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Abstract
We propcse in this paper a HMM -based approach for complex word detedion in French language. This s/stemis
composed of two complementary sub-models, one related to the @rpus, and the other is related to the field. A
very encouraging preliminary results are then presented.

Résumé
Nous propaosons dans cet article un modele basé sur les chaines de Markov cadhées (HMM) pour |'analyse des
mots composes d' un texte. Le systéme onstruit est constitué de deux sous modeles complémentaires, unrelié au
texte d@ I'autre au domaine. Les premiers résultats, que nous présentons dans cet article, sont trés stisfaisants et
encourageant pour une anéli oration du systéme.

M ots-clés: N-Grams, HMM, Mots composés, coll ocation, cooccurrence.

1. Introduction

* Ledépouillement des mots composeés.

Il existe de nombreux systémes de dépoull ement terminologique dort une des tades est
d’identifier les g/ntagmes complexes ( synopsies ,mots compaoses, collocation etc.) Lagrande
majorité de ces gistemes operent a partir d analyses linguistiques . Bourigault, 1992,
Jaajuemin 1994). Mais dans la littérature technique on vat de plus en pus apparaitre des
systémes dort le traitement est de nature plus datistique (Daille. 1994, Chruch et all. 1990
etc, ). Dans cete gproche, les g/stémes produisent des ensembles ou listes de llocations,
c' est-adire des $quences d unité d’information ( mots ou ngrams) sur lesquell es certains
critéres de séledion sont appliqués, tels par exemple , Chi caré, seuil bayésien, ratio
probabili ste, information mutuelle €c. Malgré la simplicité de ces méthodes, ces approches
statistiques mblent donrer des résultats relativement intéressants. (Manning et al 1999.

Ce type d'anayse sert plusieurs fins. Outre |’assstance a1 dépoull ement terminologique,
I'identification de mots composés améliore de maniere significaive, la génération
automatique de langage naturel, (Smajda 1993 e rappel dinformation, la cdégorisation
automatique des textes, la comparaison ok textes multili ngues, etc.
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L’ approche que nous explorons dans cette recherche et dans ce méme esprit. Elle et de
nature statistique mais en appelle alathéorie des chaine cadées de Markov (Hidden Markov
Models HMM). Cette gproche permet un traitement similaire sur toutes les langues , mais
surtout , et la et un pant important, elle permet un apprentissage des mots composes
significatifs pou un damaine particulier et un uili sateur spédfique. En effet, contrairement
aux autres approches qui produsent ure liste générale de mots compasés ur un corpus donre,
I’approche HMM met en jeu unmémoire de séquences accetées et pertinentes pour un
utilisateur . Ced permet aors a chague utili sateur et selon la nature des corpus traités de
produre des dictionraires tres réduits appuyés par la mnreissance des mesures de probabilit és
appropriées lui permettant d' accéler automatiquement a la plus des mots compaosés propre a
son damaine de spédalité.

Dans la présente recherche , nows explorons la valeurs de cdte gproche sur le plan
conceptuel , en présentons une gplicaion et une expérimentation sur un corpus.

e Lemodéle HMM

Un modée HMM (Hidden Markov Model) est un modéle stochastique particulier, proposé
pou la premiere fois ala fin des années 60 debut des années 70 (Baum. 1970,Baum. 1972,
Baker. 1975, Baker. 1975h. Il représente un ohet donré par deux suites de variables
alédoires: I'une dite caté d |'autre observable. La suite cadé arresponda la suite d’ états
i, %, ..., &, Nnaé Q(1: T), oules g pusent leur valeur parmi |'ensemble des N états du
modde{ s, $,..., Sn}. La suite observable crresponda la suite d observations o4, 0y,..., O,
notéeO(1: T), oules o sont auss fonctions du temps et se rédisent parmi un ensemble M de
symboles observables { vi, V,..., W}. Les modéles HMM, sont trés utili sés dans le domaine
de la reconnaissance, particuliérement en  parole @ imagerie. La philosophe de la méthode
consiste a identifier un ohet donré moyennant un ensemble d observations, en dautres
termes: soit O la suite d’ observations rédisée lors de la présentation dune forme ou dun
objet aidentifier, au modéle, oncherche amaximiser la probabilit € p(Q/O), ou Q et une suite
d' états. La onmaissance de la matrice des probabilit és de transitions A, et la matrice
d’observation des ymboles B, permet d’ estimer cette probabilit € par 1a formule de Bayes. La
maximisation se fait dornc sur tout les chemins Q, possbles. Ainsi le diemin ogima nous
permettra d'identifier notre objet, d ou I'importance du choix d’ états dort toute suite permise
par le modéle soit fadl ement interprétable.

Nous propasons dans ce travail deux modéles HMM. L'un lié au corpus lui méme, que nous
désignerons par HMM o, €t 1'autre lié au damaine que nous désignerons par HMM gomaine-
Le premier est resporsable de déteder les mots composés du corpus en uilisant cdui ci
comme seule source d'information, et le secnd sera lié a1 damaine d@ apprendra apartir de
cdui ci et de fagon continue. Sort réle est donc d'étre un ouil complémentaire au premier et
appartera sa oncurrence pour améliorer les résultats. Bien sur cette gopat dépendra de | état
d'apprentissage de ceHMM , la Figure 3 schématise la mmplémentarité de ces deux outils.

2. Description du modele

Passons maintenant a description dumodéle, il s'agit dorc de terminer |’ ensemble des états S,
et |I'ensemble des observations V. Dans notre gpproche € pou le cas HMM copus I’ ensemble S
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sera ongtitué de N états correspondant aux N mots constituant le lexique. Les probabilit és de
transitions ont déterminées a partir de la clocaion dce Bi-Grams mots (coude de mots), et la
probabilit & d’'un état donré est estimée par la @occurrence du mot du lexique représentant
I"état en question. L’ensemble V des observations sera composé de séquences d’ ééments
(mots) du lexique (répétés ou non, la loi de probabilité d observer une séquence donrée
sachant qu' auninstant donré nous Mme aun éat donré (ici I’ éat correspondais un mot du
lexique) suit une loi Gaussenne cantréesur la position ce |’ état (voir détails sur la Figure 1).
Ced nous permet d'introduire la nation ducontexte exprimé ici par le voisinage physique du
mot. Effedivement étant en unétat donrg, les mots les plus proches du mot représentant cette
état (dorc qui lui sort liés de fagon contextuell €) auront une plus importante probabilit € d’ étre
observé par I’ état en question.

Pour le modéle HMM gomaine, 1€ texte est déamposé en Tri-Grams lettres (voir Figure2 pou
ure ill ustration) qui constitueront nos observations. Le dhoix de déaomposer le texte en Tri-
Grams est motivé en plus des avantages dgja détaill és dans Teufel 1989 par la cgadté de
représenter une chaine de mots par une structure plus fine cequi permettra au systeme gres
un apprentissage suffisant de déteder les régularités possbles inhérentes aux mots composés
d un damaine donré. Une autre motivation est d ordre informatique, elle est liée a fait quele
HMM gomaine @0prend a partir du damaine & dorc il doit stocker quelque part les observations
guil démuwre ai fur a mesure que I’ apprentissage se fait, et les Tri-Grams apparaissant dans
les mots compaosés d'un damaine sont en nambre trés restreint, pou s'en convaincre il suffit
de mnsidérer les Un-Grams qui sont au nambre inférieur ou égale avint six pou la langue
Francase. Pour I’ ensemble des observationsil sera anstitué dans ce ca& par |es diff érents Tri-
Grams intervenant dans les mots composés qui seront eux auss appris progressvement par le
systéme. L’ ensemble des états sra mnstitué de vingt sept états, vingt six correspondants aux
lettres et un état donrent |'information sur la taille du mot composé. Ainsi les matrices
stochastiques de transitions et d'observations nt déterminées respedivement par les
colocaions des Bi_Grams de Tri-Grams et la moccurrence des Tri-Gram dans les mots
compaosés du danaine,

Un modéle HMM pour ladétedion des mots compasés dans un corpus textuel

Figure 1: L'état (mot) ‘détedion’ observe le mot (considéré mme
observation) qui est ala position d de ceéui ci (d est le nombre de mots les

séparant) avec une probabilit é dont la densité et une Gaussenne donnée par
d

e % ol l'écat type O est pris égale a1l0 dans nos expériences.

Bi-Gram lettre

/ <Pi, ig, er, rr,re, ai, imme, ma, ar, ri, ie>
Pierre ame marie \

<Pie, ier, err, rre, am, ime, mar, ari, rie>

Tri-Gram lettre

Figure 2 : Exemple de décomposition en Bi-gram et Tri-gram
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FILTRES

LANGUE/DOMAI
NE

N-GRAMS

> MODELE

HMM ;e

LISTE DE
CANDIDATS

CANDIDATS
RECONNUES

> MODELE

Domaine

RENFORCER
L’APPRENTISSAGE

CANDIDATS
NON RECONNUES

3. Expérimentation

Le tableau ci dessous représente les premiers résultats de |”application dumodele HMM corpus
déait plus haut. Nous avons applique le texte sur les corpus siivants.

Zola....
Papon....
Renault .....

Nous smmes aduellement al’ appliquer a untexte de 1000 @ges. .

Tableau 1 : Résultats préliminaires du détedeur des mots composés

Texte Nombre de pages Recdl Predsion
Zolatxt 7 50% 64%
Paponixt 7 65% 55%
Renault.txt 40 92.%% 75%
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4. Discusson

Bien que notre corpus it encore limité nous trouvors des résultats intéressants. De fait, |la
performance de cemodéle aoit aveclataill e du corpus et la spédalisation ce céui-ci dans un
domaine donrg, et la les taux de réusdte, comme le montre le tableau atteignent des
propations exceptionrelles. Ici uniquement le HMM ¢opus €St Utilisé, la contribution du
HMM gomaine @méliorera encore d’avantage ces résultats, (lors de rédisation de ce testes
I" apprentissage du HMM gomaine N €tait pas encore cmplet chose qui nous nous a pas permise
de faire destests avecla mmpétition de caui-ci).
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