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Rfsumf
Cet article prZsente un modsle bayZsien non-paramZtrique pour la segmentation morpholc
non supervisZe. Ce modsle semi-markovien sOappuie sur des classes latentes de morphemes
modZliser les caractZristiques morphotactiques du lexique, et son caractere non-paramZtric
permet de sOadapter aux donnZes sans avoir ~ spZciber " IQavance IQinventaire des morphe
que leurs classes. Un processus de Pitman-Yor est utilisZ cenpmieri sur les parametres abn
dOZviter une convergence vers des solutions dZgZnZrZes et inadaptZes au traitemement au
des langues. Les rZsultats expZrimentaux montrent la pertinence des segmentations obtenu
le turc et IOanglais. Une Ztude qualitative montre Zgalement que le modele infsre une morpl
tique linguistiquement pertinente, sans le recours ~ des connaissances expertes quant ~ la str
morphologique des formes de mots.

ABSTRACT
An unsupervised method for joint morphological segmentation and morphotactics learning
using Pitman-Yor processes

We describe a non-parametric bayesian model for unsupervised morphological segmentation
semi-Markov model uses latent morph classes in order to model the morphotactics of the le»
and its non-parametric framework allows to automatically adapt the number of classes an
morph inventory to the complexity of the data. A Pitman-Yor process is used as a prior on
model parameters in order to avoid convergence towards degenerate solutions that would be ur
to natural language processing tasks. Experimental results show the quality of the segment
produced by our method on Turkish and English. Moreover, a qualitative study reveals that our it
infers linguistically sound morphotactics, without relying on expert knowledge regarding the w
structure

MOTS-CLfS : Morphologie, Apprentissage non-supervisZ, Modeles bayZsiens non-paramZtri

KEYWORDS. Morphology, Unsupervised learning, Nonparametric bayesian models.
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1 Introduction

LOanalyse morphologique est une t%.che importante dans de nombreux domaines du traitement
tique des langues comme la reconnaissance automatique de la parole (®eaty2004; Xianget al.,
2006), la traduction automatique (Lee, 2004; Goldwater & McClosky, 2005) ou la recherche dO
mations (Claveau, 2012). Cette analyse revet souvent la forme dOune segmentation morpholc
qui consiste ~ dZcomposer un mot en une suite de morphsmes. Ce type de dZcomposition perme
de rZduire la variZtZ lexicale, en particulier pour les langues considZrZes comme morphologiqu
riches, o la taille du vocabulaire pose des problemes de couverture et de gZnZralisation aux appr
usuelles en traitement automatique des langues

Le manque de ressources dZcrivant la morphologie de nombreuses langues et domaines a f
le dZveloppement de modsles dOapprentissage non-supervisZ permettant IQacquisition autc
dbanalyses morphologiques " partir de textes. En IQabsence de donnZes ZtiquetZes, |[Oapp
non-supervisZ doit inclure dans la modZlisation de la t%.che un biais permettant dOinRZchir la re
dOune solution dans une direction appropriZe. Cette inBexion peut sOinduire de manisre ¢
gr¥%oce ~ des heuristiques (Bernhard, 2006; Keshava & Pitler, 2006) ou par la sZlection de morp
candidats sur des criteres comme IOentropie entre les n-grammes adjacents (Harris, 1955). Par ;
le principe de longueur de description minimale (ou MDL pblimimum Description Lengbrpropose
un cadre dOapprentissage pour orienter la sZlection dOun modsle vers une reprZsentanon com
lexique (Brentet al., 1995; Goldsmith, 2001; Creutz & Lagus, 2007). Ce cadre sOapplique Zgalel
aux modsles log-linZaires (Poat al., 2009; Narasimhaat al., 2015) dans lesquels les connaissance
expertes sont exprimZes sous forme de caractZristiques.

Une autre maniere dOenvisager le principe de longueur de description minimale est de se placer ¢
cadre bayZsien non-paramZtrique. La distribugigmiori sur les parametres permet alors de contr™|
la complexitZ du modele en favorisant des distributions parcimonieuses. Dans (Goldwater
2006), les auteurs proposent dOutiliser un processus de Pitman-Yor enazmthuﬂle caractere
non-paramZtrique permet alors de contourner la difbcile dZpnition dOun inventaire heurlsthue
des morphemes. Ces travaux ont ZtZ par la suite Ztendus ~ un modele morphologique basZ :
grammaires hors-contexte (Sirts & Goldwater, 2013). NZanmoins, ces travaux sOappuient s
dZPnition prZalable de la morphotactique de la langue et donc des types de morghgmesipe et
sufpxe). Par contre, (Snyder & Barzilay, 2008) introduit la notion de classe abstraite de morphe
mais dans un cadre multilingue. LOobjectif dans ces travaux est dDapprendre conjointeme
plusieurs langues le processus de segmentation morphologique, les classes permettent IOapp:
de morphemes dans diffZrentes langues.

Dans cet article, nous proposons un modsle bayZsien non-paramZtrique pour la segmentatio
phologique. La particularitZ de ce modsle dZcrit " la section 2 rZside dans IQintroduction de cl
latentes de morphemes dans un modsle semi-markovien qui Ztend les travaux rZcents de (Uc
et al, 2015). Le cadre non-paramZtrique permet au modele dOinfZrer par lui meme IQinventai
morphemes, mais aussi les classes de morphemes qui lui permettent de modZliser les caractZri
morphotactiques du lexique. Le caractere parcimonieux des distributions rencontrZes dans |
tement automatique des langues est contr™IZ gr%.ce au processus de Pitman-Yor, utilsZ «
priori sur les paramstres du modele semi-markovien permettant IOinduction de la segmentati
morphemes et de classes de morphemes. LOinfZrence des analyses morphologiques est dZ

1. Le caractere parcimonieux des donnZes textuelles, alliZ ~ une forte production morphologique implique que la pl
des mots ont des occurences faibles dans des corpus qui peuvent-etre de taille trop rZduite.
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section 3. Elle sOeffectue en marginalisant les parametres gr¥%oce ~ un Zchantillonnage de Gibb:
les expZriences relatZes "~ la section 4 utilisent le cadre dOZvaluakitompho Challengesur les
langues turque et anglaise. Les rZsultats montrent la capacitZ de ce modele ~ infZrer des segmer
morphologiques pertinentes.

2 Apprentissage bayZsien et le processus de Pitman-Yor

LOapprentissage non-supervisZ sOappuie sur la dZbnition dOun modele gZnZratif, lorsquc
dans un cadre probabiliste. Partant de IOhypothese dOun ensemble de variables inobservZes, ot
le modele dZPnit la probabilitZ jointe des observations (les donnZes) et des variables latentes.
les exemples connus, citons les modeles dOalignement mot-"-mot (Bt@k1990) oe les variables
latentes sont les liens dOalignement entre les mots dOune paire de phrases parallsles, et les mc
themes (opic modely (Hofmann, 2001; Bleet al,, 2003) qui cherchent ™ expliquer une collection
de documents avec un ensemble de themes quOil sOagit de dZcouvrir. Dans le cadre de ce
IQobijectif est de pouvoir analyser un lexique ~ partir dOun ensemble de morphemes et de propo:
segmentation des mots de ce lexique gr¥e.ce ~ ces unitZs induites des donnZes.

ConsidZrons dans un premier temps un modesle de segmentation simple pour lequel mn
est segmentZ en une sZquenc& d@orphemest = Uy, ..., ik . Chaque morpheme appartient ~
un ensemble bni, le vocabulaive Une paramZtrisation possible est alors dOenvisager un mo
nl gramme sur les morphemes et IQalgorithme BEkpectation-Maximizatiorpeut «tre utilisZ pour
optimiser la vraisemblance. NZanmoins, trois difbcultZs se posent. La premisre est quOil faut dZ}
prZalable IOensemble des morpheMes que celui-ci doit-+tre Pni. De plus, le critere du maximum
de vraisemblance ne prend pas en compte la complexitZ des modsles. Par consZquent, la s
privilZgiZe sera une solution dZgZnZrZe typique du sur-apprentissage : chaque mot donne li
morpheme ; cette solution revient alors ~ un apprentissage par ciur des exemples dOapprenti:
incapable de se gZnZraliser " de nouvelles formes de mots. Ce comportement a dZj” ZtZ doct
et le lecteur peut se reporter par exemple " [Qarticle (Goldwasd;, 2009) pour plus de dZtails.
Enbn, cette modZlisation ne tient pas compte des caractZristiques morphotactiques, ~ Savoir ¢
sZquences de morphemes peuvent suivre des r-gles morphologiques _propres “la Iangue comt
exemple le fait que certains mots pu|ssent se chomposer selon le quibmd  racine" sufbxe
Ce schZma frZquent correspond ~ une sZquence de catZgories de morphemes quOil est impc
prendre en compte abn de donner au modsle la possibilitZ dOanalyser les observations de r
compacte et ainsi augmenter sa capacitZ de gZnZralisation.

Dans cet article, nous proposons dOenvisager IQanalyse morphologique gr¥%.ce ~ un modsle |
non-paramZtrique et hiZrarchique abn de rZsoudre ces trois limitations. Dans un cadre bayZ
distributiona priori sur les parametres alliZe ~ leur marginalisation permet dOorienter IQapprenti
vers des distributions parcimonieuses appropriZes au traitement des langues, tout en laissant au
la possibilitZ de sOadapter ~ la complZxitZ inhZrente de la t%oche. Le modsle que nous proposor
des classes de morphemes abn de rendre compte des propriZtZs morphotactiques de la langu:
le caractere non-paramZtrique se justife par la libertZ quOil procure au modele dOadapter le non
classes et de morphemes " la complexitZ des donnZes.
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. Pc(c1|0) Pc(c2]4) Pc(c33) Pc(cs|2)

Pu(H1lc1 = 4) Pu(Hz]cz = 3) Pu(uslcs = 2)

M1 =morpho M2 =log M3 =ie

FIGURE1 D Exemple du processus gZnZratif dOune analyse [‘norphologique. Chaque distri
impliquZe P etP,) estissue dOun processus de Pitman-Yor hiZrarchique. Dans le cas de la |
P¢ est une distribution bi-gramme.

2.1 Histoire gZnZrative

Une maniere de dZPnir notre modsle est de relater son histoire gZnZrative, cOest-"-dire la m
dont le modele explique la formation des mots observZs.

1. En premier lieu, une sZquence de classes morphologiques est engendrZe de la manisre su
partant de la classe initialgy = (0), chaque classg est tirZe selon la distribution dOur
modele n-grammeP¢(ci|c} L., ), 00 ¢} 2., dZS|gne le contexte constituZ des 1 classes
prZcZdente§, n+1 ...Gi 1. La gZnZration de la sZquemce o, Gy, ...,k Se termine lors de

IGZmission de la classe ).

2. Chaque classg de cette sZquence engendre indZpendemment une cha’ne de caracter
morpheme)y; selon la loiP, (pi|c;).

Ce processus gZnZratif est reprZsentZ " la Pgure 1. Il sOappuie sur les deux distributions conditic
P. andP, abn dOengendrer ce que nous appellerons par la suaaalpsemorphologique, soit le
couple(c = C...Ck, M = Ho...Hk ). La probabilitZ dOune analyse peut alors se calculer selon

1K K1

Pa(c,)=  Pe(aldl t,0)a  Pu(ilc).
i=0 i=1

Deux raisons justiPent le choix de cette histoire gZnZrative. Tout dOabord, IOintroduction des
permet de modZliser les caractZristiques morphotachques de la langue. Alors que nous pot
imposer des patrons morphotactiques conpnzéxe’ racine" sufbxeil nous parait prZfZrable

de laisser au modsle toute latitude aPn de dZcouvrir ce type de regles de successions et sans
priori le nombre de classes. Abn dQillustrer ce choix, en langue allemande, les r-gles de combin
peuvent stre tres variables, avec par exemple I0encha’nement de plusieurs ;Hﬁ',;?edasg(ep,e

lehn gem! tsug), OUla prZsence de racines multiplagje! welt sem! ver pe! schmutz sem!

ung <, Nous faisons IOhypothese que chaque classe engendre un morpheme indZpendemment
contexte car dOune part, cela rend les calculs plus efbcaces et dDautre part, cette hypothese
dZPnition usuelle du morpheme en linguistique : une unitZ minimale et indZpendante (Harris, 1
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2.2 Le processus de Pitman-Yor hiZrarchique

LOhistoire gZnZrative dZbnit un modesle semi-markovien (Levinson, 1986) faisant intervenir
distributions : la cha’ne de Markov modZlisant la sZquence de cRsssda distributiorP,, permet-
tant la gZnZration dOun morpheme connaissant sa classe. Dans un cadre bayZsien, ces dist
et les parametres associZs sont considZrZs comme des variables alZatoires issues de distr
ditesa priori. APn de pouvoir imposer une forme particulisre respectant les spZcibcitZs de la lar
nous utilisons comme distributianpriori un processus de Pitman-Yor (Pitman & Yor, 1997), dor
la caractZristique est de favoriser IOZmergence de solutions parcimomieises distributions
expliquant les donnZes avec peu de morphemes et de classes. Nous retrouvons ainsi le compor
souhaitable du principe de longueur de description minimale dZj" utilisZ en analyse morpholog
En dDautres termes, ce type pidri contraint IOapprentissage " trouver un compromis entre de
situations extremes : le cas du sur-apprentissage, os chaque mot est considZrZ comme un morg
ou au contraire le cas du sous-apprentissage dans lequel chaque caractere est un morpheme.

ConsidZrons la distributioR.(ci|c]} L., ) qui pour un contexte| },, donnZ est une distribution

multinomiale sur IOensemble des classes possibles. Le processus de Pitman-Yor (PYP) (Teh
est utilisZ comma priori sur les paramstres :

Pc(clci £,0) ! PYP(lc,de, G),

o+ les hyperparamstres, etd, reprZsentent respectivement le terme de concentration et de dZcor
G est une distribution dite de base permettant la crZation dOune nouvelle classe. Le tirage dO
est un ensemble, potentiellement inbni mais dZnombrable, de rZels positifs qui somment ~ un,
une distribution de probabilitZ. Il y a donc un modele de Pitman-Yor par distributigramme, soit
par contexte:}i ﬁﬂ possible. Les hyperparametres peuvent stre propres ~ chacun des contextes, |
nous avons choisi de tous les bxer ~ la meme valeur.

Une propriZtZ interessante du PYP est la possibilitZ dOinfZrer la probabilitZ dOunedaasse
son contexte " partir de IOobservation prZalable dOun ensemble dOanalyaeg.roefie esti-
mation utilise la reprZsentation dite du C processus du restaurant chinois E ou CRP. La prob
Pc(Gilc) L., a k) se calcule ainsi :

I " I " I oo
Na, o C:; b ) dC éna#k Ci'#’ C:: #r—l + et Na, Ci‘;',:"'b C:: b édC G(Cl) (1)
cc Narg e ¢l
Apbn dOexpliciter cette formule, nous allons dZtailler le processus de gZnZration conditionnellel
un ensemble dOanalyses prZalablgsde la classe; " la suite des classas, 1 etc, », soit dans le
cas dOun mod-le trigramme (dans cette explication, le numZrateur est omis) :
P Sila classe; a dZj” ZtZ observZe, elle peut stre engendrZe avec une probabilitZ proportionne

+1.

Na (G # Gi1G12)" dodna (6% Gi 161 2),
0° Ny, (G # G 1Gi 2) dZsigne le nombre de fois queappara’t ” la suite dg, 1, G » dans les

analysesy , etng, , (G P G 1G1 2) le nombre de fois quOelle est apparue en faisant appel
distribution de base.

D Une nouvelle classg peut Zgalement stre engendrZe par la distribution de BaSans ce cas, sa
probabilitZ est proportionnelle

Lo+ dedng, , (6% G 1G1 2)G(G).
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Modsle de classe Pc(c|c}t,,) ! PYP(l¢,de,Pe(clci L,,)) pourn™ 2
morphologique Pe(cl# ! PYP(l¢,de,"(c)) pourn =1
Modele de gZnZration Pu(uile) ! PYP(y, dy, Pu(i))
de morpheme Pu(pi) ! PYP(lp, do, P (i)

TABLE 1D DZDnitiop du mod-le dOanalyse morphologiqué reprZsente Ia~distribution de Dirac
etc$ I0identibant dOune nouvelle classe. Les deux modesles sont issus dOun processus de Pi
hiZrarchique.

Si la classe dans son contexte est observZealansl existe deux manisre de IOengendrer. Le choi
est fait par un tirage alZatoire. De plus, dans la formule 1 les parametres de la distribgiamme
nOapparalssent pas. En effet cette estimation rZsulte de la marginalisation des paramdres
implique quOils nOapparaissent pas explicitement dans les calculs.

Dans le cas dOun modflegramme, un choix possible pour la distribution de b@sest dOutiliser
la distribution dOordre infZrieur. Dans ce cas dOun modele trigra@npet tre la distribution
bigrammeP.(c |G 1). Il est alors possible de rZcursivement reproduire le proce$ds |G 1)
est " son tour considZrZ comme un tirage dans un PYP avec une distribution dR (zalg®. Nous
obtenons ainsi uprocessus de Pitman-Yor hiZrarchiqiRourP.(c; |#), nous avons fait le choix
dOune distribution oe toute la masse de probabilitZ est allouZe ~ IQidentipant dOune nouvells
(une distribution de Dirac). Ce choix permet de favoriser la crZation dOune nouvelle classe Ic
cette distribution est ZchantillonnZe.

Les distributions,, (i ;) sont Zgalement engendrZes par un PYP dOhyperpardmsttas; et
de distribution de base, (4;). Cette distribution de base est elle-meme issue dOun PYP dOhyp
rametres! , etd, et de base distributioR“®" os P est un modslen-gramme sur les caractsres
(dZPnissant une distribution de probabilitZs sur les cha’nes de caracteres favorisant celles ¢
semblent ~ un morpheme de la langue traitZe). Dans le cadre de nos expZriences, nous avons
pour P un simple modele trigramme de caracteres appris sur le corpus dOapprentissage
hyperparamstres, etd, ainsi que la distributiof? " sont partagZs par toutes les classes.

3 InfZrence bayZsienne

Dans IQinfZrence bayZsienne, les parametres des modsles sont considZrZs comme des variat
toires. lls ne sont prZsents quOimplicitement car IQobjectif est de prZdire les analyses morphol
du lexique. Pour cela, la distribution que IOon cherche ~ estim&(a@st. . . v W, . W),
soit la distribution jointe des analysas, . .., g | connaissant le lexique = {wi, .. W||_|} Cela
revient " intZgrer sur IQespace des paramotres ce qU| expllque leur absence. Cette distribution n(
analytiquement accessible, mais des mZthodes dQinfZrence approchZe existent. Dans cet art
effectuons un Zchantillonnage de Gibbs, o chaque analyse est tour ~ tour rZZchantillonnZe con
nellement aux autres. En dOautres termes, pour chagde. . ., |L|, il est possible de produire des
Zchantillons de la distributiolﬁ(ak las k, Wy, .. S WL ) = P(ax |Wk a ). Sous certaines conditions,
cette procZdure dOZchantillonnage prodwt des Zchantlllons sous la distribution dQintZret.

2. En qf)autres termes, la prZdiction dOune classe dans son contexte se fait en intZgrant sur IOensemble des pe
probabilitZ jointe de la classe et des parametres. Pour plus de dZtail, le lecteur peut se reporter ~ (MacKay, 2002) o
2006)
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3.1 Conditionnement des modeles de classes et de morphemes par rapport
aux autres analyses

Tout d’abord, exprimons le modele de séquence de classes et le modéle d’émission de morphémes
conditionnellement aux autres analyses a_ . Pour alléger les notations, le conditionnement par rapport
& a_j, est omis dans le reste de cette section. En reprenant les notations de la section 2.2, pour n > 2,
la probabilité Pe(c;|c—, ;) s’estime de la maniére suivante :

Na_, (c iz n+1) deng_, (clecl n+1) (9 + Na_, (Cz<—cl n+1) -dc) Pc(ci\cﬁjwﬂ)
ZCEC Na_y, (”_"z n+1) + 00

Nous rappelons que la distribution de base de P.(c;|ci” Tl+1) est Pu(c|ci” 1) pour n > 2. Pour
n = 1 la distribution de base est une distribution de Dirac qui alloue toute sa masse de probabilité a
I’identifiant d’une nouvelle classe, afin que le nombre de classes engendrées s’adapte aux données.
Ainsi pour n = 1, nous avons I’expression suivante :

na_k (c,y—q)) — dc . na_k (c,&({))
ZCGC Na_y, (C“Q’) + 00

si ¢; est une classe observée parmi les autres analyses, ou :

Pc((%m) =

Oc+nq_, (ci@w) - d,

Zcec Ng_,, (CHA) + 96

si ¢; est une classe jamais rencontrée auparavant. Cette probabilité résiduelle permet la création de
nouvelles classes. De méme, notons n,,_, (-;—x;) le nombre de fois que le morphéme 1; a été engendré
sous la classe ¢; parmi les analyses a,, et n,_, (in) le nombre de fois que cette génération a
eu lieu en faisant appel a la distribution de base. Nous rappelons que la distribution de base de
P, (u;|c;) estune distribution P, (y;) partagée par toutes les classes, qui est elle-méme engendrée
par un processus de Pitman-Yor ayant pour distribution de base un modele trigramme de caractéres
P® Notons n,_, (s-«;) le nombre de fois que P, (1;) a été échantillonné parmi les analyses a_j,
(cest-a-dire 1 ng_, (6-0:) = D cotass 1Ds Ta_x (c—2u:)), €L NOLONS ng_, (0-2..;) le nombre de fois
qu’il a été échantillonné en faisant appel a la distribution de base P, La probabilité d’engendrer un
morphéme p; sous une classe ¢; est donnée par une formule du CRP analogue a ci-dessus :

P(’(CLM) =

na_k (“7‘,"#7‘,) - du : na_k ((77‘,L>M7;) + (9# + d# . na_k (c,iﬂu)) PM(,Uq)
Zuev Na_y, (csn) + 0,

Pu(,ui|ci) =

N _y, (0%;@-) — dp cNg_y, (mih%) + (Qp + dp “MNag_y, (mimi)) pcar(ui)
ZMEV Na_y (mﬁﬁ‘) + 917

Py(ci) =

3.2 fchantillonnage des analyses

Nous décrivons a présent comment échantillonner une analyse étant donné une forme de mot w, et
conditionnellement a toutes les analyses précédentes a_,. Le nombre d’analyses pour une forme
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est exponentiellement grand : si une analyse éclate le mot en o segments, il y a n7;,. .. différentes
manieres d’assigner une classe a chaque segment. Donc le nombre total d’analyses possibles est :

21;1):‘1 (lg”l:ll) N sses = Nelasses * (1 + Nelasses)| V1. Afin d’éviter que I’échantillonnage soit de
complexité exponentielle, nous utilisons donc une méthode de programmation dynamique similaire
a I’algorithme forward-backward utilisé pour les modeles de Markov cachés (Rabiner, 1989). Pour
faciliter la présentation, nous présenterons uniquement le cas ol le modele de classes est d’ordre 1,

mais il est facile de généraliser au cas de modeles d’ordres supérieurs.

Tout d’abord, fixons quelques notations : w represente la sous-chaine de caractéres de w délimitée

par les positions j et j' (telle que w = wO ‘), et C représente 1’ensemble des classes (y compris un
identifiant pour une nouvelle classe vide). Dans ce qui suit, toutes les distributions de probabilités
seront conditionnées aux analyses précédentes, selon les formules données a la section 3.1.

Tout d’abord, calculons la probabilité d’engendrer un suffixe w]‘-wl de w suivant la classe ¢;. Nous

noterons (4, ¢;) cette probabilité. Pour la calculer, il nous faut sommer sur toutes les classes ¢;41
suivant c;, et sur toutes les positions j/ possibles pour la prochaine limite de morphéme :

wl

Bj,ci) =P(w ‘|Cz,a B)= Y Y Pelcinle) Pu(wl|civa) - B cinn)

cit1€C j'=75+1

avec le cas limite suivant :

Blwl, i) = Pe((1)]e:)

Ces deux formules montrent que 3 peut efficacement se calculer avec une complexité O (|w|2 -|C |2)
a I’aide d’une méthode de programmation dynamique, en remplissant une matrice bidimensionnelle
indexée parc € Cet j = |w|, jw| —1,...,0.

Afin d’échantillonner une analyse du mot w, nous engendrons tout d’abord la classe initiale ¢y = (0).
Puis a chaque itération, nous utilisons la procédure d’échantillonnage suivante. Supposons que

I’analyse partiellement générée est donnée par la suite de classes cg, ..., c;—; et les positions de
limites de morphémes jo = 0,731,792, .., Ji—1- Autrement dit, wj '~ a déja été segmenté en un

segment w , assigné a la classe ¢y, suivi d’un segment w > assigné a la classe co, et ainsi de suite
jusqu’au dernler segment engendré w] i1 , assigné a la classe ci—1. Alors la probablhte de placer la

prochaine limite de morpheme a la posmon j; et d’assigner le segment résultant w”’ i, alaclasse ¢;
est donnée par :

. . 1 i )
P(ci, jilcio1,Ji-1) = 7 P.(cilei—1) - Pu(wji_ |ei) - B(i, ci)
ou Z est une constante de normalisation obtenue en sommant ces probabilités sur ¢; € C et j; €
{ji=1 + 1,...,|w|}. Par conséquent, nous répétons I’échantillonnage de cette distribution afin
d’engendrer la position de la prochaine limite de morpheéme et la prochaine classe de I’analyse,
jusqu’a atteindre la position |w| (fin du mot), auquel point la classe terminale (1) sera engendrée.

Notons qu’en échantillonnant de la sorte, I’algorithme doit conserver un compte des niveaux de la
hiérarchie de Pitman-Yor auxquels les échantillons ont été émis. Par exemple, si une classe c¢; a été
engendrée apres c;_1, elle a pu étre engendrée soit par la distribution de niveau supérieur (d’ordre
1), soit en faisant appel a la distribution de niveau inférieur (d’ordre 0). De méme, si une classe c;
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engendre un segment W , ceci peut étre expliqué soit comme un échantillon direct de la distribution
de morphémes conditionnelle aux classes Py (WJj '|G;), soit comme un échantillon qui a été produit en

faisant appel  la distribution de base (partagée par toufes les classes) Py, (Wf !). Une telle comptabilité

est nécessaire afin d’évaluer les termes n ¢ !° ¢ 2 etn #° ., (voir section 3.1).

i"m+l

Au début du processus d’échantillonnage, le modele ne dispose d’aucune analyse. Plus précisément,
étant donnée notre liste de formes de mots Wy, ..., W, , nous avons échantillonné une premicre
analyse a; pour W1, puis une analyse a, pour Wy conditionnellement a 1’analyse précédente a;, puis
une analyse az pour W3 conditionnellement a toutes les analyses précédentes a; et ay, et ainsi de
suite. Puis une fois que les analyses a; ... a8, ont été échantillonnées pour tous les mots, nous avons
itéré de nouveau sur I’ensemble du corpus : c’est-a-dire rééchantillonné a; conditionnellement a
ay,...,a., puis rééchantillonné a, conditionnellement a a3, as, . .., a, , et ainsi de suite.

4 ExpZriences

Nous avons évalué notre méthode sur les données de la compétition Morpho Challenge005. Les
données sont une longue liste de formes de mots non annotées afin d’entrainer le modele, ainsi
qu’un ensemble plus restreint de formes de mots annotées avec des segmentations produites par des
annotateurs. Comme métrique d’évaluation, nous calculons la F-mesure sur toutes les limites de
morphemes prédites par le modele comparées a celles fournies par les annotateurs. Chaque fois qu’une
forme a été estimée décomposable de plusieurs manieres différentes par les annotateurs, plusieurs
segmentations ont été fournies, et seule la segmentation pour laquelle le modele a la F-mesure la plus
élevée est retenue.

4.1 DonnZes

Nous avons évalué sur deux langues : le turc et I’anglais. Le turc est une langue agglutinante
et morphologiquement riche qui est particulierement adéquate au traitement par des modeles de
morphologie concaténative. La liste de mots turcs est extraite de textes de prose et de publications
collectées du Web, de journaux d’information et et de sports. Elle contient 582923 formes dans
le corpus d’entrainement et 774 formes dans le corpus de test. L’anglais a une morphologie bien
plus simple, mais nous avons choisi cette langue afin d’évaluer qualitativement la pertinence de la
morphotactique apprise par notre modele, puisqu’il n’y avait pas de locuteurs turcs parmi les auteurs.
La liste de mots anglais est extraite de publications et de romans du projet Gutenberg, d’un échantillon
du corpus Gigaword anglais, ainsi que de I’ensemble du corpus Brown. Elle contient 167377 formes
dans le corpus d’entrainement et 532 formes dans le corpus de test.

4.2 RZsultats quantitatifs

Nous avons consigné nos résultats dans le tableau 2, et nous avons également inclus les résultats de
I’algorithme de référence utilisé dans la compétition (Morfessor Categories-MARCreutz & Lagus,
2005)) ainsi que les trois compétiteurs ayant obtenu les meilleures F-mesures pour chaque langue.
Afin de choisir les hyperparametres, nous avons fixé d; et dy a 1/ 6, et nous avons fait varier ! ¢ et !,
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TABLE 2 D RZsultats sur la t%.che de segmentation non supervid@eptia Challenge

Corpus turc
MZthode F-mesure| PrZcision
Morfessor Categories-MAP 70.7 77.5
Bernhard (b) 65.3 65.4
Bordag OCombO 57.0 79.9
Choudri & Dang OSummaal 55.4 58.8
PYP-SHMM (¢ ="!,=1,d.,dy, =1/6) 58.9 72.7
PYP-SHMM (.= !, =10,d.,d, =1/6) | 57.7 56.1
Corpus anglais
MZthode F-mesure| PrZcision
Morfessor Categories-MAP 66.2 85.1
Pitler & Keshava ORePortSO 76.8 76.2
Bernhard (a) 66.6 67.7
Bernhard (b) 62.4 55.2
PYP-SHMM (. =1,!, =5,d;,dy, =1/6) | 64.0 67.8
PYP-SHMM (.= !, =10,d.,d, =1/6) | 63.2 64.2

dans I0ensemt]&, 5, 10}, en conservant les deux rZglageq de! ) ayant obtenu les meilleurs
rZsultats sur IOensemble de test.

RZsumons les mZthodes employZs par les compZtiteurs. La mEthddg OComb@onsiste
induire dans un premier temps des clusters de mots partageant des probls de coocurrence si
(et nZcessite par consZquent un corpus de texte et pas juste une liste de mots). Une fois ces
induits (I0idZe Ztant que les mots au sein dOun cluster partageront des propriZtZs morpho
similaires), une heuristique de Oletter successor varietiesO (Hafer & Weiss, 1974) est appliquZe
conjecturer des limites de morphsmes. Ensuite, sur le corpus segmentZ, un classiPeur est app
de pouvoir gZnZraliser et effectuer des segmentations sur des nouvelles formes de mots.

Les mZthodeBernhard(Bernhard, 2006) sont des mZthodes heuristiques se basant sur une
photactique comprenant quatre catZgories de morphemr&dxes, racines, sufPxalZments de

liaison. Une segmentation prZliminaire est obtenue en examinant les variations des probabilit
transition entre les parties du mots (idZe similaire " celle des Oletter successor varietiesO). Pu
chaque segmentation, un segment est identipZ comme racine selon des regles heuristiques
segments prZcZdant et suivant ce mot sont ajoutZs respectivement ~ une liste de prZbxes et de
Ensuite, un ensemble de racines est acquis en examinant toutes les manisres possibles de so
des prZbxes ou des sufbxes aux mots de la liste, et en soumettant ces racines potentielles ~ des
heuristiques de validation. De meme la mZth@®ier & Keshava(Keshava & Pitler, 2006) utilise des

heuristiques " base de Oletter successor varietiesO abn dOinduire des listes de prZbxes et de

Bien que notre mZthode soit loin de surpasderfessor nous voyons que pour chacune des langue
elle est compZtltlve avec les meilleurs algorlthmes qui ont ZtZ soumis. De plus, un argume
faveur de notre mZthode est son cadre mathZmatique uniPZ : en effet, plut™t que dOutiliser un
dOheuristiques, et elle se base seulement sur I0Zchantillonage dOun modsle gZnZratif conditionr
" des formes observZes. De plus, notre mZthode nOincorpore aucun a priori morphotactique
prZsuppose pas que les mots observZs devraient stre formZs par exemple par IOencha’nem
prZbxe, dOune racine et dOun sufpxe.
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TaBLE 3 D lllustration des classes morphologiques induites pour les donnZes anglaises. La con
tion est mesurZe comme le nombre de morphemes qui, classZs du plus frZquent au moins fr:
reprZsentent 80% de la masse de probabilitZ au sein de la classe.

Classe Concentration| Exemple de morphemes gZnZrZs sdtqp|c)

C sufbxes E 40 | s e ed ing es Os ay us er o ers ly ia
ation i um an en ic on is ian sO ate

ie eOs os ius ies in man ness ted t
Cracines E 13256 | ver rezh chang sag vers fritz tan va

mutt ba deduc sha flor omo ding be
domestic b kay e voic greg def physi
commander sancti drown clar psorias
condemn figur fist cowhid whiten orchestr

C sufbxes B 634 | orOs oo ed ers ling ing land icaut en um in
air ors i ia ots ius zen eck atic ich ita

man o idas onne st er bil t n al es fold
133 | un re de s be in a dis con over pro ma
IO inter pre k co dO ca out mis la bi ka
pa di en sub sa trans car under mc du

57 | freckl inflict herme drill gould ocular

soli possessive liff awkward scissor

keill adiabenian china buridan mann

C prZbxes E

4.3 RZsultats qualitatifs

A prZsent, nous examinons la morphologie apprise par notre modele sur le corpus anglais a
juger de sa pertinence linguistique. Cing classes morphologiques ont ZtZ induites (en plus des ¢
initiale et terminale). Parmi toutes les analyses effectuZes, les sZquences de classes les plus frZ
sont (en frZquence dZcroissare) , 3-2 , 3-4-2 ,5-3-4 ,5-3-2 ,3,34,4 ,53, et elles
seules, ces huit sZquences reprZsentent 94% des analyses. Cela laisse supposer que sans qu
fourni dOa priori, notre modele a bien infZrZ une morphotactique dqnnlpe(e(classé) I racine
(classe3) ! sufbxegclasse® et4). Parmiles sZquences de classes moins frZquentes, on trouve
exemple des doubles racines (par exemple, parmiles analyses infifmZpkilo ;soph 3|cally 4
house swarmging »,, photo selectr zonic 4). La classeé nOappara t que dans des sZquéhce
et6-2 , et la plupart des analys&s2 sont un nom propre suivi d@s de possession (parmi les
analyses infZrZediffe  30s;,, tirana  §Osg).

LOanalyse des classes de morphemes induites (tableau 3) conbrme bien notre constatation ci
Nous avons consignZ dans ce tableau quelques exemples de morphemes pour chaque classe
en Zchantillonnant ces exemples selon la distribution de probaB(jt}t). On observe en effet
de nombreux sufbxes dans les classes$4 (la classe Ztant plus restreinte et contenant surtot
des sufbxes de nature grammaticale comme les marques du pluriel, du passZ, du gZrondi
de nombreux prZbxes dans la clasBe plus, le modesle a appris " distinguer entre des classt
morphologiques fermZes (les classes de prZbxes et sufbxes, relativement restreintes) et un.
morphologlque ouverte : la clas8econtenant de nombreuses racines. La classs plus difpcile ”
interprZter, mais on remarque quQelle contient de nombreux noms propres.
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5 Conclusion

Nous avons prZsentZ un modele gZnZratif modZlisant la formation des mots dOun lexique "~ 10ai
modele semi-Markov cachZ (SHMM). Le modsle semi-Markov cachZ est formZ dOune hiZra
" deux niveaux combinant un modsle de sZquences de classes morphologiques ~ un mods
gZnZration de morphemes conditionnellement aux classes. Cette structure permet dOanalyser un
de manisre non-supervisZe, et " trois niveaux. Premierement, les transitions correspondent ™ des i
entre morphemes, et permettent dOobtenir des segmentations morphologiques. Deuxismerr
gZnZration de morphemes Ztant conditionnZe par les classes, notre modsle " la capacitZ de rec
les morphemes induits en classes morphologiques, comme par exemple en prZbxes, sufk
racines. Troisismement, le modele markovien de sZquences de classes constitue un modsle
morphotactique sous-jacente au lexique. De plus, nous avons soumis notre SHM3griami

de Pitman-Yor, ce qui procure deux avantages. DOune part, le processus de Pitman-Yor i
une contrainte de parcimonie aux distributions de probabilitZ de notre modsle, ce qui garanti
IOinfZrence ne convergera pas vers des explications triviales du lexique, o* chaque mot ou ¢
caractere serait considZrZ comme un morpheme. DOautre part, il permet de conserver un n
potentiellement inbni de classes, et dDadapter le nombre de classes effectivement induites " la st
des donnZes. Nous avons ensuite montrZ en quoi IOutilisation dOune mZthode simple de progra
dynamique permet de surmonter des problemes dOintractabilitZ dans IOZchantillonnage du
Apres avoir ZvaluZ notre mZthode sur les donnZes en anglais et en Morpho Challenge005,
nous avons constatZ que celle-ci est compZtitive avec les meilleurs mZthodes soumises. C
une analyse qualitative de notre mZthode sur IOanglais montre que la morphotactique infZ
linguistiquement pertinente, et que sans quOaaqriori quant ~ la structure de la langue nOai
ZtZ fourni, notre modele apprend par lui-meme " distinguer IOexistence de prZbxes, de racil
de sufbxes, ainsi qud"” faire la distinction entre des classes morphologiques fermZes et des
ouvertes.

Nous envisageons dans des travaux ultZrieurs dOanalyser la performance de notre modele lors
hyperparametres ne seront pas PxZs, mais infZrZs automatiquement. En particulier, il serait intZt
de voir si le modele parvient ~ adapter automatiquement ses hyperparametres de concentrati
fonction du OdegrZ dOouvertureO dOune classe, en infZrant par exemple une concentration Z|
les classes de prZbxes et de sufbxes, et une concentration faible pour les classes de racines. U
piste de recherche serait de mesurer |IQimpact de IQinitialisation sur notre modele, et de vZriPe
exemple en IQinitialisant avec des segmentations produites par une autre mZthode dZj" efp
serait capable dOamZliorer encore davantage ces segmentations. Enbn, une dernisre piste de r
serait de modiber la structure du modsle de gZnZration de morphemes abn de prendre en comj
phZnomenes de morphologie non-concatZnative, comme par exemple IOentrelacement entre s
vocaliques et racines consonantiques dans les langues sZmitiques.
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