesian
inference : experiments on unsupervised word segmentation with adaptor
grammars. In Proceedings of Human Language Technologies : The 2009
Annual Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics, pages 317-325. Association for Computational
Linguistics, 2009.

Mark Johnson, Thomas L Griffiths, and Sharon Goldwater. Adaptor gram-
mars : A framework for specifying compositional nonparametric bayesian

models. In Advances in neural information processing systems, pages 641—
648, 2007.

Samarth Keshava and Emily Pitler. A simpler, intuitive approach to mor-
pheme induction. In Proceedings of 2nd Pascal Challenges Workshop, pages
31-35, 2006.

Oskar Kohonen, Sami Virpioja, and Mikaela Klami. Allomorfessor : To-
wards unsupervised morpheme analysis. In CLEF, volume 8, pages 975~
982. Springer, 2008.

Andrei N Kolmogorov. Three approaches to the quantitative definition
ofinformation’. Problems of information transmission, 1(1) :1-7, 1965.

Young-Suk Lee. Morphological analysis for statistical machine translation.
In Daniel Marcu Susan Dumais and Salim Roukos, editors, HLT-NAACL



118

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]
[46]

[47]

[48]

[49]

[50]
[51]

[52]

BIBLIOGRAPHIE

2004 : Short Papers, pages 57-60, Boston, Massachusetts, USA, May 2 -
May 7 2004. Association for Computational Linguistics.

S.E. Levinson. Continuously variable duration hidden Markov models for
automatic speech recognition. Computer Speech and Language, 1(1) :29 —
45, 1986.

David J. C. MacKay. Information Theory, Inference & Learning Algo-
rithms. Cambridge University Press, New York, NY, USA, 2002.

Daichi Mochihashi, Takeshi Yamada, and Naonori Ueda. Bayesian unsu-
pervised word segmentation with nested pitman-yor language modeling. In
Proceedings of the Joint Conference of the 47th Annual Meeting of the ACL
and the 4th International Joint Conference on Natural Language Proces-
sing of the AFNLP : Volume 1-Volume 1, pages 100-108. Association for
Computational Linguistics, 2009.

Christian Monson, Jaime Carbonell, Alon Lavie, and Lori Levin. Paramor :
Finding paradigms across morphology. In Workshop of the Cross-Language
Evaluation Forum for European Languages, pages 900-907. Springer, 2007.

Karthik Narasimhan, Regina Barzilay, and Tommi Jaakkola. An unsu-
pervised method for uncovering morphological chains. Transactions of the
Association for Computational Linguistics, 3 :157-167, 2015.

Radford M Neal. Slice sampling. Annals of statistics, pages 705-741, 2003.

Gerg6 Nemes. New asymptotic expansion for the gamma function. Archiv
der Mathematik, 95(2) :161-169, 2010.

Jim Pitman and Marc Yor. The two-parameter Poisson-Dirichlet distri-
bution derived from a stable subordinator. Ann. Probab., 25(2) :855-900,
1997.

Hoifung Poon, Colin Cherry, and Kristina Toutanova. Unsupervised mor-
phological segmentation with log-linear models. In Proceedings of Human
Language Technologies : The 2009 Annual Conference of the North Ameri-
can Chapter of the Association for Computational Linguistics, pages 209—
217, June 2009.

Lawrence R. Rabiner. A tutorial on hidden Markov models and selected
applications in speech recognition. In Proceedings of the IEEE, pages 257—
286, 1989.

Jorma Rissanen. Modeling by shortest data description. Automatica,
14(5) :465-471, 1978.

Jorma Rissanen. Stochastic complexity in statistical inquiry. World Scien-
tific, 19809.

Teemu Ruokolainen, Oskar Kohonen, Sami Virpioja, and Mikko Kurimo.
Supervised morphological segmentation in a low-resource learning setting
using conditional random fields. In Proceedings of the Seventeenth Confe-
rence on Computational Natural Language Learning, pages 29-37, 2013.



BIBLIOGRAPHIE 119

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

Patrick Schone and Daniel Jurafsky. Knowledge-free induction of morpho-
logy using latent semantic analysis. In Proceedings of the 2nd workshop on
Learning language in logic and the 4th conference on Computational natural
language learning-Volume 7, pages 67-72. Association for Computational
Linguistics, 2000.

Kairit Sirts and Sharon Goldwater. Minimally-supervised morphological
segmentation using adaptor grammars. Transactions of the Association for
Computational Linguistics, 1 :255-266, 2013.

Benjamin Snyder and Regina Barzilay. Unsupervised multilingual learning
for morphological segmentation. In Proceedings of ACL-08 : HLT, pages
737-745, Columbus, Ohio, June 2008. Association for Computational Lin-
guistics.

Y. W. Teh. A hierarchical Bayesian language model based on Pitman-Yor
processes. In Proceedings of the 21st International Conference on Compu-
tational Linguistics and 44th Annual Meeting of the Association for Com-
putational Linguistics, pages 985-992, 2006.

Yee Whye Teh and Michael I Jordan. Hierarchical bayesian nonparametric
models with applications. Bayesian nonparametrics, 1, 2010.

Kei Uchiumi, Hiroshi Tsukahara, and Daichi Mochihashi. Inducing word
and part-of-speech with Pitman-Yor hidden semi-Markov models. In Pro-
ceedings of the 53rd Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics and the 7th International Joint Conference on Natural Language
Processing (Volume 1 : Long Papers), pages 1774-1782, Beijing, China, July
2015. Association for Computational Linguistics.

Dimitra Vergyri, Katrin Kirchhoff, Kevin Duh, and Andreas Stolcke.
Morphology-based language modeling for Arabic speech recognition. In
In Proc. of ICSLP, pages 2245-2248, 2004.

Bing Xiang, Kham Nguyen, Long Nguyen, R. Schwartz, and J. Makhoul.
Morphological decomposition for Arabic broadcast news transcription. In
In Proc. of ICASSP, volume 1, pages I-I, May 2006.

David Yarowsky and Richard Wicentowski. Minimally supervised morpho-
logical analysis by multimodal alignment. In Proceedings of the 38th Annual
Meeting on Association for Computational Linguistics, pages 207-216. As-
sociation for Computational Linguistics, 2000.



ECOLE DOCTORALE

=]
universite

PARIS-SACLAY

de l'information

Sciences et technologies

et de la communication (STIC)

Titre : Apprentissage non-supervisé de la morphologie des langues a I'aide de modele bayésiens non-

paramétriques

Mots clés : Apprentissage machine, Traitement des langues, Statistiques bayésiennes, Morphologie

Résumé : Un probléme central contribuant a la
grande difficulté du traitement du langage naturel par
des méthodes statistiques est celui de la parcimonie
des données, a savoir le fait que dans un corpus
d'apprentissage donné, la plupart des événements
linguistiques n'ont qu'un nombre d'occurrences assez
faible, et que par ailleurs un nombre infini
d'événements permis par une langue n'apparaitront
nulle part dans le corpus.

Les modeles neuronaux ont déja contribué¢ a
partiellement résoudre le probléme de la parcimonie
en inférant des représentations continues de mots.
Ces représentations continues permettent de
structurer le lexique en induisant une notion de
similarité sémantique ou syntaxique entre les mots.
Toutefois, les modéles neuronaux actuellement les
plus répandus n'offrent qu'une solution partielle au
probléme de la parcimonie, notamment par le fait
que ceux-ci nécessitent une représentation distribuée
pour chaque mot du vocabulaire, mais sont
incapables d'attribuer une représentation a des mots
hors vocabulaire.

Ce probléme est particuliérement marqué dans des
langues morphologiquement riches, ou des processus
de formation de mots complexes ménent & une proli-
fération des formes de mots possibles, et a un faible
coincidence entre le lexique observé lors de 1’entrai-
nement d’un modeéle, et le lexique observé lors de
son déploiement. Aujourd'hui, l'anglais n'est plus la
langue majoritairement utilisée sur le Web, et conce-
voir des systémes de traduction automatique pouvant
appréhender des langues dont la morphologie est trés
¢loignée des langues ouest-européennes est un enjeu
important.

L’objectif de cette thése est de développer de
nouveaux modeles capables d’inférer de maniére
non-supervisée les processus de formation de mots
sous-jacents au lexique observé, afin de pouvoir de
pouvoir produire des analyses morphologiques de
nouvelles formes de mots non observées lors de
I’entrainement.

Title : Unsupervised learning of natural langage morphology using non-parametric bayesian models

Keywords : Machine learning, Natural langage processing, Bayesian statistics, Morphology

Abstract : A crucial issue in statistical natural
language processing is the issue of sparsity, namely
the fact that in a given learning corpus, most
linguistic events have low occurrence frequencies,
and that an infinite number of structures allowed by
a language will not be observed in the corpus.
Neural models have already contributed to solving
this issue by inferring continuous word
representations. These continuous representations
allow to structure the lexicon by inducing semantic
or syntactic similarity between words.

However, current neural models only partially solve
the sparsity issue, due to the fact that they require a
vectorial representation for every word in the
lexicon, but are wunable to infer sensible
representations for unseen words.

This issue is especially present in morphologically
rich languages, where word formation processes
yield a proliferation of possible word forms, and lit-
tle overlap between the lexicon observed during mo-
del training, and the lexicon encountered during its
use. Today, several languages are used on the Web
besides English, and engineering translation systems
that can handle morphologies that are very different
from western European languages has become a ma-
jor stake.

The goal of this thesis is to develop new statistical
models that are able to infer in an unsupervised
fashion the word formation processes underlying an
observed lexicon, in order to produce morphological
analyses of new unseen word forms.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery
Route de I’'Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France



