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Là où nous nous sommes arrêtés

� Des données images vers du texte

� Des outils pour explorer ces données

� Mais pour quoi faire ?
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Quels livres sont représentés ici ?

(a) Texte 1 (b) Texte 2
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Zipf : Une caractéristique statistique des données textuelles

Loi de Zipf :

� “the” représente près de 7 % du Brown Corpus 1 ;

� 135 mots représentent la moitié des occurrences du Brown Corpus ;

� Inversement, la moitié du vocabulaire du corpus sont des hapax ;

� proportionnalité entre rang (r) et fréquence (f )

� Les mots fréquents sont très rares. . . et inversement.

Rang (r) Mot Fréquence (f ) ratio

1 the 69 971

2 of 36 412 1,94 fois moins

3 and 28 853 2,41 fois moins

... ... ... ...

20 I 5 164 13,72 fois moins . . .

1. Brown University Standard Corpus of Present-Day American English (1961), 1

million de mots
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Loi de Zipf sur le Brown corpus

Figure 2 – Données très proches de l’attendu, surtout sur la longue trâıne
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Loi de Zipf sur le Brown corpus

Figure 3 – Validité plus marquante encore en échelle logarithmique
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Mais c’est quoi ce log ? (I)

Figure 4 – Si on regarde tout le vocabulaire ”on ne voit rien” avec une échelle

normale
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Mais c’est quoi ce log ? (II)

Figure 5 – En changeant l’échelle en ordonnée on peut comparer des

fréquences d’ordres de grandeurs différents
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Mais c’est quoi ce log ? (III)

Figure 6 – En changeant l’échelle aussi en abscisse, on peut observer la

”longue trâıne”
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Propriétés conjointes de la loi de Zipf

� Étendue du vocabulaire adéquate pour le lecteur

� La répétition plus que la présence vaut richesse du vocabulaire 2

� Si c’est rare (Hapax !), c’est peu pertinent car on doit être efficace 3

� On s’adapte au sujet qui entend 4

� Répéter c’est mettre en saillance 5
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Figure 7 – Catégorisation à grands traits des mots d’une loi de Zipf

2. [Brillouin, 1959]
3. [Sperber and Wilson, 1986]
4. [Coursil, 2000]
5. [Lejeune, 2013] 9



Et ça sert à quoi la loi de Zipf ?



Et à quoi ça peut servir ?
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Figure 8 – Catégorisation à grands traits des mots d’une loi de Zipf
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Identifier la langue : solution simple

Méthode des short words / frequent words :

� Liste de ”mots outils” (mots grammaticaux, ”petits” mots) pour

chaque langue

� Compter les occurrences de ces mots outils dans le texte

� Comparer avec des listes de référence

11



Implantation rapide (POC)

Données : corpus parallèle de l’Union Européenne (22 langues)

� Découpage en deux parties (entrâınement et test)

� Entrâınement : extraction d’un modèle de langue ( les n mots les

plus fréquents) à partir de tous les textes de chaque langue

� Test, pour chaque texte :

� calcul de l’intersection en mots

� La plus grande → prédiction
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Les modèles

lg #1 #2 #3 #4 #5 6 7 8 9 10

bg íà (12593) çà (5657) è (5529) â (3919) îò (3474) äà (3403) ñå (2177) ñ (1672) ùå (1391) å (1184)

cs a (5510) v (3378) na (2424) se (1955) pro (1668) o (1353) je (1183) EU (1001) k (921) s (902)

da og (5435) i (4542) at (4147) af (3682) for (3636) til (2836) er (2210) p̊a (2021) en (2001) de (1874)

de der (5867) die (5604) und (5155) in (2747) für (2256) den (1990) zu (1822) von (1673) Die (1296) des (1217)

en the (9547) and (5692) of (5430) to (4787) in (3667) a (2403) for (2396) The (1716) on (1621) is (1335)

es de (16556) la (8571) en (5096) y (5048) los (4721) a (4280) el (4254) que (3379) las (3045) para (1897)

et ja (4295) on (2746) Euroopa (1658) et (1240) ning (1021) ELi (1012) the (701) and (627) mis (619) of (581)

fi ja (4952) on (2623) Euroopan (985) EU :n (898) että (875) the (704) and (668) of (580) ovat (549) myös (434)

fr de (11801) la (6466) et (5177) les (4999) des (4821) à (4328) le (3315) en (3164) du (1899) pour (1868)

hu a (9824) az (4956) és (4327) A (2509) hogy (1768) Az (1225) Bizottság (1081) – (879) Európai (839) is (766)

it di (7617) e (4838) in (2987) la (2958) per (2746) il (2660) a (2657) che (2099) del (1846) i (1814)

lt ir (4984) Europos (1645) kad (1311) – (1293) ES (1247) m. (1198) Komisijos (758) su (708) the (694) i̧ (654)

lv un (5028) ir (2448) par (1658) Eiropas (1473) ES (1261) ar (1237) no (1003) kas (915) lai (895) gada (882)

mt u (5234) li (4557) ta’ (2960) ta’ (1554) biex (1234) dwar (1145) gh̀al (967) se (890) minn (873) fuq (824)

nl de (11253) van (7093) en (5167) het (3986) in (3687) een (2896) voor (2708) te (2527) op (1904) De (1402)

pl w (5750) i (3799) na (2844) z (1986) do (1890) siȩ (1353) oraz (880) r. (801) o (772) dla (732)

pt de (10488) a (6684) e (5153) da (3785) o (2983) em (2731) que (2654) para (2401) os (2378) do (2212)

ro de (10094) ı̂n (5478) s, i (5020) a (4710) la (2816) pentru (2523) să (1965) din (1778) care (1742) cu (1570)

sk a (5451) v (4007) na (3123) sa (2731) o (1386) pre (1139) je (1089) EÚ (1033) s (1004) z (846)

sl in (5043) za (3553) v (3300) je (3023) na (2445) ki (1613) se (1397) da (1393) so (1187) bo (1099)

sv och (5286) att (4616) för (3763) i (3427) av (2823) som (2401) p̊a (1919) till (1822) en (1697) med (1587)
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L’application : des erreurs explicables

Référence Préd 1 Préd 2 Préd 3

cs sk (2) cs (2) sl (1) Intercompréhension sk/sl

cs sk (4) cs (3) pt (2)

ics sk (5) cs (5) sl (3)

cs sk (6) cs (6) sl (3)

et fi (2) et (2) en (1) Même famille fi/el

et fi (2) et (2) en (1)

et fi (2) et (2) en (1)

et fi (2) et (2) en (1)

et fi (2) et (2) en (2)

et fi (3) et (3) en (3)

bg en (8) fi (3) et (3) Textes Multilingue

cs en (8) fi (3) et (3)

da en (8) fi (3) et (3)

. . .

Table 1 – Erreurs les plus fréquentes, comparaison de la référence par rapport

aux intersections les plus grandes : langue (len intersection)
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Autres Modèles : 3-grammes de caractère

lg #1 #2 #3 #4 #5 6 7 8 9 10

bg _íà (12863) íà_ (11886) èòå (9741) _çà (6523) òà_ (6271) _ïð (5819) òî_ (5437) òå_ (5246) _ïî (5160) àòà (4951)

da er (14032) en (9306) for (8681) de (8165) fo (7199) et (6555) ing (6174) der (6134) og (5793) de (5656)

en th (13006) the (11879) he (11177) ion (8614) and (6666) in (6647) on (6548) nd (6461) an (6445) tio (5661)

es de (20787) de (16648) os (13741) la (11721) as (9391) es (8575) la (8459) e l (7096) ión (6985) co (6805)

et mis (6513) se (5245) ise (4791) ja (4568) ja (4563) ust (4134) te (4084) on (3971) use (3892) ast (3880)

fi en (11551) ist (6937) an (6291) sta (6028) ja (5459) ta (5367) ja (5178) in (4733) on (4597) ssa (4456)

fr es (21305) de (17707) de (12042) ion (11016) ent (9673) le (8996) nt (8762) tio (7542) s d (7411) les (7404)

hu a (8998) az (5594) és (4906) az (4712) sz (4534) és (4228) en (3807) ek (3604) sze (3415) ság (3401)

it ion (9886) di (9647) de (9207) di (7761) re (7434) to (7048) ent (6915) co (6683) ell (6541) del (6484)

lt os (9469) pa (6289) ir (4924) ir (4770) ti (4449) pr (4388) ini (4305) iu̧ (3868) as (3859) ai (3677)

lv as (11209) pa (5859) un (5018) un (4714) s p (4065) iem (4059) ija (3760) no (3629) es (3405) , k (3296)

mt ta (14740) tal (7746) al- (7613) li (7590) jon (6872) oni (6664) l- (6427) gh̀a (6307) li (5612) i t (5320)

nl en (25906) de (13221) de (12334) an (9452) van (7780) n d (7766) va (7678) ing (7253) et (6866) in (6264)

pl nie (7586) ch (7460) pr (7326) ie (7261) ych (5844) po (5589) w (5443) ani (5090) na (4966) nia (4954)

pt de (13126) os (12968) de (11863) as (9777) ent (7858) ão (7803) o d (7274) co (6888) es (6774) s d (6352)

sk pr (8264) ch (5970) po (5275) na (4609) ie (4094) ých (3901) pre (3510) ia (3491) na (3366) ova (3205)

sl pr (7414) po (7173) je (7010) in (6385) za (6004) na (5587) in (5022) ih (4911) anj (4692) na (4009)

ro de (12515) de (10232) are (8296) ı̂n (7364) re (7350) le (7195) pr (6374) ent (6258) te (6150) ea (5393)

sv en (9272) er (8790) för (7484) tt (6152) fö (6000) ing (5934) de (5613) oc (5571) och (5296) ter (5249)

de en (21938) er (12564) de (10408) der (8883) ie (8487) ung (7514) sch (7337) die (6895) nd (6698) ich (6622)

cs ńı (6996) pr (5781) ch (5491) po (5044) pro (4752) a (4657) ost (3969) na (3519) na (3324) p̌r (3324)
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Bilan : ça marche !

Plus de 96% de bonne prédiction sur 22 langues, langid.py fait encore

mieux. Plus rapide et plus efficace que l’humain.

Mais pourquoi ?

� Des données disponibles

� Une tâche facile à définir (classification)

� Et facile à évaluer

� Une théorie linguistique bien stable . . .

� . . . et facile à rendre calculable
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Et si on revient à la loi de ZIpf ?

Applications

Stylométrie : signatures statistiques d’auteur.

Linguistique quantitative (ou lexicométrie) : comparaison de

sous-corpus

IA : modèles de langage fondés sur la distribution des tokens.

Autres : compression, analyse d’erreurs dans du signal

Limites

Sac de mots : rend peu/pas compte de la syntaxe ou de la sémantique

Loi ”de taille (loi rang/taille) : nécessite un échantillon suffisamment

grand (ça vous rappelle quelque chose ?)

Pas universel en l’état : pour certaines langues on utilisera une autre

notion de ”token”, pour certains genres textuels marche

mal (par ex. réseaux sociaux)
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grand (ça vous rappelle quelque chose ?)

Pas universel en l’état : pour certaines langues on utilisera une autre

notion de ”token”, pour certains genres textuels marche

mal (par ex. réseaux sociaux)
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Et si on revient à la loi de ZIpf ?

Applications

Stylométrie : signatures statistiques d’auteur.

Linguistique quantitative (ou lexicométrie) : comparaison de

sous-corpus
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Devinez quel livre sont représentés ici ?

(a) Texte 1 (b) Texte 2

(c) Texte 3

Solution :

1) 20.000 lieues sous les mers

2) 5 semaines en ballon

3) Voyage au Centre de la Terre
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