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Plan

e Etiquetage grammatical

- Modele de Markov caché



Etiquetage grammatical

But

Associer a une séquence w = W, ..w de mots, une séquence

e=e ..e d'étiquettes appartenant a un jeu d'étiquettes J.

Exemple de sortie

Point de vue probabiliste

Trouver la séquence d'étiquettes é qui maximise P(e|w)
parmi I'ensemble des séquences d'étiquettes possibles.

é = argmax_ P(el w)=argmaxe P(w|e).P(e)



Modele de Markov caché d'ordre k

Principe

Symbole visible : mot e e ........ e

Symbole caché a découvrir : étiquette

Hypotheses d'indépendance @ @ @

Hypothéses de Markov pour le calcul de P(w]e).P(e)

* P(w]|e) ? un symbole observé (mot) ne dépend que du symbole caché
associé (étiquette)

* P(e) ? un symbole caché (étiquette) ne dépend que des k précédents



Modele de Markov caché d'ordre k

Calcul de P(w]e)

P(w|e) = P(Wl|el).P(W2|€2)...P(Wn|en)

Calcul de P(e) pour k=1 (modele des bigrammes)

P(e)=P(e1).P(e2 | el).P(e3 | ez)...P(en | en_l)

Calcul de P(e) pour k=2 (modele des trigrammes)

P(e)=P(e1).P(e2 | el).P(e3 | ezel)...P(en | en_len_z)



Estimation des probabilités

Corpus d'apprentissage

Le corpus utilisé pour I'apprentissage des probabilités de base est composé
de phrases annotées : chaque token est associé a une catégorie
grammaticale.

Exemple




Estimation des probabilités

Calcul des probabilités d'émission P(W,.| e'_)

#occ(wi,ei)

Calcul des probabilités de transitions P(eil ei_l)
#occ(el__lei)

Plele )=
( "l "'1) #occ(ei_l)




Exemple (n = 2)

On suppose que J={X, Y} et que notre vocabulaire est {a, b, c}.

Probabilités des étiquettes P(ei)

P(X)=6/10

Probabilités d'émission

P(Y)=4/10

X Y
a 1/10 6/10
b 4/10 3/10
C 5/10 1/10

Probabilités de transition

X Y
X 7/10 4/10
Y 3/10 6/10

Quelle est la séquence d’étiquettes du mot w=acba ?
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e Etiquetage grammatical

- Décodage : algorithme de Viterbi



Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premieére solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel

Seconde solution (optimisation)
Application de l'algorithme de programmation dynamique : Viterbi.
=> temps de calcul réduit

En entrée de I'algorithme : treillis de la phrase.



Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premieére solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel

Calcul de P(e).P(w]e) avec le modele des bigrammes :

P(e).P(w|e) = P(el).P(ez|el).P(e3|ez)...P(enlen_l).P(Wl|el).P(W2|e2)...P(Wn|en)



Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premieére solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel

Calcul de P(e).P(w]e) avec le modele des bigrammes :
P(e).P(w|e) = P(el).P(ez|el).P(e3|ez)...P(enlen_l).P(Wl|el).P(W2|e2)...P(Wn|en)
= P(el). P(€2|61)- P(e3|e2) P(enlen_l).

P(Wllel). P(W2|ez). P(w3|e3). P(Wnlen)



Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premiere solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel

Calcul de P(e).P(w]e) avec le modele des bigrammes :

P(e).P(w|e) = P(el).P(ez|el).P(63|ez)...P(enlen_l).P(Wl|el).P(W2|ez)...P(Wn|en)

= p(e-)_ Ple |e ). Décomposition en
1 n n-1 . .
(w le) P(w e ) fonction du choix de
wl€). wW.1€, I’étiquette e
soit e = X soit e= X soit e = X

soit e = Y soit e= Y soit e = Y
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Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premiere solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel
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Décodage

Décodage = trouver la séquence d'étiquettes la plus probable

Premiere solution (naive)
Calculer la probabilité de chacune des séquences d'étiquettes.

=> temps de calcul exponentiel

Calcul de P(e).P(w]e) avec le modele des bigrammes :

P(e).P(w|e) = P(el).P(ez|el).P(63|ez)...P(enlen_l).P(Wl|el).P(W2|ez)...P(Wn|en)

=|P(e ). Ple |[e ).| Décomposition en
1 n n-1 . .
P(w |e) P(w |e) fonction du choix de
Wil W.l€, étiquette e

/soit e= X><>soit e =X m><>soit e =X Maximisation par
asoit e= YS¥soit e = Y “Ssoit e = Y programmation dynamique




Treillis de la phrase (analyse lexicale)

Principe

Le treillis de la phrase représente sous la forme d'un graphe toutes les
séguences d'étiquettes possibles, pour une séquence données de mots.
Un noeud correspond a une étiquette possible.

Exemple pour la séquence de mots acba

Etiquettes grammaticales

Les étiquettes attribuées aux mots peuvent provenir de différentes sources :
le corpus d'apprentissage ou des ressources lexicales externes (dictionnaires,
lexiques,...).



Pondération du treillis

=> Les noeuds et les arcs sont pondérés respectivement par les
probabilités d'émission et de transition.

=> cas particulier: P(start) = 1, les arcs (start,Z) sont pondérés par P(Z).

{, start :Ple)) w,le,)




Décodage par programmation dynamique

Trouver la séquence d'étiquettes la plus probable
=> La probabilité d'un chemin du treillis est le produit des poids du chemin.

=> Trouver le chemin le plus probable.

Algorithme de Viterbi
=> Algorithme itératif.

=> A chaque étape (mot i), on se sert des calculs faits a I'étape précédente
(moti—1).

=> Remplissage itératif d'une matrice (lighe=étiquette ; colonne=mot)
colonne par colonne en partant de la premiere et en terminant par la
derniere.



Algorithme de Viterbi

Notations
- W mot a l'indice i (colonne i).
e étiquette a la ligne .

Probalj,i] : probabilité maximale d'accéder au noeud (j,i) du treillis en partant
du noeud start

Initialisation (i=1):
Probalj,1] = P(ej)*P(wllej)
Récurrence pouri>1:

Probalj,i] = max, (Proba[k,i-l]*P(ej | ek)*P(wl_l ej))

On garde en mémoire (dans Backlj,i]) I'étiquette e quia permis de maximiser



Algorithme de Viterbi (suite)

Proba a C a

X pP(X).p(alX)--| max(
~* p(i-1)-p(X|X).p(bX),
§>(i-1 )-P(X]Y).p(b|X)

Y p(Y)-p(alY)

On garde en mémoire (dans Back[j,i]) I'étiquette e qui a permis de maximiser :

Back a C a

Y C* o




Algorithme de Viterbi (suite)

Procédure finale

Une fois la matrice remplie, on retrouve le chemin qui a donné la
probabilité maximale dans la derniere colonne de Proba et on en déduit le
chemin de I'automate des transitions correspondant grace a la matrice
Back.




Exercice

Trouver la séquence d'étiquettes la plus probable pour acba
avec P(X) =0.6 et P(Y) =0.4

Probabilités d'émission P(X]a)=0.1, P(X|b)=0.4, P(X]|c)=0.5
P(Y|a)=0.6, P(Y|b)=0.3, P(Y|c)=0.1

Probabilités de transitions P(X|X)=0.7, P(Y|X)=0.3, P(X]Y)=0.4, P(Y|Y)=0.6




Pourquoi « modele de Markov caché d’ordre k » ?

P(ART|N)

Calcul de P(e) pour k=1 P(N|ADJ)

_ P(ADJ|ART)
P(e)=P(e ).P(e_|e ).P(e.|e )...P(e |e )

- Chaine de Markov d’ordre 1

. P(ART|ADJ
(automate avec transitions (ART|ADJ)

P(V|ADJ)
pondérées par des proba b”ités) Automate représentant la chaine de

Markov d'ordre 1 du calcul de P(e)
pour les étiquettes ART, ADJ, N, V




Pourquoi « modele de Markov caché d’ordre k » ?

Une transition entre |'état XY et |I'état YZ

,+ 7| @ % est pondérée par la probabilité P(Z|XY).
K

N \ | Une transition entre I'état X et |'état XY

| est pondérée par la probabilité P(Y|X).

Automate représentant la chaine de |
Markov d'ordre 2 du calcul de P(e) @

pour les étiquettes ART, ADJ, N, V

Une transition entre I'état initial | et |'état
X est pondérée par la probabilité P(X).




Pourquoi « modele de Markov caché d’ordre k » ?

- Chaine de Markov d’ordre k
automate avec transitions pondérées par des probabilités

- Modeéle de Markov caché d’ordre k
automate avec transitions pondérées par des probabilités,
avec des « états cachés » = les étiquettes, qui sont inconnues



Autres modélisations probabilistes

* Les modeles de Markov sont performants et rapides.

* Cependant, il existe de nombreux modeles probabilistes dits
“discriminants” permettant d'améliorer significativement les performances :

- Maximum d'entropie

- Champs conditionnels aléatoires

Performances sur le francais

Score

Markov ordre 2 96.5

Modéle discriminant 97.5
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Désambiguisation symbolique

Principe

Application de regles de désambiguisation écrites manuellement sur
I'automate afin de supprimer des ambiguités lexicales.

* en général, désambiguisation partielle (peu de régles ou regles
inefficaces).

e utilisation d'heuristiques ou d'un modele probabiliste pour déterminer la
séquence d'étiquettes.

Plusieurs systemes de regles
- Elag (intégré a Unitex) : http://igm.univ-mlv.fr/~unitex/.

- EngCG développé pour le traitement de textes anglais.


http://igm.univ-mlv.fr/~unitex/

Désambiguisation symbolique (suite)

Automate de la phrase

Si Luc était

Automate apres application de la regle Elag

Si Luc etait
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- Grammaires probabilistes
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Plan

e Analyse syntaxique

- Principe général : grammaires hors contexte



Analyse syntaxique : introduction

But :

Déterminer |'arbre syntaxique d'une phrase.

hrase analyse(s)
i % analyseur syntaxique ——»

X GFP
( grarmmaire > GiN Tr _,j'z]\ /\TN
f \ N:ms V:P3s DET:ifs N:is PREP Nms PONCT
| [ T |

manuelle corpus Luc recouvre la table  de bois




Les grammaires d'arbres

Grammaires hors contexte (Context-Free Grammars)
- extraction de regles a partir du corpus A - B
- deux types de regles :
=> regles lexicales, membre gauche = étiquette
dérivation = mot du lexique
=> regles contextuelles, membre gauche = constituant

dérivation = constituant(s)/étiquette(s)

Régles contextuelles Régles lexicales

S->NPV DET -> le
S ->NP V NP DET -> la
NP -> DET NC NPP -> Luc

NP -> NPP V -> recouvre




Ambiguités de la langue

Ambiguités lexicales et syntaxiques

La langue est ambigué tant au niveau lexical qu'au niveau syntaxique.

GM

GP

GN GV /\GN GN GV GN /\GN
| | I |

M:ms V:P3s DET:fs MNifs PREF MN:ms POMNCT M:ms  WV:P3s DET:fs MNfs PREP MNms PONCT

Luc  recouvre la table de bois i Luc recouvre la table de bois




Plan

e Analyse syntaxique

- Grammaires probabilistes



Solution: grammaire probabiliste

Point de vue probabiliste:

Déterminer l'arbre syntaxique d'une phrase a l'aide d'une grammaire

probabiliste.

phrase

analyseur syntaxigque
statistique

modele
probabiliste

COrpUS =

d'apprentissage

apprentissage
modéle probabiliste

analyse(s)

GN

GP

GN Gv /\GN
| |

M:ms WV P3s DET:fs M:ifs PREF MN:ms POMNCT

Luz  recouvre la table de bxois




Grammaire hors contexte probabiliste

Principe
e extension des grammaires CFG

* chaque regle est associée a une probabilité :
P(A = B) = #occ(A - B)/ #occ(A)
avec #occ(x) le nombre d'occurrences de x dans le corpus d'apprentissage.

» décodage : divers algorithmes de programmation dynamique a la Viterbi,
CYK ou encore Earley.

Régles contextuelles Régles lexicales

S->NPV 0.4 DET->le 0.2
S ->NP V NP 0.6 DET->Ila 0.2
NP -> DET NC 0.5 | NPP->Luc 1.0

NP -> NPP 0.5 |V ->recouvre 1.0




Plan

e Analyse syntaxique

- Evaluation de la qualité des analyses



Evaluation des analyses produites

Plusieurs mesures

- rappel : nombre de constituants corrects sur le nombre total de constituants de |'analyse
correcte

- précision : nombre de constituants corrects sur le nombre total de constituants de I'analyse
produite

precision.rappel

- f-mesure: 2.

rappel+ precision
Analyse correcte s Analyse produite 9
GN GN
GP GF

GMN Gv /\GN GMN Gy EM GMN
M:ms  V:P3s DET:iHs Wiz PREP MN:ms PONCT M:ms  WV:P3s DET:fs MNfs PREP MNms PONCT

Luc recouvre la table de bois i Luc  recouvre  la table de bois




Exercice

1) Trouver les arbres de dérivations possibles a partir de la grammaire suivante
pour la phrase: le chien marron aboie

Régles contextuelles Reégles lexicales

S->NPV 1.0 DET->le 0.6 | NC -> marron 0.2
NP -> DET NC NC 0.1  PRO ->le 0.4 | A-> marron 0.8
NP ->DETANC 0.3 NC ->chien 0.8 V ->aboie 1.0
NP ->DETNCA 0.6 A->chien 0.2

2) Déterminer l'arbre qui a la meilleure probabilité (multipliez simplement les
probabilités associées aux regles).

3) Déterminer les valeurs de rappel, précision et f-mesure pour chaque arbre

trouvé. e

3@60

chien marron aboie
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