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RÉSUMÉ. Cet article décrit MorphoClust et MorphoNet, deux méthodes pour l’apprentissage
non supervisé de familles morphologiques. MorphoClust forme des familles par groupements
successifs, de manière similaire aux méthodes de classification ascendante hiérarchique. La
méthode MorphoNet est quant à elle fondée sur la détection de communautés dans des réseaux
lexicaux. Les nœuds de ces réseaux représentent des mots et les liens des règles de transfor-
mation morphologique acquises automatiquement à partir de mots graphiquement similaires.
Nous appliquons ces deux méthodes à un lexique bilingue anglais-allemand, de manière isolée
et sous forme combinée, et évaluons les résultats obtenus en utilisant la base de données lexi-
cales CELEX.

ABSTRACT. This article describes MorphoClust and MorphoNet, two methods for the unsuper-
vised acquisition of morphological families. MorphoClust builds families by iterative confla-
tions, similarly to hierchical clustering methods. The MorphoNet method relies on community
detection in lexical networks. The nodes of these networks stand for words while edges repre-
sent morphological transformation rules which are automatically acquired based on graphical
similarities between words. The two methods are applied to a German-English bilingual lex-
icon, both in isolation and in combination. We evaluate the results using the CELEX lexical
database.

MOTS-CLÉS : morphologie, apprentissage non supervisé, combinaison de systèmes.

KEYWORDS: morphology, unsupervised learning, system combination.

TAL. Volume 51 - n˚ 2/2010, pages 11 à 39



12 TAL. Volume 51 - n˚ 2/2010

1. Introduction

L’analyse morphologique est une tâche primordiale dans divers domaines du traite-
ment automatique des langues comme la reconnaissance de la parole, la communica-
tion alternative et augmentée, la traduction automatique ou la recherche d’informa-
tion. Dans ce dernier cas, l’utilité des connaissances morphologiques se justifie par
la proximité sémantique des variantes flexionnelles ou dérivationnelles appartenant à
une même famille morphologique.

Les ressources morphologiques ne sont toutefois pas disponibles à l’heure actuelle
pour toutes les langues et tous les domaines, ou sont difficilement applicables à cer-
taines données, notamment celles qui comportent des fautes d’orthographe ou des
néologismes. De nombreux travaux récents ont, de fait, cherché à acquérir automa-
tiquement des connaissances morphologiques à l’aide de méthodes non supervisées
ou semi-supervisées, se caractérisant par une approche multilingue, peu ou pas dépen-
dante de la langue cible et nécessitant un minimum de ressources langagières. L’objec-
tif affiché est non seulement de produire des ressources morphologiques, mais égale-
ment de mieux comprendre les phénomènes sous-jacents à la formation de mots dans
diverses langues, parfois très éloignées (Kurimo et al., 2006).

Les méthodes sur lesquelles reposent ces systèmes sont par ailleurs variées :
comparaison de graphies (Zweigenbaum et Grabar, 2000), recherche d’analogies
(Lepage, 1998 ; Stroppa et Yvon, 2006), modèles probabilistes (Creutz et Lagus, 2005)
ou segmentation par optimisation (Goldsmith, 2001 ; Creutz et Lagus, 2002). Les sys-
tèmes proposés dans la littérature se distinguent également par le type de résultats
obtenus : mots découpés en segments, analyse morphémique complète ou liens mor-
phologiques entre mots.

Les travaux présentés dans cet article relèvent du dernier type car ils consistent en
l’acquisition de familles morphologiques, c’est-à-dire des groupes de mots liés deux
à deux par un lien morphologique d’affixation (préfixation ou suffixation) ou de com-
position. Nous décrivons et comparons deux méthodes : MorphoClust et MorphoNet.
MorphoClust forme des familles par groupements successifs, d’une manière similaire
aux méthodes de classification ascendante hiérarchique. MorphoNet représente les re-
lations morphologiques sous forme de réseau lexical, afin d’utiliser des algorithmes
fondés sur les graphes pour détecter des communautés dans le réseau obtenu.

Les deux méthodes prennent pour point de départ une liste de mots et les groupent
en familles. Elles ont en outre la particularité d’être non supervisées : elles ne sont
donc pas a priori liées à une langue ou a un domaine précis. MorphoClust a pour
l’heure été appliqué au français, à l’anglais et à l’allemand (Bernhard, 2007), tandis
que MorphoNet a été utilisé pour l’anglais, l’allemand, le finnois, le turc et l’arabe
(Bernhard, 2010).

Les contributions de ce travail portent sur divers points. Notre première contri-
bution est de proposer deux méthodes efficaces et non dépendantes de la langue cible
pour identifier des familles morphologiques. Notre seconde contribution consiste en la
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combinaison translingue de ces méthodes. Nous montrons que la combinaison permet
d’améliorer les résultats en allemand. Enfin, nous évaluons les méthodes et analysons
les résultats obtenus en allemand et en anglais.

Nous détaillons dans un premier temps l’état de l’art des méthodes d’analyse mor-
phologique automatique en TAL (section 2). Puis nous décrivons les méthodes Mor-
phoClust (section 3) et MorphoNet (section 4) avant de présenter et d’analyser les
résultats obtenus en allemand et en anglais (section 5), ainsi que les résultats de la
combinaison translingue des méthodes (section 6). Enfin, nous examinons les limites
des systèmes pour proposer des améliorations futures (section 7).

2. Analyse morphologique en traitement automatique des langues (TAL)

Nous décrivons ici les diverses approches d’analyse morphologique adoptées en
TAL, en détaillant tour à tour les approches à base de règles, celles par apprentis-
sage supervisé, et enfin les méthodes d’apprentissage non supervisé. Dès que cela est
pertinent, nous détaillons également les aspects multilingues de ces méthodes.

2.1. Analyse morphologique à base de règles

Il existe divers types de méthodes d’analyse morphologique à base de règles :
(i) les méthodes simples, basées sur des règles heuristiques, telles que les algorithmes
de désuffixation, (ii) les transducteurs, utilisés essentiellement pour l’analyse et la
génération en morphologie flexionnelle et (iii) les analyseurs morphosémantiques, qui
visent à la fois une analyse morphologique et sémantique des mots.

2.1.1. Désuffixation et racinisation

Les méthodes de désuffixation, également connues sous le nom de racinisation
(stemming en anglais) sont surtout utilisées en recherche d’information, en particulier
au moment de l’indexation. La racinisation est effectuée par l’application de règles
permettant de réduire les mots à des radicaux qu’ils partagent avec d’autres mots. Une
classe d’équivalence regroupe alors l’ensemble des mots partageant le même radical.
L’algorithme de désuffixation le plus connu est celui de Porter (1980), originellement
développé pour l’anglais. Son principe est applicable à diverses langues, mais les
heuristiques et leur ordre d’application doivent alors être adaptés. Il existe actuelle-
ment des versions de l’algorithme de Porter pour les langues suivantes : français, es-
pagnol, portugais, italien, roumain, allemand, néerlandais, suédois, norvégien, danois,
russe, finnois, hongrois et turc. 1

1. Disponibles à l’adresse suivante : http://snowball.tartarus.org/ [Visitée le
31.05.2010].
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2.1.2. Transducteurs et morphologie à deux niveaux

Contrairement à la racinisation, la morphologie à deux niveaux (Koskenniemi,
1984) est une méthode non directionnelle, c’est-à-dire qu’elle peut être utilisée à la
fois pour l’analyse et la génération. Les règles sont représentées sous la forme de
transducteurs mettant en correspondance le niveau de surface et le niveau lexical de l’-
analyse. La morphologie à deux niveaux est particulièrement bien adaptée aux langues
fortement suffixées comme le finnois ou le turc (ten Hacken et Lüdeling, 2002).

2.1.3. Analyse morphosémantique

Les approches morphosémantiques donnent un poids important aux informations
sémantiques et ne se limitent donc pas à une analyse purement morphosyntaxique.
Des systèmes de ce type ont été proposés pour le vocabulaire médical en anglais (Pratt
et Pacak, 1969), en allemand (Hahn et al., 2003) et en français (Lovis et al., 1995). Le
système DériF (Namer, 2009), initialement développé pour le français, a, quant à lui,
été étendu avec succès au vocabulaire médical anglais (Deléger et al., 2009). Enfin,
Cartoni (2009) présente une approche morphosémantique multilingue d’analyse de
néologismes construits dans une langue source et de génération de leur traduction
dans une langue cible appliquée aux mots préfixés du français et de l’italien.

2.2. Méthodes d’apprentissage supervisé

Les méthodes d’apprentissage supervisé nécessitent des données d’apprentissage
annotées, associant les données d’entrée aux résultats désirés. Les capacités du sys-
tème ne dépendent donc pas uniquement de ses propriétés intrinsèques mais avant
tout du contenu, de la qualité et de la taille du corpus d’apprentissage. van den
Bosch et Daelemans (1999) présentent un système d’apprentissage fondé sur le stock-
age en mémoire des instances de la base d’apprentissage et appliqué aux analy-
ses morphologiques pour le néerlandais tirées de la base lexicale CELEX (Baayen
et al., 1995). Stroppa et Yvon (2006) présentent, quant à eux, une méthode d’ap-
prentissage reposant sur le principe d’analogie et appliquée à l’apprentissage de la
morphologie de l’anglais, de l’allemand et du néerlandais à partir des annotations
contenues dans CELEX.

2.3. Méthodes d’apprentissage non supervisé et faiblement supervisé

Les méthodes que nous venons de présenter nécessitent soit des règles et des lex-
iques spécifiques à la langue, soit des données annotées permettant l’apprentissage
supervisé. Or ces ressources ne sont pas toujours disponibles et leur construction est
une tâche longue et complexe. Les méthodes d’analyse morphologique non super-
visée ne nécessitent pas de ressources spécifiques et procèdent généralement à partir
d’une simple liste de mots de la langue cible, voire d’un corpus. Ces méthodes visent
essentiellement le découpage des mots en segments morphémiques, tandis que les
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approches par classification sont plus rares. Les avancées dans ce domaine ont été
récemment stimulées par la compétition internationale Morpho Challenge 2 qui vise à
comparer les systèmes pour des langues (anglais, allemand, finnois, turc, arabe) et des
applications diverses (recherche d’information, reconnaissance de la parole, traduc-
tion automatique). Les systèmes adoptent généralement les méthodes et heuristiques
détaillées dans la suite.

2.3.1. Comparaison de graphies

Une des manières les plus immédiates d’acquérir des informations sur la mor-
phologie d’une langue est de comparer la graphie des mots, par diverses méth-
odes : (i) distances orthographiques (Baroni et al., 2002) ; (ii) repérage du plus
long préfixe ou suffixe commun (Jacquemin, 1997 ; Gaussier, 1999 ; Zweigenbaum
et Grabar, 2000) ; (iii) inclusion d’autres mots (Keshava et Pitler, 2006 ; Dem-
berg, 2007 ; Bernhard, 2007) ; (iv) analogies (Lepage, 1998 ; Hathout, 2005 ; Moreau
et Claveau, 2006).

2.3.2. Transitions entre sous-chaînes de caractères

Selon une idée formulée en 1955 par Harris (1955), il est possible d’identifier
des segments morphémiques en découpant les représentations phonémiques des mots
suivant le nombre de phonèmes différents qui peuvent suivre une séquence initiale de
phonèmes (successor variety). Un nombre élevé de possibilités indique une frontière
morphémique vraisemblable. Cette heuristique a depuis été appliquée aux caractères
orthographiques et utilisée dans divers systèmes (Keshava et Pitler, 2006 ; Bernhard,
2006 ; Spiegler et al., 2009).

2.3.3. Segmentation par compression

Les méthodes de segmentation par compression reposent sur le principe de
longueur minimale de description (MDL : Minimum Description Length). L’intuition
sous-jacente est que la morphologie, grâce à ses régularités, permet une représentation
compacte des mots de la langue. L’objectif de la segmentation est alors de trouver un
dictionnaire de segments morphémiques et un encodage des mots du corpus à l’aide
de ces segments qui soient les plus courts possibles. Ce principe est mis en œuvre par
de nombreux auteurs, parmi lesquels Goldsmith (2001) et Creutz et Lagus (2002).

2.3.4. Modèles probabilistes

De nombreuses méthodes récentes se placent dans un cadre probabiliste et utilisent
l’inférence bayésienne (Creutz et Lagus, 2005), les modèles bayésiens hiérarchiques
(Snyder et Barzilay, 2008) ou encore les modèles probabilistes génératifs (Spiegler
et al., 2009). Ces approches modélisent des hypothèses généralistes sur la morpholo-
gie comme des règles morphotactiques sur les séquences de morphèmes acceptables.

2. http://www.cis.hut.fi/morphochallenge2009/
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2.3.5. Approches faiblement supervisées

Les approches non supervisées peuvent également être combinées à des approches
à base de règles, notamment afin de corriger leur résultat. Tepper et Xia (2010) définis-
sent ainsi des règles de réécriture contextuelle appliquées aux résultats d’une analyse
non supervisée afin de prendre en compte les cas d’allomorphie en anglais et en turc.
L’intervention humaine reste toutefois faible car le temps nécessaire à l’écriture de
telles règles est très restreint.

2.4. Apprentissage de familles morphologiques

Les deux approches présentées dans cet article visent l’acquisition de familles de
mots morphologiquement liés et sont ainsi à rapprocher des méthodes de désuffixation
fondées sur des heuristiques dépendantes de la langue cible.

Quelques méthodes de classification morphologique non supervisée ont été pro-
posées. Adamson et Boreham (1974) calculent un coefficient de similarité des mots
à partir des bigrammes de lettres puis utilisent un algorithme de classification ascen-
dante hiérarchique reposant sur ces coefficients. Gaussier (1999) utilise également un
algorithme de classification ascendante hiérarchique fondé sur une mesure de similar-
ité calculée à partir de la productivité des paires de suffixes liant deux mots. Jacquemin
(1997) définit quant à lui une mesure de distance entre suffixes permettant de calculer
une distance entre classes.

D’autres méthodes passent par une phase intermédiaire de segmentation ou d’anal-
yse pour identifier les familles morphologiques et n’ont pas recours à un algorithme
de classification. Schone et Jurafsky (2001) identifient des mots liés par une paire de
préfixes, suffixes ou circumfixes avant de procéder au groupement de ces variantes
morphologiques en utilisant le contexte d’occurrence des mots. Moon et al. (2009)
adoptent une démarche similaire, qui consiste à d’abord identifier des bases et des af-
fixes flexionnels candidats, avant de procéder à leur regroupement dans des familles
morphologiques. Ce regroupement est contraint par l’utilisation d’informations sur les
frontières entre documents du corpus.

Les méthodes de classification décrites précédemment ont été appliquées essen-
tiellement à des langues fréquemment étudiées en TAL telles que l’anglais, l’alle-
mand ou le néerlandais, mais également à des langues rares telles que l’uspanteko,
une langue maya (Moon et al., 2009).

Nous détaillons maintenant nos deux systèmes, MorphoClust et MorphoNet.

3. MorphoClust

La méthode MorphoClust groupe les mots en familles d’une manière similaire
aux méthodes de classification ascendante hiérarchique utilisées en analyse de don-
nées. Elle diffère toutefois des approches présentées dans l’état de l’art qui reposent
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sur une mesure unique de similarité ou de distance morphologique. En effet, Mor-
phoClust utilise divers indices, à diverses étapes de l’algorithme, et inclut une phase
de bootstrapping. De plus, elle fait l’hypothèse que les mots peuvent être préfixés ou
suffixés, mais ne fait pas de différence explicite entre affixes dérivationnels et flexion-
nels. Enfin, elle accorde un rôle important au procédé de préfixation, ce qui la rend
particulièrement adaptée au traitement des mots construits, issus du vocabulaire de
spécialité.

MorphoClust prend pour point de départ les données suivantes :

– une liste des mots d’un corpus M ;
– une liste de préfixes P ;
– une liste de signatures (ou paires de suffixes) S.

Les deux dernières listes sont obtenues à partir de la première à l’aide du module
d’apprentissage d’affixes décrit dans (Bernhard, 2006). Celui-ci utilise les probabil-
ités transitionnelles entre sous-chaînes pour repérer les zones de faible probabilité et
ainsi découper les mots en radical et affixes. Nous avons adapté ce module pour qu’il
produise non seulement une liste de préfixes et de suffixes mais également une liste
de paires de suffixes qui apparaissent avec la même base et qui sont donc mutuelle-
ment substituables. Par exemple, les suffixes de la paire (s,ique) peuvent se combiner
à la base climat pour former les mots climats et climatique. La même signature se
retrouve dans les paires de mots volcans – volcanique et océans – océanique. La no-
tion de signature est présente dans de nombreux travaux en acquisition automatique
de connaissances morphologiques, parfois sous des dénominations différentes : paires
de suffixes (Gaussier, 1999), règles morphologiques (Grabar et Zweigenbaum, 1999)
ou schémas de suffixation (Hathout, 2005).

Nous allons maintenant détailler l’ensemble des étapes menant à l’acquisition des
familles morphologiques.

3.1. Familles initiales

Avant apprentissage, il y a autant de familles que de mots dans la liste donnée
en entrée : chaque mot constitue sa propre famille. Les familles formées au cours du
processus d’apprentissage sont représentées par un radical R. De plus, chaque famille
comprend deux sous-familles, sauf si elle correspond à une feuille dans la hiérarchie :
dans ce cas, elle contient un mot unique et n’a pas de sous-famille.

3.2. Étape 1 : regroupement de familles à partir de l’inclusion de mots

Le premier critère de regroupement des familles est l’inclusion de mots : il s’agit
de repérer les mots formés par préfixation à partir d’un autre mot de la liste, selon une
procédure détaillée ci-après.
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Soient :

– m1,m2, . . . ,mi et mj des mots de longueur minimale égale à 4 ;
– F1, F2, . . . , Fi des familles telles que F1 = [m1] , F2 = [m2] , . . . , Fi =

[mi] ;
– Fj une famille telle que Fj = [mj ].

Les familles F1, F2, . . . , Fi et Fj sont regroupées pour former une nouvelle famille
Fk si m1 = E1 +mj ,m2 = E2 +mj , . . . ,mi = Ei +mj

où E1, E2, . . ., Ei représentent une suite maximale d’un ou plusieurs préfixes de
la liste P , éventuellement séparés par des tirets, tels que chaque préfixe ait une
longueur minimale de 3.
Le radical de la nouvelle famille Fk est mj .

Par exemple, si F1 = [sub-océaniques], F2 = [océaniques] et F3 = [intra-
océaniques] alors il est possible de former une nouvelle famille F4 telle que F4 =
F1∪F2∪F3 = [sub-océaniques, océaniques, intra-océaniques]. En effet, les mots sub-
océaniques et intra-océaniques contiennent tous le mot océaniques. De plus, ils débu-
tent par les préfixes sub+ et intra+. Le radical de la nouvelle famille est océaniques.

3.3. Étape 2 : regroupement de familles à partir des préfixes

Après avoir procédé à un premier regroupement des mots en fonction des mots
inclus, nous utilisons d’autres critères de regroupement, fondés sur la comparaison des
graphies des radicaux des familles existantes et des préfixes auxquels ils peuvent être
associés. En effet, lorsque deux mots partagent un même préfixe et que leurs bases sont
graphiquement similaires, alors il y a de fortes chances pour qu’ils soient également
morphologiquement liés. Prenons l’exemple des mots suivants : neuro-oncologist et
neuro-oncology. Ces deux mots débutent tous deux par le préfixe neuro- suivi d’une
même chaîne de caractères de longueur 7 : oncolog. La combinaison de deux indices,
à savoir le partage d’un préfixe, suivi d’une chaîne commune, est un indice suffisant
dans la plupart des cas pour conclure que les mots sont morphologiquement liés.

Nous appliquons ces remarques de la manière suivante.
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Soient :

– F1 et F2 deux familles ;
– R1 le radical représentant F1 ;
– R2 le radical représentant F2.

Les deux familles F1 et F2 sont regroupées dans une nouvelle famille F3 ssi :

1) R1 = α+ s1 et R2 = α+ s2, où α est une chaîne de caractères de longueur
minimale égale à 4 et s1 et s2 sont des chaînes de caractères différant au moins par
leur premier caractère.

2) Il existe au moins un mot m1 ∈ F1 et un mot m2 ∈ F2 tels que m1 et m2

incluent le même préfixe.

Le radical R3 de la nouvelle famille F3 est le mot le plus court parmi R1 et R2.

Par exemple, si :

– F1 = [océanique, intra-océanique] avec R1 = océanique,
– F2 = [océaniques, sub-océaniques, intra-océaniques] avec R2 = océaniques,

alors il est possible de former une nouvelle famille :

F3 = F1 ∪ F2 = [océanique, intra-océanique, océaniques, sub-océaniques, intra-
océaniques].

En effet, R1 et R2 partagent une chaîne initiale commune de longueur 9,
océanique, et les mots intra-océanique de F1 et intra-océaniques de F2 ont en com-
mun le préfixe intra. Le radical de F3 est le radical le plus court, à savoir océanique.

3.4. Étape 3 : regroupement de familles à partir des signatures

La dernière étape de la classification consiste à utiliser la liste de signatures S don-
née en entrée et à découvrir de nouvelles signatures à partir des regroupements opérés
lors des étapes précédentes. Ces signatures vont permettre à leur tour d’effectuer de
nouveaux regroupements, selon le principe du bootstrapping. Le processus se termine
lorsqu’il n’est plus possible de découvrir de nouvelles signatures.

3.4.1. Découverte de nouvelles signatures

La découverte de nouvelles signatures se fait à partir des familles déjà constituées
au cours des étapes précédentes. Les mots non préfixés de chaque famille sont com-
parés deux à deux afin d’obtenir une liste de signatures, selon la méthode suivante.
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Soient m1 et m2 deux mots non préfixés appartenant à la famille F
tels que m1 = α+ s1 et m2 = α+ s2
avec |α| ≥ 4 et s1 et s2 des chaînes de caractères différant au moins par leur
premier caractère.
Nous appellerons signature la paire de suffixes (s1,s2) et sig(F, F ) l’ensemble
des signatures formées à partir d’une famille F , c’est-à-dire par comparaison bi-
jective des mots non préfixés de F . Toutes ces signatures sont ajoutées à la liste
des signatures S.

Prenons l’exemple de la famille suivante, formée lors des étapes 1 et 2 :

[trachyandésite, andésite, trachy-andésite, andésites, trachy-andésites, tra-
chyandésites, andésitique, trachy-andésitique, trachyandésitique, trachy-andésitiques,
trachyandésitiques, andésitiques].

La comparaison des graphies des mots non préfixés de cette famille conduit à
l’identification des paires de suffixes suivantes : (ε, s), (e, ique), (e, iques), (es, ique)
et (es, iques) (voir figure 1).

Figure 1. Identification de signatures

3.4.2. Fusion de familles à l’aide des signatures

Les signatures ainsi acquises sont utilisées pour fusionner des familles. Le critère
d’agglomération repose sur un indice p qui mesure la proportion de signatures valides
partagées entre deux familles que l’on cherche à fusionner.

Soient :

– F1 et F2 deux familles ;
– l1 le nombre de mots non préfixés de F1 ;
– l2 le nombre de mots non préfixés de F2 ;
– S la liste de signatures fournies en entrée et découvertes à partir des familles

déjà constituées.

p =
|sig(F1, F2) ∩ S|

l1 · l2
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Dans les expériences relatées dans la suite de cet article, nous avons fusionné deux
familles lorsque p ≥ 0, 5.

Prenons l’exemple des familles représentées sur la figure 2. Les signatures connues
sont représentées par un arc plein tandis que les signatures inconnues sont représentées
en pointillés. Ces deux familles sont fusionnées car le rapport du nombre de signatures
connues sur le nombre total de signatures possibles est égal à 0,5.

Figure 2. Fusion de familles

Le dendrogramme de la figure 3 illustre l’intérêt des regroupements effectués
aux diverses étapes de la méthode. La seule famille formée à l’issue des deux pre-
mières étapes est [satellites, microsatellites, microsatellite, sous-satellite, satellite,
mini-satellite]. L’étape de fusion de familles à partir des signatures partagées permet le
regroupement de mots comme [satellitaire, satellitaires] ou [satellisation, satellisait].

satellites

microsatellites

microsatellite

satellite

sous-satellite

mini-satellite

satellitaire

satellitaires

satellitales

satellitiques

satellisation

satellisait

Étape 1 Étape 2 Étape 3

Figure 3. Familles obtenues par classification à l’issue des trois étapes

L’étape 3 d’agglomération à partir des signatures partagées est répétée tant que de
nouvelles signatures sont acquises à partir des regroupements effectués et tant que ces
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signatures permettent de regrouper des familles. Le nombre de signatures différentes
augmente fortement au cours des premières itérations, puis se stabilise. Le processus
d’acquisition de nouvelles signatures, et par conséquent d’apprentissage de familles,
s’achève au bout de 10 à 15 itérations.

4. MorphoNet

La méthode MorphoNet repose sur la construction de réseaux lexicaux qui en-
codent les relations morphologiques entre mots. Des réseaux lexicaux similaires ont
également été décrits par Hathout (2002). Notre approche diffère cependant de celle
de Hathout sur les aspects suivants : (i) elle est totalement non supervisée et utilise
uniquement une liste de mots en entrée, tandis que la méthode de Hathout repose
sur WordNet, et (ii) elle ne se limite pas à l’opération de suffixation car les réseaux
lexicaux sont construits à partir de règles de transformation morphologique qui ne
font aucune hypothèse sur la structure interne des mots. De plus, MorphoNet utilise
un algorithme de détection de communautés dans les graphes qui n’a jamais, à notre
connaissance, été appliqué à l’analyse morphologique auparavant.

4.1. Acquisition de règles de transformation morphologique

La première étape de la méthode MorphoNet consiste à acquérir un ensemble de
règles de transformation morphologique. Ces règles définissent des opérations de sub-
stitution permettant de générer des variantes morphologiques d’un mot. Nous util-
isons la notation suivante pour une règle r : patron → rempl, où le patron est
une expression régulière et rempl encode les opérations de substitution comportant
des références au contenu des groupes identifiés dans le patron. Par exemple, la règle
�(.+)ly$→ \1 peut être appliquée au mot totally pour produire le mot total.

Les règles de transformation sont une généralisation de la notion de paire d’affixes
que l’on retrouve dans de nombreuses méthodes d’apprentissage de la morphologie,
sous des dénominations différentes : modèle (pattern) (Hathout, 2002), règles (rules)
(Schone et Jurafsky, 2000), ou transformations (transforms) (Freitag, 2005).

L’avantage des règles de transformation ainsi définies est qu’elles ne se limitent
pas en principe aux procédés de construction de mots par concaténation, ce qui peut
s’avérer nécessaire pour des langues gabaritiques comme l’arabe, dans le cas de paires
de mots telles que kataba (il a écrit) et kutiba (il a été écrit). Ainsi, ces règles de trans-
formation visent à remédier à certaines limites bien connues des systèmes d’analyse
morphologique non supervisée qui font l’hypothèse que les mots sont formés par con-
caténation de morphèmes.

L’acquisition de ces règles se fait à partir d’un sous-ensemble L de la liste de
mots M fournie en entrée. Dans nos expériences, nous avons utilisé les 10 000 mots
les plus fréquents dont la longueur est supérieure à la longueur de mots moyenne. De
plus, nous avons conservé toutes les règles apprises à partir d’au moins deux paires de
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mots différentes. L’algorithme d’extraction des règles de transformation est décrit en
détail dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme d’acquisition de règles de transformation morphologique,
à partir d’une liste de mots L.

1: règles← ∅
2: n← longueur(L)
3: pour i = 1 à n faire
4: m← L[i]
5: mots_similaires← trouve_mots_similaires(m,L[i+ 1 : n], seuil)
6: pour m2 dans mots_similaires faire
7: r ← trouve_règle(m,m2)
8: ajouter r à règles
9: fin pour

10: fin pour
11: retourner règles

Pour chaque mot m de la liste L, la méthode recherche les mots graphiquement
similaires pour un seuil de similarité donné (ligne 5, trouve_mots_similaires) grâce à
l’algorithme de reconnaissance structurelle Ratcliff-Obershelp 3.

Par exemple, pour le mot democratic, les mots similaires suivants sont obtenus :
undemocratic, democratically, democrats, democrat’s, anti-democratic. L’acquisition
de règles (ligne 7, trouve_règle) s’effectue par comparaison du mot cible avec tous
les mots similaires pour identifier les sous-chaînes identiques 4 ; par exemple, pour la
paire de mots similaires democratic et undemocratic, la règle suivante est extraite :
�un(.+)$→ \1.

4.2. Construction d’un réseau lexical

Les règles de transformation morphologique acquises lors de l’étape précédente
sont utilisées pour construire un réseau lexical. Les nœuds du graphe représentent les
mots de la liste d’entréeM . Deux motsm1 etm2 sont connectés par un lien s’il existe
une règle de transformation r telle que r(m1) =m2. Le graphe ainsi obtenu est orienté
en fonction de la direction des règles appliquées. La figure 4 donne un exemple de
réseau lexical.

Certaines règles sont toutefois plus fiables que d’autres. Nous mesurons la fiabilité
d’une règle de transformation r par la mesure de productivité P qui correspond au
ratio |E|/|G| de mots existants E de M générés par rapport à l’ensemble des mots

3. Nous avons utilisé l’implémentation disponible dans le module Python difflib, avec une valeur
du paramètre seuil spécifiant la similarité minimale fixée à 0,8.
4. Les sous-chaînes identiques sont identifiées à l’aide de la fonction Python
get_matching_blocks.
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insulated

insulate

insulates

insulator

insulators

insulation insulted

insult

insults

insulting

insulation's

insulating

insultingly

Figure 4. Exemple de réseau lexical

générés G par la règle. La productivité a précédemment été utilisée dans un con-
texte similaire pour pondérer des règles de réécriture (Lavallée et Langlais, 2009). La
mesure de productivité permet d’éliminer les règles les moins fiables qui se trouvent
sous une valeur seuil, ce qui permet d’obtenir un graphe moins dense.

4.3. Acquisition de familles de mots

Les réseaux lexicaux obtenus comprennent généralement une grande composante
connexe, avec un ensemble de composantes connexes de plus faible taille. Il n’est
donc pas possible d’extraire des familles de mots en identifiant simplement les com-
posantes connexes. Par exemple, le réseau lexical représenté sur la figure 4 comprend
une seule composante connexe, mais se décompose clairement en deux familles mor-
phologiques différentes. L’acquisition de familles de mots peut être formulée comme
un problème classique de détection de communautés dans les graphes, qui peut être
résolu par l’utilisation d’algorithmes de classification spécifiques.

Les communautés correspondent à des groupes de nœuds densément inter-
connectés, qui se caractérisent par une grande densité de liens intragroupe et une
plus faible densité intergroupe (Newman, 2004). Il existe diverses méthodes pour dé-
tecter les communautés dans des graphes. Par exemple, l’algorithme Markov Clus-
tering (MCL) de van Dongen (2000) consiste à partitionner un graphe en simulant
un processus de marche aléatoire ; MCL a été utilisé pour détecter des communautés
dans un graphe de noms par Dorow et al. (2005). La méthode décrite par Newman
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(Newman, 2004 ; Clauset et al., 2004 ; Newman, 2006) repose, quant à elle, sur la no-
tion de modularitéQ qui mesure la qualité d’une division des nœuds en communautés.
La modularité est importante quand il y a beaucoup de liens au sein des communautés
et peu de liens entre elles. Cette méthode a été appliquée à des données langagières
par Matsuo et al. (2006) pour des graphes construits à partir de mesures de similarité
entre mots.

Cette dernière méthode présente l’avantage de détecter automatiquement le nom-
bre optimal de communautés. Il n’est donc pas nécessaire de définir a priori le nombre
de communautés souhaitées et donc de procéder à des ajustements de ce paramètre.
La modularité compare le nombre de liens au sein d’une communauté au nombre de
liens attendus :

Q =
∑
i

(eii − (
∑
j

eij)
2) [1]

où eii est la fraction de liens dans le graphe qui connectent des nœuds appartenant à
la communauté i, eij est la moitié de la fraction de liens du graphe qui connectent des
nœuds de la communauté i à ceux de la communauté j et

∑
j eij est la fraction de

liens connectés à des nœuds de la communauté i.

Pour une bonne division du graphe en communautés, le nombre de liens au sein
des communautés excède ce qui serait attendu par pur hasard, ce qui correspond à une
valeur de modularité Q positive. La modularité est importante quand il y a beaucoup
de liens dans des communautés et peu de liens entre communautés. La figure 5 illustre
les résultats de la méthode de Newman pour le réseau lexical de la figure 4 : dans ce
cas précis, deux communautés ont été détectées.

La plus grande difficulté de mise en œuvre de cet algorithme réside dans la dé-
couverte de la division qui donne la meilleure valeur pour Q. Il est bien sûr impos-
sible de tester chaque division possible du graphe. Newman (2004) a donc proposé
une méthode de classification ascendante hiérarchique, qui prend pour point de départ
des communautés constituées par un nœud unique. Les communautés sont groupées
de manière itérative, en choisissant le regroupement qui correspond à la plus grande
augmentation (ou la plus petite diminution) de la valeur Q. La meilleure partition du
graphe est celle pour laquelle la modularité Q est maximale.

Nos précédentes expériences avec la méthode de Newman ont toutefois démontré
qu’elle tend à détecter des communautés trop grandes, conduisant à une baisse de la
précision (Bernhard, 2010). Nous avons donc ajouté une contrainte supplémentaire
lors de la fusion de deux familles qui consiste à mesurer la densité des liens entre
communautés.

La densité des liens entre deux communautés A et B est définie de la manière
suivante :

DAB =
nombre_de_liens(A,B)

|A| × |B|
[2]

où nombre_de_liens(A,B) est le nombre de liens reliant des nœuds de la commu-
nauté A à des liens de la communauté B, et |A| et |B| sont le nombre de nœuds
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Figure 5. Illustration du Newman Clustering sur un réseau lexical : deux commu-
nautés ont été détectées

dans les communautés A et B, respectivement. La densité minimale est fixée par le
paramètre d, compris entre 0 et 1.

5. Évaluation

Nous avons évalué les deux méthodes en les appliquant à l’anglais et à l’allemand.
Bien que l’allemand et l’anglais appartiennent tous deux à la famille des langues ger-
maniques, ces deux langues présentent des caractéristiques et différences intéressantes
pour l’évaluation d’un système dans un contexte multilingue :

– l’allemand se caractérise par un système flexionnel bien plus complexe que
l’anglais et possède notamment un système de déclinaison avec quatre cas (nominatif,
accusatif, datif et génitif), trois genres grammaticaux (féminin, masculin et neutre)
et deux nombres (singulier et pluriel) donnant lieu à des flexions rendant compte de
propriétés grammaticales très diversifiées ;

– les deux langues ont recours au procédé de composition. Toutefois, les composés
en allemand forment généralement un seul mot graphique, tandis que les composés
anglais sont souvent séparés par des espaces ;

– l’allemand se caractérise par l’utilisation de deux types particuliers d’affixes que
l’on ne retrouve pas en anglais : (i) les circumfixes en conjugaison, pour former le par-
ticipe passé, et (ii), les interfixes (ou éléments de liaison, en allemand Fugenelemente)
pour la formation des composés ;
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– l’allemand et l’anglais présentent des cas de flexion par apophonie, conduisant à
des changements de voyelle dans le radical, tels que drink, drank, drunk en anglais ou
trinken, trank, getrunken en allemand.

Les systèmes ont également été appliqués à d’autres langues, lors d’études an-
térieures. Les résultats de MorphoClust en français sont comparables aux niveaux de
performance obtenus en anglais (Bernhard, 2007). Par ailleurs, MorphoNet a obtenu
des résultats encourageants en finnois et en turc lors de la compétition MorphoChal-
lenge 2009, surpassant le système de référence Morfessor (Creutz et Lagus, 2002).

5.1. Données d’évaluation

Nous avons extrait des familles morphologiques de référence pour l’anglais et
l’allemand à partir des segmentations contenues dans la base CELEX (Baayen
et al., 1995). CELEX fournit deux types d’informations morphologiques essentielles
en trois langues (allemand, anglais et néerlandais) : les mots fléchis sont liés à leur
lemme et les lemmes sont segmentés, de manière à pouvoir identifier la base mini-
male. La figure 6 décrit les liens morphologiques présents dans CELEX pour les mots
anglais associés à la base concern.

concerned
CONCERN
(concern)[V]

CONCERNED
((concerned)[V])[A]unconcerned

UNCONCERNED
((un)[A|.A],((concerned)[V])[A])[A]

concerns

CONCERN
((concern)[V])[N]

unconcernedly
UNCONCERNEDLY

(((un)[A|.A],((concerned)[V])[A])[A],(ly)[B|A.])[B]

concerning

CONCERNING
((concerning)[V])[P]

concernedly

CONCERNEDLY
(((concerned)[V])[A],(ly)[B|A.])[B]

unconcern
UNCONCERN

((un)[N|.N],((concern)[V])[N])[N]

concern

Figure 6. Liens morphologiques dans CELEX. Les mots sont représentés en carac-
tères minuscules tandis que les lemmes apparaissent en majuscules. Les décomposi-
tions proposées pour les lemmes sont également représentées

Nous avons obtenus des familles morphologiques de référence en prenant en
compte les opérations de flexion, de dérivation, de composition et de conversion.
Nous obtenons ainsi 15 410 familles de référence pour l’anglais et 11 899 familles
pour l’allemand. Nous avons également extrait les familles sans prendre en compte
l’opération de composition, très fréquente en allemand, ce qui donne 21 686 familles
de référence pour l’anglais et 29 368 pour l’allemand.
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5.2. Méthode d’évaluation

Nous avons évalué les familles induites par rapport aux familles de référence en
utilisant les mesures proposées par Schone et Jurafsky (2000) et Schone et Jurafsky
(2001). La méthode d’évaluation consiste à faire la somme des nombres de mots cor-
rects (vrais positifsC), insérés (faux positifs I) et supprimés (faux négatifsD) dans les
familles morphologiques de tous les mots de la liste d’évaluation. Si Xw est l’ensem-
ble des mots appartenant à la famille morphologique du mot w selon le système à
évaluer et Yw est l’ensemble des mots appartenant à la famille morphologique de w
selon CELEX ou toute autre base de référence, alors :

C =
∑
∀w

|Xw ∩ Yw|
|Yw|

[3]

D =
∑
∀w

|Yw − (Xw ∩ Yw)|
|Yw|

[4]

I =
∑
∀w

|Xw − (Xw ∩ Yw)|
|Yw|

[5]

Lors du calcul de ces valeurs, seule l’intersection des mots de la base de référence et
de la liste de mots analysés par le système est utilisée.

Par exemple, supposons que le système propose la famille suivante et que l’on
cherche à évaluer la famille proposée pour le mot concern :

[concern ; concerningly ; concerns ; concerted ; concert ; concerning ; concerned ;
concern].

Si concerningly n’appartient pas à la base de référence, alors :

Xw = [concern ; concerns ; concerted ; concert ; concerning ; concerned ; concern]

De plus, la famille de référence pour concern est la suivante : Yw = [concerned ;
concerns ; concerning ; concern]

Donc, pour le mot concern : Cw = 4
4 = 1, 0, Dw = 0

4 = 0 et Iw = 3
4 = 0, 75. On

procède de même pour l’ensemble des mots et on calcule la somme de l’ensemble des
valeurs de Cw, Dw et Iw pour obtenir C, D et I .

À partir de ces valeurs, il est également possible de calculer la précision, le rappel
(et par conséquent la F-mesure) du système. La précision est égale à C/(C + I) et le
rappel à C/(C +D).

Nous avons également utilisé la mesure de pureté qui est définie dans le do-
maine de la classification non supervisée (clustering) pour évaluer les clusters
obtenus. La pureté est définie de la manière suivante (Manning et al., 2008).
Soient Ω = {ω1, ω2, . . . , ωk} l’ensemble des familles de mots obtenues et
C = {c1, c2, . . . , cj} l’ensemble des familles attendues. La pureté d’une classifi-
cation se calcule alors comme suit :
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pureté(Ω,C) =
1

N

∑
k

max
j
|ωk ∩ cj | [6]

5.3. Méthodes de référence

Nous avons comparé les résultats obtenus par notre système à ceux de deux méth-
odes baseline : une première méthode basique qui consiste à considérer que chaque
mot forme sa propre famille morphologique (mots) et l’algorithme de racinisation de
Porter 5. L’algorithme de racinisation utilise des règles définies manuellement et dif-
férentes pour chaque langue afin d’éliminer les suffixes à la fin des mots et identifier
une racine commune à plusieurs mots qui constituent ainsi une famille morphologique.

5.4. Résultats obtenus

Les résultats obtenus par MorphoClust et par MorphoNet ainsi que par les méth-
odes de référence sont détaillés dans les tableaux 1 (avec composition) et 2 (sans
composition). Les listes de mots sont tirées d’un lexique bilingue allemand-anglais,
provenant du site FreeDict 6. Le lexique comprend 61 655 mots anglais et 67 601
mots allemands. Les résultats de MorphoClust ont été obtenus pour une valeur du
paramètre N du module d’apprentissage des affixes égale à 5 (pour une description de
ce paramètre, voir (Bernhard, 2006)). N est un paramètre permettant de contrôler le
processus d’apprentissage des affixes. Plus N est grand, plus le nombre de préfixes, de
suffixes et, par conséquent, de signatures, est important. Les résultats indiqués pour
MorphoNet correspondent à une valeur seuil de 0,1 pour la productivité et 0,1 pour
la densité. Nous avons choisi de conserver les même valeurs de paramètres dans les
deux langues afin d’étudier les performances de MorphoClust et MorphoNet dans le
contexte d’une application directe à de nouvelles langues, sans réglage préalable des
paramètres.

MorphoClust obtient généralement de meilleurs résultats que MorphoNet en terme
de F-mesure dans les deux langues, compte tenu de son meilleur rappel. De plus,
MorphoClust est globalement plus performant que la racinisation à base de règles, qui
a une très bonne précision mais un plus faible rappel. MorphoNet est plus performant
que MorphoClust uniquement en allemand, lorsque l’évaluation ne tient pas compte
du procédé de composition. MorphoNet est également plus précis, avec une précision
d’environ 80 à 90 %, proche de celle de la méthode de racinisation, et une meilleure
pureté. Le rappel des deux méthodes est bien plus faible en allemand, notamment
lorsque l’évaluation prend en compte les mots composés.

5. Nous avons utilisé le wrapper Python de Snowball, disponible sur le site suivant : http:
//snowball.tartarus.org/download.php

6. http://www.freedict.org.
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Précision Rappel F-mesure Pureté

Allemand
Mots 100,00 12,42 22,09 1,00
Racinisation 96,73 20,20 33,42 0,99
MorphoClust 75,83 31,53 44,54 0,94
MorphoNet 92,85 26,36 41,07 0,98

Anglais
Mots 100,00 22,41 36.61 1,00
Racinisation 95,62 57,15 71,54 0,99
MorphoClust 80,02 67,53 73,25 0,94
MorphoNet 87,12 54,58 67,11 0,96

Tableau 1. Résultats obtenus en allemand et en anglais (avec prise en compte des
relations de composition).

Précision Rappel F-mesure Pureté

Allemand
Mots 100,00 31,24 47,61 1,00
Racinisation 97,48 46,36 62,83 0,99
MorphoClust 50,79 60,01 55,02 0,88
MorphoNet 82,18 55,15 66,00 0,95

Anglais
Mots 100,00 27,96 43,71 1,00
Racinisation 96,00 66,55 78,60 0,99
MorphoClust 80,72 77,89 79,28 0,94
MorphoNet 86,58 64,02 73,61 0,96

Tableau 2. Résultats obtenus en allemand et en anglais (sans prise en compte des
relations de composition).

Le tableau 3 liste quelques familles de mots identifiées en utilisant MorphoClust
et MorphoNet. L’examen plus approfondi des résultats montre que différents types de
variantes sont groupés par l’une et/ou l’autre méthode :

– variantes graphiques et orthographiques comme tumor (variante américaine) et
tumour (variante britannique) ;

– variantes flexionnelles comme friend et friends ;
– variantes dérivationnelles suffixées comme absorb et absorbency et préfixées

comme countermeasure et measure ;
– composés comme Naturschutzgebiet et Gebiet en allemand.

MorphoClust et MorphoNet commettent deux types d’erreur : sur-regroupement,
c’est-à-dire le groupement de mots qui n’appartiennent pas tous à la même famille
morphologique et sous-regroupement, c’est-à-dire l’absence de regroupement pour
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MorphoClust MorphoNet
absorber ; absorbing ; absorb ; ab-
sorbencies ; absorbency ; absorbed ;
absorbable ; absorbabilities ; absorbs ;
absorbent ; absorbability ; absorbingly

absorb ; absorbed ; absorber ; absorb-
ing ; absorbingly ; absorbs

document ; documentaries ; document-
ing ; documented ; documentation ;
documentary ; documents ; documen-
tal ; documentable

document ; documentable ; documen-
tal ; documentation ; documented ; doc-
umenting ; undocumented

friendless ; friendship ; friendlier ;
friends ; friendliness ; friendliest ;
friendships ; friendlessness ; friendly ;
friend

friend ; friendly ; unfriendly

migrated ; migratory ; migrate ; migra-
tions ; migrant ; migratorily ; migra-
tion ; migrates ; migrational ; migrating

migration ; immigration ; immigra-
tions ; migrational ; migrations ;
remigration

sparkle ; sparkled ; sparks ; sparkler ;
sparkles ; sparklers ; sparked ; spark-
ing ; spark ; sparkling

sparkle ; sparkled ; sparkler ;
sparklers ; sparkles ; sparkling

Tableau 3. Exemples de familles de mots obtenues en anglais. Les mots en italique
sont présents dans les deux familles

des mots appartenant à la même famille. La première erreur a pour conséquence de
faire baisser la précision du système, tandis que la seconde conduit à une baisse du rap-
pel. Par exemple, MorphoClust est incapable d’identifier le lien entre undocumented et
documented compte tenu des contraintes imposées sur la longueur des préfixes ; celui-
ci est toutefois correctement identifié par MorphoNet, qui est capable d’identifier des
préfixes courts. MorphoNet est quant à lui limité par les règles de transformation ac-
quises lors de la première étape et l’élimination des règles peu productives, ce qui ex-
plique son moindre rappel. Ainsi, les mots qui comportent plusieurs suffixes, comme
absorbabilities ou friendlessness, ne sont pas correctement analysés par MorphoNet.
Ce problème pourrait être résolu en adoptant une approche similaire à MorphoClust,
qui consiste à acquérir itérativement de nouvelles règles morphologiques à partir des
regroupements effectués.

6. Combinaison de MorphoClust et MorphoNet

Comme nous l’avons montré, MorphoClust et MorphoNet produisent des résultats
différents en fonction de la langue et du type de procédé morphologique considéré.
D’une manière générale, il est rare qu’une méthode d’analyse morphologique non
supervisée ait des niveaux de performance équivalents dans toutes les langues. Par
exemple, lors de la compétition MorphoChallenge 2009 (Kurimo et al., 2010), le sys-
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tème qui a obtenu les meilleurs résultats pour la langue arabe (Spiegler et al., 2009),
surpassant de loin les autres systèmes, s’est classé parmi les moins bons en anglais.
Dans ce cas, il est généralement intéressant de combiner plusieurs méthodes, afin de
profiter des avantages de chaque système et de gommer leurs inconvénients. Cette
approche a été adoptée par Atwell et Roberts (2006) et Spiegler et al. (2009) pour
la segmentation morphologique non supervisée et consiste en un mécanisme de vote
entre systèmes pour choisir les positions de segmentation d’un mot.

Il a par ailleurs été montré que la combinaison translingue permet d’améliorer
sensiblement les résultats de l’analyse morphologique non supervisée : la performance
du système de segmentation morphologique proposé par Snyder et Barzilay (2008)
augmente lorsque l’apprentissage est effectué de manière translingue, sur des paires
de langues.

Nous avons donc cherché à combiner à la fois nos deux méthodes et les résul-
tats obtenus en anglais et en allemand afin d’étudier l’effet de la combinaison sur les
résultats.

6.1. Méthode de combinaison

La méthode de combinaison consiste à construire un réseau lexical à partir des
familles morphologiques produites par MorphoNet et MorphoClust. Un lien est créé
entre deux mots s’ils sont classés dans la même famille par au moins deux méthodes.
La combinaison translingue utilise les traductions présentes dans le lexique bilingue
Freedict d’où sont tirées les listes de mots traitées et y associe une contrainte de simi-
larité graphique 7. Par exemple, si rückberechnen et berechnen font partie de la même
famille morphologique en allemand, et que l’on dispose des traductions suivantes en
anglais pour rückberechnen [recalculate] et berechnen [charge ; compute ; calculate ;
bill], alors le lien suivant est ajouté dans le réseau lexical combiné en anglais : recalcu-
late – calculate. Les paires de traduction recalculate – charge, recalculate – compute
et recalculate – bill ne sont pas validées car leur proximité graphique est insuffisante.

La combinaison translingue présente l’avantage d’ajouter des liens mor-
phologiques dont la complexité est variable entre langues : par exemple, la flexion par
umlaut en allemand que l’on retrouve dans la paire Umstand – Umstände est difficile
à identifier de manière non supervisée car elle modifie la graphie de la base. Toute-
fois, l’équivalent traduit de cette paire de mots en anglais correspond à une forme de
flexion très fréquente en anglais : circumstance – circumstances.

7. La proximité graphique est mesurée à l’aide de la méthode quick_ratio du module Python
difflib.
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6.2. Résultats

Les résultats de la combinaison translingue des méthodes sont détaillés dans les
tableaux 4 et 5.

Précision Rappel F-mesure Pureté
Allemand 93,80 26,95 41,87 0,99
Anglais 94,69 53,34 68,24 0,98

Tableau 4. Résultats de la combinaison translingue des méthodes (avec prise en
compte de la composition)

Précision Rappel F-mesure Pureté
Allemand 86,43 55,82 67,83 0,96
Anglais 94,77 62,71 75,48 0,98

Tableau 5. Résultats de la combinaison translingue des méthodes (sans prise en
compte de la composition)

Les résultats de la combinaison sont mitigés : elle n’apporte aucune amélioration
dans la plupart des cas, mais permet d’améliorer la F-mesure par rapport aux meilleurs
résultats de MorphoNet en allemand lorsque l’on ignore les relations de composition.
Dans ce cas, la combinaison semble avant tout utile pour identifier de manière fiable
les relations de flexion et de dérivation. La combinaison profite donc à la langue la
plus complexe, pour laquelle la marge de progression est la plus large : en effet, les
résultats monolingues pour l’anglais sont déjà très bons. Il faut toutefois noter que la
combinaison conduit à une nette amélioration des niveaux de précision et de pureté,
y compris pour l’anglais, qui se rapprochent de ceux du raciniseur à base de règles.
La plupart des applications, comme la recherche d’information, nécessitent une bonne
précision. Dans ce cas, la combinaison de systèmes pourrait s’avérer nécessaire pour
ne pas introduire un bruit trop important dans le système, conduisant à une baisse de
la qualité des résultats obtenus.

7. Discussion des résultats

L’analyse détaillée des résultats obtenus par les deux systèmes, ainsi que leur com-
binaison, révèle un certain nombre de limites inhérentes aux hypothèse sous-jacentes
à la conception de MorphoClust et MorphoNet. Dans cette section, nous détaillons
et examinons ces limites afin de proposer des améliorations futures à apporter aux
systèmes.
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7.1. Traitement différencié de la flexion, de la dérivation et de la composition

Comme la grande majorité des systèmes d’analyse morphologique non supervisée,
MorphoClust et MorphoNet n’opèrent pas de distinction explicite entre variantes
graphémiques, flexionnelles, dérivationnelles ou compositionelles, qui sont toutes re-
groupées dans une même famille. Cette absence de traitement différencié peut s’avérer
néfaste dans certains cas, dans la mesure où la proximité sémantique entre variantes
flexionnelle et variantes dérivationnelles n’est pas la même. Si l’on reprend les ex-
emples du tableau 3, il est bien évident que document est plus similaire à documents
qu’à documentary, à la fois morphologiquement et sémantiquement. Nos méthodes
rendent toutefois disponibles des informations statistiques permettant de pondérer la
proximité morphologique et a fortiori sémantique entre mots : fréquence et produc-
tivité des préfixes, signatures et règles de transformation morphologique, ainsi que
position d’un mot dans l’arbre de classification pour la méthode MorphoClust ou dans
le réseau lexical dans le réseau MorphoNet. Ces indices constituent autant de possibil-
ités à explorer pour obtenir des indices de similarité morphologique utilisables dans
des applications concrètes.

7.2. Cas particuliers de l’allomorphie, de l’apophonie et de la supplétion

Une des difficultés majeures rencontrées par les systèmes d’analyse mor-
phologique non supervisée concerne les cas d’allomorphie, d’apophonie et de supplé-
tion. L’allomorphie correspond aux cas où plusieurs formes de surface correspondent
au même morphème : ainsi, le préfixe anglais in+ peut prendre les formes im-, in-
ou ir-. L’apophonie est particulièrement fréquente en anglais et en allemand et fait
référence aux phénomènes de changement de voyelle au sein d’un radical. Enfin, dans
les cas de supplétion, les formes prises par un lexème ne sont pas prévisibles mor-
phologiquement, par exemple « aller » et « vais » en français. Ces divers phénomènes
nécessitent un traitement spécifique et sont difficiles à prendre en compte dans des
systèmes reposant essentiellement sur la comparaison graphique des mots. Morpho-
Clust et MorphoNet n’échappent pas à ce problème, qui conduit ainsi à la constitution
de familles séparées pour les exemples suivants :

– cas de doublement de consonne en fin de radical en anglais : [swim, swims],
[swimmer, swimming] ;

– ablaut en anglais : [swim, swims], [swam] [swum], et en allemand :
[sinkt ;sink ;sinkend ;sinken ;sinkende ;versinkt ;versinkend], [versank ;sanken ;sank],
[gesunken] ;

– umlaut en allemand : [backt ;backe ;backen ;backte ;backend], [Bäck-
erei ;Bäckereien ;Bäcker].

Il paraît difficile de prendre en compte ce type de phénomènes de manière totale-
ment non supervisée, même s’il existe des tentatives dans ce sens, par exemple pour
traiter l’apophonie (Demberg, 2007). Une solution intermédiaire, proposée par Tepper
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et Xia (2010), consiste en l’utilisation de règles manuelles, appliquées aux analyses
obtenues de manière non supervisée et dépendantes de la langue cible. Il s’agit de
règles de réécriture orthographique, qui représentent les variations orthographiques
régulières, conditionnées par un contexte particulier. L’utilisation de telles règles sem-
ble constituer une piste d’amélioration prometteuse, permettant d’intégrer à faible coût
des informations morphologiquement motivées par la langue cible à des systèmes non
supervisés. En particulier, de telles règles pourraient reposer sur les modèles d’espaces
thématiques existant entre autre pour le français (Bonami et Boyé, 2003 ; Bonami et
Boyé, 2005) ou l’espagnol (Boyé et Hofherr, 2006).

8. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté deux méthodes non supervisées d’acquisition de familles
morphologiques. La première, MorphoClust, procède par classification ascendante
hiérarchique, tandis que la seconde, MorphoNet, repose sur la détection de commu-
nautés dans des réseaux lexicaux. Malgré la simplicité des méthodes, qui ne com-
portent pas de règles prédéfinies, les résultats obtenus en anglais et en allemand sont
très bons : MorphoClust dépasse dans la majorité des cas la F-mesure obtenue par un
raciniseur à base de règles heuristiques. L’analyse des résultats montre que les liens
morphologiques découverts sont variés : flexion, dérivation et composition. De plus,
l’apprentissage est effectué uniquement à partir d’une liste de mots et n’utilise aucune
ressource externe. Les approches sont donc applicables à diverses langues.

Les perspectives d’amélioration des systèmes sont multiples. En effet, il est pour
l’heure impossible pour un mot d’appartenir à deux voire à plusieurs familles dif-
férentes. Ceci est souhaitable pour les mots composés, qui font partie de plusieurs
familles morphologiques. Il faudrait donc explicitement traiter des cas de composition.
Les informations contextuelles, disponibles dans les corpus, pourraient également per-
mettre d’améliorer encore les résultats, notamment en terme de précision en validant
le fusionnement de deux familles en fonction de la similarité de leurs contextes d’oc-
currence. Enfin, nous n’avons pas testé la combinaison translingue des systèmes que
pour l’anglais et l’allemand. Il serait intéressant d’évaluer les performances de cette
combinaison avec un plus grand nombre de langues, voire des corpus de domaines
différents. Une autre amélioration possible de la combinaison consisterait en l’utilisa-
tion d’algorithmes d’agrégation de clusters développés dans d’autres domaines, pour
d’autres types de données.

Les systèmes de classification proposés peuvent être utilisés comme module préal-
able à une analyse morphologique plus poussée comme la segmentation. Nous avons,
lors d’une étude précédente, proposé une méthode simple de génération d’analyses
morphologiques à partir des regroupements opérés par MorphoNet (Bernhard, 2010).

Les perspectives applicatives directement envisageables concernent la recherche
d’information et la classification de documents. En recherche d’information, les
familles morphologiques peuvent être utilisées pour l’expansion de requêtes (Moreau
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et Claveau, 2006). Pour la catégorisation de documents, les familles peuvent servir de
descripteurs des documents à classer (Witschel et Biemann, 2006). Enfin, la combi-
naison translingue des méthodes permet d’identifier les règles de transformation mor-
phologique équivalentes dans les langues cibles, qui pourraient servir à l’extension de
lexiques multilingues utilisables en traduction automatique, similairement à Langlais
et Patry (2007).
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