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La ol nous nous sommes arrétés

e Des données images vers du texte
e Des outils pour explorer ces données

e Mais pour quoi faire?



(a) Texte 1

Quels livres sont représentés ici?

nautiluscanadien,

VOUS g 0dul

consell, bo: Imonsieur

~iande des”
mer capitaine

(b) Texte 2



Zipf : Une caractéristique statistique des données textuelles

Loi de Zipf :

“the” représente pres de 7 % du Brown Corpus?;

135 mots représentent la moitié des occurrences du Brown Corpus ;
e Inversement, la moitié du vocabulaire du corpus sont des hapax;
e proportionnalité entre rang (r) et fréquence (f)

e Les mots fréquents sont tres 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 / 5 164 13,72 fois moins . ..

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



Loi de Zipf sur le Brown corpus
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Figure 2 — Données tres proches de I'attendu, surtout sur la longue traine



Loi de Zipf sur le Brown corpus

lllustration of Zipfs Law
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Figure 3 — Validité plus marquante encore en échelle logarithmique



Mais c’est quoi ce log? (I)

Loi de Zipf en trois langues
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Figure 4 — Si on regarde tout le vocabulaire "on ne voit rien” avec une échelle
normale



Mais c’est quoi ce log? (Il)
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Figure 5 — En changeant |'échelle en ordonnée on peut comparer des
fréquences d'ordres de grandeurs différents



Mais c’est quoi ce log? (I1)

Loi de Zipf en trois langues
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Figure 6 — En changeant |'échelle aussi en abscisse, on peut observer la
"longue traine”



Propriétés conjointes de la loi de Zipf

e Etendue du vocabulaire adéquate pour le lecteur

o La répétition plus que la présence vaut richesse du vocabulaire

e Si c'est rare (Hapax!), c'est peu pertinent car on doit &tre efficace
e On s'adapte au sujet qui entend

o Répéter c’est mettre en saillance®

ol - Spécifique & la langue / au corpus
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Figure 7 — Catégorisation a grands traits des mots d'une loi de Zipf

[Brillouin, 1959]

[Sperber and Wilson, 1986]

[Coursil, 2000]

[Lejeune, 2013] g
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Et ca sert a quoi la loi de Zipf?




Et a quoi ¢ca peut servir?
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Figure 8 — Catégorisation a grands traits des mots d'une loi de Zipf
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Identifier la langue : solution simple

Méthode des short words / frequent words :

e Liste de "mots outils” (mots grammaticaux, " petits” mots) pour
chaque langue

e Compter les occurrences de ces mots outils dans le texte

e Comparer avec des listes de référence
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Implantation rapide (POC)

Données : corpus paralléle de I’Union Européenne (22 langues)

e Découpage en deux parties (entrainement et test)
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Implantation rapide (POC)

Données : corpus paralléle de I’Union Européenne (22 langues)

e Découpage en deux parties (entrainement et test)

e Entrainement : extraction d'un modele de langue ( les n mots les
plus fréquents) a partir de tous les textes de chaque langue

e Test, pour chaque texte :

e calcul de l'intersection en mots
e La plus grande — prédiction

12



Les modeles

lg | #1 #2 #3 44 #5

bg | na (12593) 3a (5657) n (5529) B (3919) ot (3474
cs | a (5510) v (3378) na (2424) se (1955) pro (166
da | og (5435) i (4542) at (4147) af (3682) for (3636
de | der (5867)  die (5604) und (5155) in (2747) fiir (225€
en | the (9547) and (5692) of (5430) to (4787) in (3667)
es | de (16556) la (8571) en (5096) y (5048) los (4721
et | ja (4295) on (2746) Euroopa (1658) et (1240) ning (10:
fi ja (4952) on (2623) Euroopan (985) EU :n (898) ettd (875
fr | de (11801) la (6466) et (5177) les (4999) des (482:
hu | a (9824) az (4956) és (4327) A (2509) hogy (17
it | di (7617) e (4838) in (2987) la (2958) per (2741
It ir (4984) Europos (1645)  kad (1311) - (1293) ES (1247
Iv | un (5028) ir (2448) par (1658) Eiropas (1473) ES (1261
mt | u (5234) li (4557) ta’ (2960) ta’ (1554) biex (123
nl | de (11253)  van (7093) en (5167) het (3986) in (3687)
pl | w (5750) i (3799) na (2844) z (1986) do (1890
pt | de (10488) a (6684) e (5153) da (3785) o (2983)
ro | de (10094) in (5478) si (5020) a (4710) la (2876)




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) e (3) pt(2)

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

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

et fi (2) et (2) en (1) Méme 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)
14



Autres Modeéles : 3-grammes de caractere

lg | #1 42 #3 "y #5 6

bg | na (12863) na_ (11886) ure (9741)  3a (6523) rta_ (6271) _n
da | er_(14032) en_ (9306) for (8681) _de (8165)  _fo (7199) et
en | _th (13006)  the (11879)  he_ (11177) ion (8614)  and (6666) _in
es | _de (20787)  de_(16648)  os_ (13741) _la (11721) as_ (9391)  es.
et | mis (6513) se_ (5245) ise (4791) ja- (4568) _ja (4563) ust
fi | en_ (11551) st (6937) an_ (6291)  sta (6028)  ja_ (5459)  ta
fr | es_ (21305) _de (17707)  de_ (12042) ion (11016) ent (9673) _le
hu | -a- (8998) _az (5594) és_ (4906) az_ (4712) sz (4534)  és
it | ion (9886)  .di (9647)  _de (9207)  di_ (7761)  re_ (7434)  to.
It os_ (9469) _pa (6289) _ir (4924) ir_ (4770) ti- (4449) _pr
v | as_ (11209)  _pa (5859) _un (5018)  un_ (4714)  s_p (4065) ien
mt | _ta (14740)  tal (7746) al- (7613)  1i_ (7590)  jon (6872)  oni
nl | en. (25906)  de_(13221)  _de (12334) an_(9452) van (7780) nc
pl | nie (7586) ch_ (7460) _pr (7326) ie_ (7261) ych (5844)  _pc
pt | _de (13126)  os_(12968)  de_ (11863) as_(9777) ent (7858)  3o.
sk | _pr (8264) ch_ (5970) _po (5275)  _na (4609) ie. (4094) yct
sl _pr (7414) _po (7173) je- (7010) _in (6385) _za (6004)  _na
ro | _de (12515)  de_(10232)  are (8296) Jin (7364) re_ (7350) 2_




Bilan : ca marche!!

Plus de 96% de bonne prédiction sur 22 langues, langid.py fait encore
mieux. Plus rapide et plus efficace que I"humain.

Mais pourquoi ?
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Bilan : ca marche!!

Plus de 96% de bonne prédiction sur 22 langues, langid.py fait encore
mieux. Plus rapide et plus efficace que I'humain.
Mais pourquoi ?

e Des données disponibles

e Une tache facile a définir (classification)

e Et facile a évaluer

e Une théorie linguistique bien stable . ..

e ... et facile a rendre calculable
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Et si on revient a la loi de Zlpf?

Applications

Stylométrie : signatures statistiques d’auteur.
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Et si on revient a la loi de Zlpf?

Applications
Stylométrie : signatures statistiques d’auteur.

Linguistique quantitative (ou lexicométrie) : comparaison de
sous-corpus

IA : modeles 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 (¢a vous rappelle quelque chose ?)
Pas universel en I'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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Devinez quel livre sont représentés ici ?

| canadien
V%a&tslllusemoql,'ll kennedy llh(k
and

conseil, ‘monsieur dlt lellSj oe

eauxnedj e de S ' Ceie
rIﬂelrf Capltalne ~el 1@]90%5?3%3;1;011
(a) Texte 1 (b) Texte 2
ellemapncle

J
morn h
axel%ulj e I?r}sm

me’: nous“tii“

professeur lieue:

(c) Texte 3
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Devinez quel livre sont représentés ici ?

nautiluscanadien, LS
vouslanemqul kennedylli "
consell ‘monsieur dlt lellSj oe
5 j e d llO’l
caus ned eS docteur £fi
;:ef Capltalne ~el 1VlCtOrlaferguoSCﬂ
(a) Texte 1 (b) Texte 2
jellemaoncle
mon h
axel oulj e I?r}sm

me’: nous“tii“

professeur lieue:

(c) Texte 3

Solution :
1) 20.000 lieues sous les mers
2) 5 semaines en ballon

3) Voyage au Centre de la Terre 18
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