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Modeles de langue pour la RI

* idee
*+ ne pas tenter de modeéliser directement la pertinence
+ estimer la probabilité P(Q|D) la probabilité d'avoir la requéte

sachant le document, i.e. estimer la probabilité que la requéte
soit géneérée a partir du document

+ repose sur l'idée gque l'utilisateur, lorsqu'il formule sa requéte,
a une idée du document idéal qu'il souhaite retrouver et que
sa requéte est formulée pour retrouver ce document idéal

+ [déee formulée des les années 60 dans les premiers travaux sur
la RI probabiliste (Maron)



Modeles de langue

» idée des modeles de langue :

+ capter les régularités linguistiques d'une langue

» modele probabiliste qui assigne une probabilité a toute
séguence de mots

+ probabilité de géneérer une séquence de mots a partir du
modele

+ modeles largement utilisés en traitement du language

+ reconnaissance de la parole
+ désambiguisation morpho-syntaxique

= traduction automatique



Modeles de langue

s sequence s=m, ... M

n
n

P(s)=P(m,...m_ )=]]P(m|m,..m_,)

=1

* approximation: dépendance limitée a k mots

+ un contexte de (k-1) mots précedent est suffisant pour estimer
la probabilité d'un mot

n

P(s)=P(m,...m )=][P(mm _.....m_,)

=1



Modeles de langue

» modeles k-grams : les plus utilises sont pour k=1,2,3

+ unigrams

P(ml....mn):f[P(m

+ bigrams
P(m,... HP m;m,_,) P(m._,m)
P(m[m, _ )=
P(m,_,)
+ trigrams n
P<m1----mn>: P<mi|mi—2mi—1>

- P<mi—2mi—1mi>

P(mm,_,m,_,)= P(m _.,m, .)
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Estimation des probabillités

* || faut estimer

P(m)  P(m,m)  P(m,m,m)

» estimation de la probabilité d'un n-gram « sur un corpus C

+ estimateur du maximum de vraisemblance (maximum
likelihood)

P («C)= f () f(«) = fréquence d'occurrence de ¢
ML
> ()  dans le corpus

x,€C



Lissage

» problemes de zéros

+ un n-gram qui n‘apparait pas dans le corpus a une probabilité
nulle

> toute séquence qui le contient a une probabilité nulle

» technigques de lissage pour assouplir cette contrainte
* idée geneéerale :

+ au lieu d'attribuer toute la masse de probabilité aux n-grams
observeés, on en garde une partie qu'on redistribue aux n-
grams non observes



Exemples de Lissage

Lissage de Laplace (« ajouter-un »)
Lissage de Good-Turing
Lissage Backoff

Lissage par interpolation



Lissage de Laplace

» Lissage de Laplace

+ lissage « ajouter-un »

f (o )+1

D«

x,€C

P(x|C)=

+ sile corpus ne contient qu'une petite partie des n-grams
possibles (ce qui est souvent le cas), la plus grosse part de la

masse de probabilité sera distribuée sur les n-grams non
observeés.



Lissage de Good-Turing

» Lissage Good-Turing

Nf i1 n = nombre de n-grams
apparus x fois dans le corpus

(o) =(F (@) +1)x

(o<)
D f(«

x. €C

P. (x|C)=

@ diminution de f'( «)/f(«) du poids de «, redistribué sur les n-
grams non vus

» [|'estimation Good-Turing pour les n-grams de grande
frequence est instable

+ recommande pour les n-grams de faible fréquence
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Lissage Backoff

» Lissage Backoff

+ utiliser des modeles d'ordre inférieur pour les n-grams non
observes

+ par exemple, le modele de Katz combine bigrams et unigrams

Pe(mm._)sim_meC

P az<mi|mi— )=
o ' o«(m. )P, (m. ) sinon
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Lissage Backoff

PKatz<mi|mi—1): PGT <mi|mi_1) > mi_lr.niec
o«(m. )P, (m. ) sinon

+ la diminution de fréquence de I'estimation Good-Turing est
redistribuée sur le modele unigrams

* o (m_) est un parametre qui détermine la part de cette
redistribution a m

1- Z PGT(mj|mi—1)

m; t.g. m_;meC

1-> P (m)

x(m._,)=

12



Lissage par interpolation

» lissage par interpolation

+ interpoler les modeles d'ordre inférieur, méme si le n-gram est
observe

+ Lissage de Jelinek -Mercer

PJM(mi|mi—1):Ami_1PML(mi|mi—1)+(1_2\mi )P (m;)

-1

» A___estun parametre qui est établi par apprentissage

-+ déterminé par processus EM (Expectation Maximisation)
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Modeles de langue en R

application des modeles de langue pour la recherche
d'information

+ estimer la probabilité d'avoir la requéte sachant le document

» estimer P(Q|D) par P(Q[M,) la probabilité que la requéte soit
genéree a partir du modele de langue du document D

Les modeles de langue pour la RI utilisent en général des
modeles unigrams

modele de Ponte et Croft (98)
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Modeles de langue en R

» D'autres approches sont aussi possibles

+ créer un modele de langue pour la requéte et calculer la
probabilité qu'un document soit génére par ce modele
[1 la pertinence d'un document pour une requéte est estimée
par P(D|M,)

> modeles de Hiemstra (98/99) et Miller (98/99)

+ creer un modele de langue M, pour la requéte, un modele de
langue M_ pour le document, et utiliser une mesure de

comparaison entre les modeles pour donner un score de
pertinence a chague document

> modele d'entropie croisee
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Modele de Ponte et Croft

» Modele de Ponte et Croft (98)

+ utilise les mots présents dans la requéte et les mots absents
de la requéte

P(Q|MD):P(tl...tq)P (ﬁtqﬂ...ﬂtnlMD)
+ hypothese d'indépendance sur les termes

P(QIM,) HP Mp)x [ 1-P(t M)

I=q+1
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Modele de Ponte et Croft

» estimation de la probabilité P(t|M_) similaire a I'approche backoff

pour combiner un modele de langue du document et un modele
de langue du corpus

A

xP_(t)*"" sitf(t,D)>0

avg

1-R(t,,D)

PM
P

PPC(ti|MD): L(ti|D)
. (t]C) sinon

avec Pavg(ti) la probabilité moyenne de t dans les documents qui
le contiennent
et R (t.,D) est une fonction de risque estimée par

f(t,D)

A 1

B(t D)= avgf (t)
a 1+avgf (t)

1+avgf (t)
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Modele de Hiemstra

» modele de Hiemstra (98,99)

* |e score pertinence associé au document est P(D|Q)

P(QID)P(D)
o P(D)P(t,...t D)

0 s(D,Q)<P(D)]] Pt

t.eQ

P(D|Q)=

+ estimation de la probabilité P(t|D) de type interpolation

P(tD)=aP,, (t.D)+(1-x)P,, (t,|C)
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Modele de Hiemstra

* enlog
B P, (t.|D)
IogtillP(tilD)—t;? log 1+(1—o<)PML(ti|C) +§?Iog((1—a)PML(ti|C))

e

"

constante / D

les probabilites P,, (t|D) et P,, (t|C) sont estimées par

df (t;)
PML<ti|D)=f<t|iD’|D) PML(ti|C):de t

(t;)

19



Modele de Hiemstra

» en réintegrant P(D) (estimé par |D|/|C])

[1 on obtient une formule finale du score

of (t,,D) 2, df (t))

| D|
(1-o)[Dldf (t,)

1+ =
C|

s(D,Q)=. log

t.€eQ

+log
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Modele du ratio de vraisemblance

» propose par Kenney Ng (99,00)
* La Rl comme ratio de vraisemblance
+ utiliser la vraisemblance comme critere de classement

+ si la vraisemblance d'un document augmente apres que la
requéte est soumise, ce document a une plus forte probabilité
d'étre utile qu'un document dont la vraisemblance reste
constante ou décroit

+ utiliser le ratio de vraisemblance défini par
P(D) P(Q)

> tres similaire au modele de Hiemstra
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