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Résumé

Comme la plupart des langues qui n'ont que récerhroemmencé les investigations en
Traitement Automatique des Langues (TAL), la langoezighe est peu dotée en ressources
et outils du TAL. Dans ce sens, I'un des objeqtifisicipaux de cette these est de doter cette

langue de son premier étiqueteur morphosyntaxique.

L’étiquetage morphosyntaxique est la premiere ceuah-dessus du niveau lexical et le
niveau le plus bas de l'analyse syntaxique et ae¢des taches du TAL traitant des niveaux
linguistiques supérieurs. Cette tache produit eaésrinations supplémentaires au texte en

entrée ; chose trés bénéfique pour les autresgath@AL l'utilisant.

Afin d’atteindre cet objectif, nous avons formé denodeles de classification de séquences, a
savoir: les séparateurs a vaste marge (SupportoNédachines, SVMs), et les champs
markoviens conditionnels (Conditional Random Figl@RFs) en utilisant une phase de
segmentation. Dans nos expérimentations, nous awtiiisé la technique de 10 fois
validation croisée pour évaluer notre approchenttdanné que nous avons utilisé un corpus

d’environ ~ 20k mots, les résultats obtenus s@&% prometteurs.

La création des données étiquetées est une tafflodedialors que I'obtention des données
brutes méme si elles nécessitent du temps pouptétnaitement pour les langues peu dotées,
est moins codteuse. Nous avons eu recours a datitn de ressources externes afin
d’améliorer la performance de I'étiqueteur. Ainsdus avons construit un corpus d’environ
un quart de million de mots, dont nous avons #tilis caractere informatif des mots hors
vocabulaire et la mesure de confiance a méme deredé taux d’erreur de I'étiqueteur. Pour
ameéliorer la précision de notre étiqueteur morphtasyique, nous avons également exploré

une ressource lexicale enrichie avec les étiqugteamaticales.

Mots-clés:  Linguistique  computationnelle, apprentissage  maghi  annotation

morphosyntaxique, langue amazighe, SVMs, CRFs, TAL.



Abstract

Not unlike most languages that have recently besrstigated under a Natural Language
Processing (NLP) approach, Amazigh suffers fromdbercity of resources and NLP tools.
With the above as background, the main aim ofttieésis is to provide this language with its

first full-fledged speech (POS) tagger.

POS tagging annotation may well be viewed as tis¢ layer above the lexical level and the
lowest level in syntactic analysis along with &létNLP tasks dealing with higher linguistic
levels. This task produces additional informationinput texts, which is effective for other

NLP tasks that make use of it.

In order to develop a POS tagger for the Amaziglguage, we trained two sequence labeling
models, namely Support Vector Machines (SVMs) aonddtional Random Fields (CRFs),

using a tokenizing preprocessing step. In our expets, we have used the 10 fold cross
validation method to evaluate our approach. Theiobt results are very promising, even

with a small size of labeled data of about 20k vwgord

While creating labeled data for under resourceduages is a hard task, obtaining raw data,
notwithstanding the time they require for theirgnaressing, is less costly. We have explored
the use of external resources to improve the padiace of the tagger. We have, also, built a
corpus of about a quarter million words; the infatimeness of the non-vocabulary words as
well as confidence measure have been used to reldei@ror rate of the tagger. To improve
the accuracy of our tagger, we have used a lexgsdurce which includes grammatical

labels.

Keywords: Computational linguistics, machine learning, P@§ging, Amazigh language,
SVMs, CRFs, NLP.
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INTRODUCTION GENERALE

La langue amazighe est essentiellement parlée equafdu nord. Elle est également parlée
par d'autres communautés dans certaines régiohsgem et du Mali, ainsi que des milliers

d'immigrants amazighes partout dans le monde. ltgua amazighe regroupe plusieurs
dialectes dont aucun n’est considéré comme étanbime nationale dans aucun des pays

comportant des populations amazighophones.

Avec l'émergence de la revendication identitaies locuteurs natifs militent pour la
sauvegarde et la promotion de leur langue et @lour atteindre cet objectif, certains Etats
du Maghreb ont créé des institutions spécialistles que I'Institut Royal de la Culture
Amazighe (IRCAM) au Maroc et le Haut-Commissariatldmazighité (HCA) en Algérie.
Depuis quelques années, plusieurs publications daress domaines ont connu le jour.

Néanmoins, cette langue a encore beaucoup deadefisver (Boukouss, 2012).

Par ailleurs, et comme la majorité des langues tentecherches en TAL ont récemment
commencé, la langue amazighe est peu dotée enuressdangagiéres et outils du TAL.
L'objectif principal de ce travail est de contribi@ela construction de ressources langagieres
et outils TAL pour 'amazighe, et au développemamtTAL en général. Pour ce faire, nous
avons ceuvré a I'élaboration d’'un étiqueteur morphtaique de cette langue, et a la
contribution a 'amélioration des méthodes en refatavec cette tache.

L’analyse morphosyntaxique consiste en I'étiquetdgechaque mot d’'une phrase avec une
étiquette récapitulant une information morphosyigag selon le contexte. C’est la premiere

couche au-dessus du niveau lexical et le nivegoulue bas de l'analyse syntaxique. Cette
tache produit des informations supplémentairesaie ten entrée ; chose trés bénéfique pour

les autres taches du TAL.

Toutes les composantes du TAL traitant des nivebiguistiques supérieurs utilisent
I'information morphosyntaxique : il en est ainsildmalyse partielle, la désambiguisation des
sens des mots, l'affectation des fonctions granuals (Cutting etal., 1992) et la
reconnaissance d'entitts nommées (Benajibaalet 2010a; Benajiba efal., 2010b).

Conjointement a l'analyse partielle, I'étiquetagangmatical est utilisé dans des taches plus



complexes (Manning & Schitze, 1999), comme I'adtjais lexicale, l'extraction des
informations, la recherche des termes d'indexatams la récupération de l'information et les

guestions réponses, I'analyse syntaxique, etc.

Les approches de la linguistique computationnell€) (utilisent de plus en plus les
collections de données pour l'analyse du langagasDces approches quantitatives, les
connaissances sont générées statistiquementantilis corpus annoté. Partant de ce constat,
la question de recherche principale de ce trawait ptre formulée comme suit:

Etant donné que la langue amazighe standardisasmesimposite de plusieurs variantes de
cette langue, peut-on développer un étiqueteurphomyntaxique avec une performance

acceptable pour cette langue? Et quel critéeresahwour définir ce seuil de performance ?
Ensuite, vu I'importance de I'évaluation, commevdléer ses performances?

Par ailleurs, vu que les textes écrits dans legules peu dotées en ressources langagiéres en
particulier 'amazighe ; sont encore peu nombreetxpartant du fait que la création des
données étiquetées est une tache difficile aloesl'gbtention des données brutes est moins
colteuse ; comment utiliser de facon optimale essaurces en minimisant l'intervention

humaine?

Pour répondre a ces questions et atteindre I'adbjéetcette recherche, nous dresserons un

plan simple et cohérent a nos yeux, composé dectiapijtres :

Dans le premier chapitre, nous présenterons d’alesdarticularités et les défis du TAL

pour 'amazighe, ainsi que I'état de I'art quanfiatroduction de la langue amazighe dans
I'univers des Technologies d’Information et de Commication. Nous donnerons ensuite un
bref apercu sur la morphologie amazighe ; cet ape¥gond au souci de rendre meilleure la
lecture des chapitres suivants de ce travail.

Le deuxieme chapitre consistera en une introdua®tiingénierie des langues et la création
de ressources langagieres. Nous insisterons pldgyd@rement sur la conception et la

méthodologie poursuivie pour établir notre corpusom annotation.

Dans le troisieme chapitre, nous proceéderons aoun d’horizon sur I'état de l'art des
techniques utilisées pour la création d’étiquetenosphosyntaxiques. Plus précisément, nous
présenterons les Support Vector Machines (SVM&se€Conditional Random Fields (CRFs),

techniques efficientes dans I'annotation des sémpsen



Le quatriéeme chapitre servira a décrire le jeuigiittes réduit utilisé pour la création d'un
premier annotateur morphosyntaxique de la languazeyne. Nous présenterons ensuite
Amazighe Tag Set (AMTS), un jeu d’étiquettes enriémfin, nous présenterons les résultats
des expérimentations sur l'apprentissage superdisé |'étiqueteur morphosyntaxique
amazighe utilisant les CRFs et les SVMs, plus lepnpétés lexicales et contextuelles avec

une phase de segmentation comme prétraitement.

Dans le chapitre cing, nous dresserons I'état da tes méthodes d’apprentissage semi-
supervisé, en particulier, les algorithmes d’aupprantissage, puis nous présenterons un
corpus amazighe d’environ un quart de millionseterjs de données non étiquetées, employé
avec le corpus des données étiquetées susmentiBanda suite, nous présenterons les
résultats des expérimentations de l'auto-appreagessde I'étiqueteur morphosyntaxique
amazighe, en variant les criteres de choix des eéksisélectionnées. Nous expérimenterons
également une version adaptée d'un algorithme seapetvisée en utilisant le caractére
informatif des mots hors vocabulaire et une mesigre&onfiance précise, afin de réduire le
taux d’erreur de notre étiqueteur. Enfin nous eixp&nterons I'utilisation des lexiques pour

I'amélioration de la performance dudit annotateur.

Dans la conclusion, nous insisterons sur les dmntidns les plus importantes et ouvrirons
guelques perspectives de recherche dans le domgasm@ous jugeons primordiales quant a
I'évolution future du traitement automatique ddglague amazighe.



CHAPITRE 1:

PARTICULARITES ET DEFIS DESNTIC POUR

L’ AMAZIGHE



1.1. Introduction
Tout utilisateur des technologies de l'informatiatevrait avoir le droit d’accéder a toute
information en respectant les conventions en vigdens son pays ou sa région. En d'autres
termes, les technologies ne doivent pas représdet@ouvelles contraintes pour l'usager ;
elles doivent plutdt offrir de nouvelles possiléiit qui permettent a chaque individu de
développer ses habiletés et d'exploiter totalensent potentiel. Par conséquent, les outils
informatiques doivent continuellement étre adajpidgr les rendre conformes aux systemes

d'écriture et aux conventions culturelles en uskges chaque société.

Depuis plusieurs années, des groupes de spéaabstdes organismes internationaux et
nationaux s'emploient a définir des normes et stafsd pour orienter le développement
technologique a I'échelle internationale. L'ISOd@&nisation internationale de normalisation)
et la CEI (Commission électrotechnique internatientorment un systeme spécialisé dans la
normalisation internationale. Les comités nationauembres de I'ISO et de la CEl participent

au développement de normes internationales daresite de comitéspour cet effet.

Dans ce chapitre, nous donnerons une bréve déseoripge la langue amazighe, nous
présenterons ensuite le systeme d’encodage delaagiee et les travaux en relation avec son
intégration aux NTIC, puis nous donnerons un apeteusa morphologie. Enfin, nous

dresserons I'état de I'art de I'informatisationl@nazighe.

1.2. Bréve description de la langue amazighe
La langue amazighe appartient a la famille des uasgAfro-Asiatigues ou Chamito-
Sémitiques (Chaker, 1991; Cohen, 2007). Elle e¢@au Maroc, en Algérie, Tunisie, Libye
et dans l'oasis égyptienne de Siwa. Elle est égalenparlée par beaucoup d'autres
communautés dans certaines régions du Niger du Bfallu Burkina Faso et par les
communautés amazighes immigrées partout dans ldendtie est utilisée par une trentaine

de millions de personnes, principalement pour faroanication orale.

Au Maroc, une institutioh) I'Institut Royal de la Culture Amazighe (IRCAMJgdiée a la
promotion et a la sauvegarde de la culture amazighété créé le 17 octobre 2001.

1 Le sNIMA (service de normalisation industrielle meaiine) est un membre de I'ISO. Il représente ledda
dans les travaux de normalisation.

2 L'IRCAM a son siege a Rabat. Il a été fondé patdleir royal 1-01-299 du 17 octobre 20011. Il dspd'une
indépendance administrative et financiére.



L’amazighe a été introduit dans les médias et tlargsteme éducatif. L’Alphabet tifinaghe a

été reconnu officiellement par le consortium Uniedd 05/07/2004 (IRCAM, 2003a), une

chaine de télévision amazighe a été lancée le premars 2010. L'amazighe est enseigné
dans diverses écoles marocaines : un peu plusOf® &coles et plus de 600 000 éleves
suivent cet enseignement dans les écoles prima@iresiveau de I'enseignement supérieur,
des filieres d'études amazighes et des masterseteéncréés . actuellement cing masters
existent a Fes, Agadir, Mohammedia, Oujda et Rabat.

Le 01 juillet 2011, les Marocains ont voté favoebent pour la nouvelle constitution, dans
laquelle il est stipulé que la langue amazighe titmesune langue officielle du pays au cété
de I'arabé. La constitution marocaine stipule également darsarticle 5, la création d’un
conseil national des langues et de la culture naamecdont la mission principale est le
développement des langues arabe et amazighe, etlilesses expressions culturelles
marocaines. Il regroupe l'ensemble des instituti@osicernées par ces domaines. Les
attributions, la composition et les modalités dactmnnement de ce conseil devraient étre
déterminées par une loi organique prévue dansdgrgmme législatif du gouvernement
2013-2018,

Sur le plan linguistique, la langue amazighe esatarisée par la prolifération des dialectes
en raison de facteurs historiques, géographiquesoetolinguistiques. Au Maroc, par

exemple, on peut distinguer trois principaux diedsctarifite dans le Nord, tamazighte dans
le Centre et tachlhite dans le Sud du pays. Auauoes dialectes n’a été considéré comme la

norme nationale.

En raison de sa morphologie complexe (Chafig, 19Baukhris etal., 2008) ainsi que de
l'utilisation des différents dialectes dans sa radisation, la langue amazighe présente moult
deéfis pour les chercheurs du TAL. Ses caractéustignajeures sont les suivantes:

- l'amazighe dispose de sa propre graphie: le Tifweafyoir la section suivante), qui
s’écrit de gauche a droite. La translitération ghabet latin utilisée dans tous les
exemples de ce mémoire est celle qui est présdatéele tableau 1.1 ;

- il ne contient pas de majuscules;

- a linstar dautres langues naturelles, 'amazighbeesente, pour le TAL, des
ambiguités au niveau des classes grammaticalerdiegés nommées, des sens, etc.

Par exemple, au niveau grammatical le maty ¢ (illi) peut fonctionner comme

% Voir l'article 5 de la constitution marocairetp://www.sgg.gov.ma/constitution_2011_Fr.pdf
* http://www.sgg.gov.ma/Portals/O/actualite/Plan-4éafif 2013_Ar.pdf




verbe a I'accompli négatif «xo = u u £ », signifiant « il n’existe pas », ou comme
nom de parenté « ma fille », etc. Au niveau sémasti un mot peut avoir plusieurs
significations ; par exemple, le mot, xo: x » (afrux) peut signifier selon le
contexte I'enfant ou bien le palmier dattier, etc.

comme la majorité des langues dont les recherand®é& sont récentes, 'amazighe
est peu doté en ressources langagieres et outil\dulL'état de 'art des ressources
et outils existant jusqu’a aujourd’hui est présataas la section 8 de ce chapitre ;

les signes de ponctuation amazighe sont semblablesignes de ponctuation adoptés

au niveau international et ont les mémes fonctions.



Tableau 1.1. Systeme d’écriture choisi pour lagligégration en latin

Caracteres tifinaghes Unicode utilisés au Maro

Code

Caractere

Systeme d’'écriture chois

U+2D30

°

a

U+2D31

U+2D33

U+2D33&U+2D6F

U+2D37

U+2D39

U+2D3B

U+2D3C

U+2D3D

U+2D3D& U+2D6F

U+2D40

U+2D43

U+2D44

U+2D45

U+2D47

U+2D49

U+2D4A

U+2D4D

U+2D4E

U+2D4F

U+2D53

U+2D54

U+2D55

U+2D56

U+2D59

U+2D5A

U+2D5B

Q1Q|o|Tt|o |0

U+2D5C

-+

U+2D5F

U+2D61

U+2D62

U+2D63

U+2D65

X [ (™| EMm

U+2D6F

SIN|NI<|ZE|d|~|o|v|o|0|D|=|c|5|3|—|—|—|e|x|mI|5|Z|x|~|o|0|a|€|a

1.3. Codage de la langue amazighe
Unicode est une méthode de représentation desirésritiu monde en texte brut, avec un
répertoire contenant prées de 100 000 caracterebearé actuelle. Il associe a chaque
caractére un numéro unique, quelles que soientategues utilisant ce caractere, et quels

gu’en soit la plateforme et le logiciel.



Le standard Unicode contient 17 plans de 64k aslul’espace de codage Unicode s’étend
de 0 a 10FFFE ou, en décimale, de 0 & 1 114 111. Chaque celkileedstandard ne peut
contenir qu’un seul numéro au maximum, mais la nitgjales cellules sont libres, et Unicode
a réservé certaines cellules a des éléments du quidee correspondent a aucun caractere
visible. Le premier plan, plan @) s’appelle le plan multiingue de base (PMB). LB
comprend les caractéres usuels dans les écritipesb@tiques, syllabiques et idéographiques
ainsi que divers chiffres et symboles. Pour plusdégils sur le PMB et les autres plans
Unicode voir entre autres (Zenkouar, 2004 ; Andi2€98).

L’alphabet officiel de I'écriture amazighe est énaghe. Les hypothéses portant sur les
origines de cette écriture sont nombreuses, maigtiedes les plus récentes affirment que
I'origine de I'écriture tifinaghe est une maturati@utochtone a travers une stylisation
progressive de dessins rupestres. Cette hypottsgseorefirmée par plusieurs découvertes
archéologiques de modéles scripturaux dont cersmnsantérieurs a I'alphabet phénicien. La

figure 1.1 présente un exemple d’écriture rupestre.

Les études sur l'alphabet tifinaghe sont peu noodwm® et beaucoup de recherches
spécialisées restent a faire. La seule certitisleqee Imazighes disposaient d'un systéme
d'écriture propre qui remonte a une époque ouqlusicultures n'en avaient pas encore. Cet
alphabet (Figure 1.1) a subi des modificationsest vhriations inévitables depuis son origine
jusqu'a nos jours, passant du libyque jusqu'aux tiib@ghes, en passant par le tifinaghe

saharien et les tifinaghes touaregs.

Les lettres tifinaghes s’écrivent de gauche a drettne contiennent pas de majuscule. En
2003, les tifinaghes ont été adoptées par le cod&iministration de I'RCAM comme
alphabet officiel de la langue amazighe. Ellesé&atajoutées officiellement au jeu universel
de caracteres Unicode, dans sa version 4.1 (Fig@jele 24 juin 2004 lors de la réunion de

Toronto. Les caractéres tifinaghes occupent lagpldgicode 2D30-2D7&

® Les caracteéres tifinaghes sont donnés en hexadééhour la conversion entre numéros de caractres
caractéres eux-mémes, les codages UTF8 et UTF16. voithttp://hapax.qc.ca/conversion.fr.html

8 http://www.unicode.org/charts/PDE/U2D30.pdf




Figure 1.1. Exemple de gravure rupestre conterestattres tifinaghés

La zone tifinaghe Unicode est divisée en quatresemsembles de caracteres tifinaghes
(Zenkouar 2004):

* lejeu de base utilisé par I'Institut Royal de laltGre Amazighe ;

* lejeu étendu de ''RCAM ;

» dautres lettres tifinaghes en usage ;

» des lettres touarégues modernes dont 'usagetestéat

" Foum Chena/Tinzouline-Zagora, vallée de Draa, Klainscription piquetée sur un support verticao@hti
et al., 2004).
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Figure 1.2. Bloc tifinaghe Unicode 4.1
Le nombre actuel des caractéres tifinaghes €staf@és les deux amendements des versions
6.0 et 6.1 d’Unicode. Les quatre caracteres ajadas:

- le caractere de ponctuatitezarast marque tifinaghe de séparat /A dontle
code est 2D70 ;

8 Afin de rechercher, visualiser et lire les prop##étles caractéres tifinaghes, on peut utiliserédiexemple
I'outil web Uniview : http://rishida.net/scripts/uniview/ou BabelMap, outil qui marche uniquement sous
Windows :http://www.babelstone.co.uk/Software/BabelMap.zip
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- le signe de jointure des conson =z , dont le cod2lE&-, ce signe sert a
indiquer que le caractere précédent et le caracérent font partie d'un
groupe bi-consonne;

- lalettre YE<< dont le code est 2D66 ;

- lalettre YO== dont le code est 2D67.

En ce qui concerne le jeu de base utilisé au MAIRCAM a gardé les phonemes les plus
pertinents pour I'écriture de la langue amazighevViewoc (Ameur etal., 2004). Ainsi, le
nombre des caractéres tifinaghes enseignés es738ansonnes, 2 semi-consonnes et 4
voyelles). Au niveau encodage, Unicode encode 3actares uniqguement, dont un est le
caractergamatart qui représente la lettre modificative de labatiisn «* » et qui permet de

former les deux lettres tifinaghgs (g*) etr *  (kv).

1.4. Les normes marocaines de saisie des tifinaghes
Afin de saisir des caracteres Unicode, plusieurghotes sont possibles: selon le
programme, le document ou la plateforme utiliséa.plus simple consiste a utiliser les
touches ou le claviér
Pour écrire, on peut utiliser un jeu de caractqregpermet de lire du chinois au Maroc ou du
tifinaghe en Inde. Cependant, on a besoin d’un mayeé permette a l'utilisateur de réagir
avec le systeme. L'une des taches principales degdéendre en charge les jeux plus élaborés
ou multiples de caracteres requis par les diveapgdications auxquelles sont destinés les
claviers de nos jours. On est parvenu a ce réaitaffectant plusieurs caractéeres graphiques
ou fonctions de commande a chacune des touchesldiiar, principalement dans le module
alphanumérique.
La norme ISO/CEI 9995, Technologies de l'infornmatioDisposition des claviers congus
pour la bureautigueomprend les parties suivantes:
- Partie 1 : Principes généraux pour la disposities daviers ;
- Partie 2 : Module alphanumérique ;
- Partie 3: Dispositions complémentaires de la zdpleamumérique du module
alphanumérique

- Partie 4. Module numérique

® Pour définir son propre clavier on peut utiliseroutii MSKLC pour le systeme Windows:

http://www.microsoft.com/grobaldev/tools/mskic.mspat Ukelele et Key Layout Maker pour Macintosh:
http://scripts.sil.org/ukelelénttp://scripts.sil.org/key/ayantmaker
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- Partie 5: Module d'édition
- Partie 6: Module de fonctions
- Partie 7: Symboles employés pour la représentatsrfonctions

- Partie 8: Affectation de lettres aux touches dlawier numérique

L'application de la partie 1 de I'ISO/CEI 9995nslda conception des claviers, fournit une
interface uniforme et prévisible entre Il'utilisateai les machines de bureau, en divisant le
clavier en zones et modules et en affectant destitms aux touches. Afin d'utiliser
I'alphabet tifinaghe, la norme de prescription diewiers congus pour la saisie des caracteres
tifinaghes, présentée dans PNM 17.680QZenkouar & Labonté, 2006b), fixe les
prescriptions des claviers congus pour la saisge aiacteres tifinaghes. Elle consiste en
I'affectation des codes de caractéeres aux toucheslavier alphanumérique (Outahajala &
Zenkouar, 2007), en suivant le systeme de numéntapécifié dans la norme ISO/CEI
9995-1.

Sur l'agencement du clavier a 48 touches graphigeel norme internationale ISO/CEI

9995-2, les rangées sont identifiées par des $eléchelonnant de A a E, la rangée A
correspondant a la barre d'espacement et la raBgéerrespondant a la rangée la plus
éloignée de l'utilisateur assis devant son clalies. colonnes sont identifiées par des chiffres

variant de gauche a droite (Figure 1.3).

99 00 01 07 03 QL QS D6 Qﬂ OB QA0 W AZ A3 A AS

\\\\\\\\ AA A A AN A

\ \\\\\\\\\\\‘Ll\\E
A VANV AN A AN A A VAN ©

t\\\\\\\\\\\\\\\\\\t

B\ )\ \\\\\\\\‘\ A\ \ \ ®

h\\\\\\\\' \ 1\ \\\\\k
AR RARR \\\\ AR

199 00 M %'2%3 0L QS 06 QT 0B Q9 ‘\Q WAL LS

Figure 1.3. Grille du clavier harmonisé a 48 toscheaphiques

19 Ce projet de norme marocaine ainsi que le PNM.Q@®ont été visés par l'arrété du ministre dellistrie,
du commerce et de la mise a niveau de I'économit®2-06 du 17 joumada Il 1427 portant homologatien
normes marocaines (B.O. n° 5444 du 3 ao(t 2006).
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Cette norme nationale définit deux claviers. Lepeg clavier, appelé clavier de base, permet
la saisie des 33 caractéres utilisés au Maroc (Eigut). Ce clavier contient I'ensemble des
lettres tifinaghes enseignées dans les écoles aines; sans décomposition pour les deux
lettres qui contiennent graphiqguement une modifieate labiovélarisation, afin de ne

recourir a aucun autre moyen de composition pasirszs lettres. La modificative est aussi
présentée sur le clavier comme caractére a paut, permettre une éventuelle composition

dans le futur de cette lettre avec d’autres carestidfinaghes.

Q E
(o] + ¥ ] £ [
x B
X X o I 4 H
?
c L 4 (5] | ; ;

E&P

Figure 1.4. Clavier tifinaghe de base.

Le deuxiéme clavier, appelé clavier ételldpermet la saisie des 55 caractéres tifinaghes
(Figure 1.5) encodés dans la version 4.1 d’Unicheeclavier étendu a été normalisé afin de
permettre d’accéder a I'ensemble des caracteiragiifes. D’autres caracteres, qui ont été
jugeés utiles, ont été intégrés au clavier tels daed:IANT SANS CHASSE, permettant de
composer des ligatures, I'ANTILIANT SANS CHASSE, mguhant la formation des
ligatures, le TIRET CADRATIN, 'lESPACE INSECABLEte

™ |a norme correspondant a ce clavier étendu aineilg norme de classement des chaines de caractéres
amazighes devraient étre mis a jour afin de preedreompte les 4 nouveaux caractéres tifinaghagégam
Unicode, a savoir : le caractére de ponctuataarast le signe de jointure des consonnes, la |&tEet la lettre

YO
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=4
b
Qe
#
-3

ExP

Figure 1.5. Clavier tifinaghe étendu

Afin de permettre aux usagers l'utilisation desvides et polices de caracteres (Ait
Ouguengay e#tl., 2007), le CEISI& a développé plusieurs outils dans ce sens. H§ so
téléchargeables sur le site Web de ''RCAM

1.5. Les normes marocaines de classement des chaide caractéeres
La norme nationale indique l'ordre des lettres'aphabet, de méme que la correspondance
phonétique de cet alphabet avec les alphabets éaterabe. Un tel ordre de codage est
toutefois insuffisant pour produire un tri inforntpte correct susceptible d'utiliser par

exemple, des caracteres spéciaux imbriqués.

La solution pour le classement correct des chairesaracteres réside dans la décomposition
des données initiales, tout en respectant I'oekiedgraphique traditionnel et en assurant une
prévisibilité absolue. Cela nécessite quatre nixetudécomposition :

- le premier niveau de décomposition permet dereefishformation a trier indépendante
de la casse et des signes diacritiques ; en glyserinet d'éliminer les caracteres n'ayant
aucun ordre préétabli dans quelque culture queite s

- le deuxiéeme niveau de décomposition différene® duasi-homographes, chaines qui
different seulement par leurs signes diacritiques.francais, les principaux dictionnaires
suivent la régle suivante : les accents sont ignéwés du classement sauf dans les cas
d'égalité homographique ;

- le troisieme niveau de décomposition différerle® quasi-homographes dont la seule

différence réside dans la hauteur de casse ;

12| e CEISIC, Centre des Etudes Informatiques, Systedilnformation et Communication, est un centre de
recherche de I'lRCAM chargé entre autres de la pt@n des tifinaghes.

13 http://www.ircam.ma
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- le quatrieme niveau de décomposition brise lesnidees égalités entre quasi-
homographes qui ne different que par la présencaideteres spéciaux. Cette différenciation
est essentielle pour assurer la prévisibilité alesdles tris et pour trier des chaines composées
uniquement de caractéres spéciaux.

Ces quatre niveaux de décomposition peuvent étoetstés en utilisant une clé a quatre
niveaux. Cette clé sera constituée par la concibénales sous-clés de la plus haute
importance a la plus basse.

La concaténation de ces quatre sous-clés nousitftaigié utilisée lors de la comparaison des
chaines de caracteres. Et c’est exactement leégeisar lequel s’appuie la norme internationale
de classement des chaines de caractéres ISO/@bIL1qui utilise une table modéle contenant
tous les caractéres du jeu universel ISO/CEl 1084& des valeurs attribuées aux quatre

sous-clés précitées.

Dans I'ensemble des 55 caractéres tifinaghes (dersion 4.1 d’Unicode) & (LETTRE
TIFINAGHE YADJ ACADEMIE BERBERE) est plus grande @ua 1 » et plus petite que

KA W »)
o ANTH <. Xoe Qe AUELO <t LHLI o ¥
Le classement selon I'ordre des caractéres de \C&010646 est:
e Xo Q< ANLHSANEO<t LHLI o W,
Un autre exemple qui montre I'intérét de cette remst |'utilisation du caractére espace :
. O X. | [deuxespaces]<o x. | [uneespace]sox. I
Alors que le classement correct est :
s OXol <, 0X. ! [uneespace]so x. ! [deux espaces]

Dans ce sens, aucun classement des caractereparegiteurs valable pour toutes les langues,
il faut explicitement déclarer la liste de difféces et la table modele commune de la norme
ISO/CEI 14651 delta) pour la langue et pour la culture cibles. Pour pleiglétails sur la norme
marocaine de classement des chaines de caractéses delta, voir (Zenkouar & Labonte,
2006a; Outahajala, 2008).
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1.6.

Les indicatifs pour la représentation des noms atggles sont définis dans la norme

internationale ISO 639.

Cette norme est composée actuellement de troiegart

- L'ISO 639-1 utilise des indicatifs sur deux caraes;

- L'1SO639-2 utilise des indicatifs sur trois caraet;
- L'ISO 639-3 complétant I'ISO 639-2.

L’ISO 639 connait des ajouts et des changements Easnindicatifs des languésC’est le

Identification de la langue et autres renseigaments linguistiques

cas de I'amazighe, auquel on a assigné, le 25 i 2, I'indicatif gh» (IRCAM, 2012).
Le tableau 1.2 présente les différentes partid$3i@ 639™.

Tableau 1.2. Les trois parties de I'lSO 639.

Partie Type indicatif Nombre d'indicatifs Exemples
«fr » pour le francais
ISO 639-1 a deux lettres 136
«ar »pour l'arabe
« fra »et « fre »pour le francais
ISO 639-2 a trois lettres 484 _
« zgh » pour 'amazighe.
' « fra »pour le francgais
ISO 639-3 A trois lettres 7581 _ o
« rif » pour le rifain

L’ISO 3166-1 présente un deuxieme type de rensaigné culturel. L'ISO 3166 comprend

trois répertoires différents: alpha-2, alpha-3@wngarique-3. Le tableau 1.3 présente quelques

indicatifs de pays ISO 3166-1 a deux lettres.

Tableau 1.3. Exemples d'indicatifs de pays selamlane 1ISO 3166.

Pays

Indicatif

4 Liste sur http://www.loc.gov/standards/iso639-2/php

' a demande d’ajouter un nouveau code de langtaitsen remplissant le lien suivant de SO 639 :
http://www.loc.gov/standards/iso639-2/php/iso636¢&f.php
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Algérie Dz

Canada CA
Maroc MA
Tunisie TN

L’'ISO 3166-2 est une autre norme codée en quatteegepermettant de désigner des
subdivisions en pays (Voir exemples dans le tableay).
L’ISO 15924 définit les indicatifs des écritut@dl contient prés de 150 systémes d’écritures,

y compris le tifinaghe. Le tableau 1.4 présentelgues exemples d’indicatifs d'écritdfe

L’IETF (Internet Engineering Task Force), qui éledtes standards de I'internet et établit les
demandes de commentaires (RFC), a produit, en 2060BFC 4646, qui définit une série
d’étiquettes linguistiques. L’étiquette linguistejucommence par ['étiquette “langue”,
indicative de langue ; elle est suivie ensuite & des cing étiquettes: I'écriture, la région,
les variantes, les extensions et l'usage prive.h-Efng” est I'exemple de [I'étiquette

linguistique pour désigner I'écriture tifinaghe pda langue amazigh&

1.7. Morphologie de la langue amazighe
La plupart des mots amazighes ont des racines nansques. Les racines des mots peuvent
avoir une, deux, trois ou quatre consonnes ; pariisi s’étendent a cing. Les mots sont créés
a partir de la combinaison d’une racine et d’'unesed. A partir d’'une racine donnée, on peut
avoir plusieurs deérivés verbaux et nominaux. Laireatle la dérivation verbale peut étre de
plusieurs types: causatif, réciproque, réflechgsifaetc. Les dérivés nominaux sont: les noms

d’agent, les noms d’action, les noms d’instrumksnoms de lieu, etc.

Par exemple, le matc g o. x "amkraz" (agriculteur) est un nom d’agent constéupartir
de la racinex o x "krz" (notion de culture) en suivant un modélecsé ¢ 12, 3 "am12a3"
(Figure 1.6), ou les numéro 1, 2 et 3 sont remglaeSpectivement par la premiere, la

deuxiéme et 1a%8"®consonne de la racine.

16| a liste compléte est consultable suvw.unicode.org/iso/15924 fr.html

7 La liste compléte est consultable avw.unicode.org/iso/15924/is015924, fr
8 pour plus de détail sur la syntaxe exacte de ogseftes, voir la RFC 4646 :
https://www.ietf.org/rfc/rfc4646.txt
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Figure1.6. Construction des mots suivant un modeéle.

Un exemple de dérivation verbale de réciprocitamazighe estax "RZ" (cassernt c ax

"mmRZ" (casser réciproquemer

En ce qui concernkorthographe le systeme adopté au Marpour donner lieu aux mo
ecrits est basé sun ensemble (régles et de principes (Ameuradt, 2004, 200¢ Boukhris
etal., 2008). Un graphémen mot écri, est une succession de lettigs, peuvent parfois ét

une lettre, délimité pates espaces ou (signes de ponctuation.

Afin de faciliter la lecture des chapitres suivainous présentondans ce qui sucertaines
régles orthographiques de la langue amazig, suivies au Marqcillustrées par de

exemples.

- Les nomssont constitués d'l seul mot se produisant entre deaspaces ou bien une esp
et un point de ponctuatiohes noms sont toujours accompas desaffixes morphologiques
du genre (masculih féminin), du nombre (singulier / pluriet déta (libre / construit)

comme le montrent lesxemples suivar:

* . CXA.uw (habitan} (masculin singulier), "amzdaG% . c xA. w+ (habitante)
(féminin  singulier) "tamzdaGt", s c xA. w1 (habitantg (masculin pluriel)
"imzdaGn". L'étatconstruit du nom ., c xA. v (un habitant) est: C xA.

"umzdaG";

- Les noms de parentéonstituent ur classe particuliere. lls formemtvec les pronoms

personnels un mot entigrar exempl: e. ©. g (votre pere), "babak" ;

19 pour d’amples informations sur les regles orthogiques de la langue amazighe, voir a titre d’exer
(Ameur et al., 2004 Ameur et al., 200¢ ; Boukhris et al., 2008).
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- Les noms de qualité, appelé également adjectifsstituent un seul mot avec ses indicateurs
morphologiques du genre (masculin/ féminin), du bmm(singulier/ pluriel), et d'état
(libre/construit) ;

- Les verbes sont des mots graphiques simpleslauemflexion (personne, nombre, aspect)
ou morphemes dérivatifs ; en voici quelques exesaple

* t 1+, xxu "ttazzl" signifiant "cours (inacompli) " ;

* Le verbe est toujours séparé par un blanc des éténagii le précédent et des
éléments qui le suivent, i.8.,, @« (il a pris)+ 1 (les)/ "yasi tn";

* At 5. oz "adtnyasi" (qui signifie "il les prendra");

- Les pronoms sont isolés des mots auxquels itéféeent. Les pronoms en langue amazighe
sont soit démonstratifs, exclamatifs, indéfinigeimgatifs, personnels, possessifs ou relatifs.
Un exemple de leur utilisation peut étre comme suit

* |1, "nna" (signifiant qui) dans I'exemple:eos A (le chemin); | , (que)

+ RR £+ /In (tu es passé) "abrid nna tkkit/d";
- Les adverbes sont subdivisés en adverbes dedéetemps, de quantité, de maniere, et les
adverbes interrogatifs. Un exemple d'un adverhe est

e rzrz. < (tous) "ggaH", comme dans I'exempiez . <« (tous)c £ A A1 (les gens)

Ao +1+ 21 21 (parlent)... "ggaH middn da ttinin... ".
- Les focalisateurs, les interjections et les coajions sont écrits en un mot entre deux
espaces ou bien une espace et un point de poctugar exemple :

s Co(si)/"mr,

- Les prépositions sont un ensemble de caractedependantpar rapport au nom qu'elles
précedent ; cependant, si la préposition est sdivie pronom personnel, la préposition et le
pronom personnel forment une seule chaine délimpiééales blancs ou bien un blanc et une
marque de ponctuation. Par exemple:

e wo (a,vers) "Gr" + le pronom (moi) "i" donnenty , og /v 3 0g¢ "a moi, avec
moi" (Gari/ Guri) ; qui sont des variantes de lgpwsitionw o quand elle est
utilisé conjointement avec le pronom personngl

- Les particules sont toujours isolées. lls sonpldsieurs types:

* Les particules aspectuelles telles quer . (agqga). o (ar),. A (ad);

e La particule de négationo (ur);

* Les particules d’orientation, comme (la-bas) ;

» La particule de prédication "d".
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Un exemple d'utilisation de la particule| : . uz (prends): (le) 1 1 (labas)
"awi t nn".
- Les déterminants prennent toujours la forme danl mot délimité par deux espaces. Les
déterminants sont divisés en articles, démondratéxclamatifs, articles indéfinis,
interrogatifs, chiffres ordinaux, possessifs, pnéstfs et quantificateurs : w u ¢ (chaque)
“kullu” est un exemple de quantificateur ;
- Les marques de ponctuation en amazighe marocaih Smilaires aux marques de

ponctuation adoptées par les langues internatisnglies ont les mémes fonctions.

1.8. Etat de I'art de l'informatisation de 'amazighe
La langue amazighe ne possede pas encore de m=sdangagiéres et d’outils suffisants
pour son TAL. Les ressources et outils existantsget étre subdivisés en deux familles, qui

seront traitées dans ce qui suit.

1.8.1. Ressources computationnelles générales
Ces ressources peuvent étre subdivisées en ttégoces :

- Travaux relatifs a la promotion des Tifinaghes
Ces travaux consistent en :
> la création des claviers et polices de caractédegsliés a I'écriture Tifinaghe
(IRCAM, 2003b; IRCAM, 2004), sous les différentssymes d’exploitation
(Linux, Macintoch et Windows). C’est par la suifige ces éditeurs ont commence
la distribution des systémes d’exploitation en tégnant les claviers et polices
amazighes. A titre d’exemple, la distribution linbkandriva les a intégrés en
2006. Par ailleurs, Microsoft n'a introduit powx premiere fois la graphie
tifinaghe et les claviers a son systeme d’explioitatiu’a la fin 2012 ;
> la création des supports et matériaux éducatifs pon apprentissaffe Dans le
méme sens, une équipe de I'IRCAM spécialisée eactifue et pédagogie a
collaboré, avec le Ministere de I'Education Natienanarocain, pour intégrer
I'enseignement de I'amazighe destiné au primainesda programme GENfE
(GENéralisation des Technologies d’Information & Gommunication dans

I'Enseignement au Maroc) ;

20 Kitp://www.ircam.ma/ecoleamazighe/index. hebhttp://www.ircam.ma/tifinaghe/index.html

2L 'objectif principal en est de permettre d’enricles aptitudes et les compétences des enseigiamsdeurs
pratiques d’enseignement. Pour d’amples informatsur ce programme, consultbttp://www.taalimtice.ma/
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» projet de translittération des textes écrits erhalbet tifinaghe vers l'alphabet
arabe ou latin (Ataa Allah etl., 2013). Cet outil permet d'utiliser plusieurs
formats de fichiers et contient une fonctionnalppérmettant de faire des
correspondances entre caracteres. Néanmoins, telitiération des textes
amazighes écrits en alphabet arabe vers [Ialphabigtaghe n’est pas
opérationnelle et ne peut pas I'étre par simpleespondance des caracteres des
deux alphabets un &

» Le CEISIC a crée plusieurs polices et claviers pmuire en tifinaghe, et ce pour
plusieurs systéme d’exploitatioh Lguensat (2012) a proposé une écriture cursive

pour cet alphabet.

- Dictionnaires et corpus
Il existe trés peu de ressources numeériques etiorelavec les dictionnaires, les lexiques
électroniques et les corpus. Mais on peut citeta@gard:

» L’application GBDLA (Gestion de la Base de Donnéksxicographiques
Amazighe) (lazzi & Outahajala, 2008), concue alim fournir, au niveau de
'encodage dont la conception est extensible etutade, toutes les informations
jugées nécessaires, et ce pour chaque entrée léexicantrée normée,
prononciation(s), catégorie et sous-catégories paicales, nature
dérivationnelle, aires géolinguistiques, originecas d’emprunt ou de néologisme,
domaines, variations flexionnelles ou supplétiets, Ces informations permettent
egalement d’interroger, sous différents anglebalse de données, pour relever les
ontologies du lexique par domaine : lexique deri@adture, lexique de l'artisanat,
etc., des familles dérivationnelles, etc. Cettdiapfion est opérationnelle en deux
versions, une latine et l'autre en tifinaghe. Lasiwan latine de cette application
contient environ 2 000 entrées lexicales ;

» un corpus d’entités nommées d’environ 23 000 nompldces et 200 noms de
personnes (Cieri & Liberman, 2008). Ce corpus njgs$ exploitable dans sa

version actuelle, car il n’a pas été révisé etdéapar un linguiste ;

22 pour implémenter une telle fonctionnalité, il fauendre en considération le fait que I’Arabe fisgi pas les
voyelles courtes dans sa transcription. Aussalit feiller & ce que les textes translitérés ématjhes respectent
les regles d’orthographe de I'’Amazighe.

2 |Is sont téléchargeables sur le site dudit institutp://www.ircam.ma/fr/index.php?soc=telec
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» Un corpus des textes extraits du journal le Mondmazighé* et autres
publications et supports de I'lRCAM, collecté par ULDC (Cieri & Liberman,
2008). Tous les textes a part ceux des matériali¥RI8AM nécessitent un travail
de resegmentation selon les regles d’orthograptamezighe ;

» une base de données terminologique, permettamniitation et la gestion de la
terminologie aménagée par l'lnstitut (El Azrak & Hamdaoui, 2011). Une
version mobile de cette application, nommée LEXAMété implémentée sur
Google Play ;

» En collaboration avec des étudiants, le CEISIC leci® un ensemble de textes
des différentes variantes de 'amazighe. Ce cogmmient environ 70 000 mots
(Boulaknadel & Ataa Allah, 2011). Il n’est pas nai$a disposition du public ;

» une base de données faite de corpus littérairesjstant en une application réseau
de la collecte des données textuelles et audidiésuen relation avec la langue et

culture amazighes (Ait Ouguengayaét 2012).

- Reconnaissance optique des caractéres:
Plusieurs travaux de reconnaissance optique dextéaes (OCR) ont été menés pour la
langue amazighe, tels que :
> le premier travail de reconnaissance des caractdiresghes a été fait en 2009
(Ait Ouguengay efal., 2009). Il est basé sur les réseaux de neuroregesaille
totale du corpus d’apprentissage est d’environ (B @mages des caracteres
tifinaghes imprimables, en variant la police deactgre, la taille, etc. Les résultats
obtenus sur le corpus de test sont d’environ 98% ;
» Amrouch et ses coéquipiers (Amrouchaét 2010) ont utilisé les HMMs pour un
corpus constitué des caractéres manuscrits ;
> El Ayachi et ses coéquipiers (ElI Ayachi at, 2010), ont utilisé les moments
invariants et la transformée de Walsh dans les gshate prétraitements, et
I'extraction des caractéristiques et la programomatynamiqgue pour la phase de
reconnaissance ;
> Dans le travail d’Es Saady et ses co-auteurs (20%19e sont basés sur les lignes

horizontales et verticales et sur un perceptrortiomuiche pour la reconnaissance

%4 Ce journal a derniérement mis en ligne son site web : http://www.amadalpresse.com/

5 https://play.google.com/store/apps/details?id=manr.dictionnaire
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des caracteres tifinaghes imprimables et manusdrésrésultat obtenu est de

96.32% pour les caractéres manuscrits et 99.32%lpegaractéres imprimeés.

1.8.2. Ressources TAL pour 'amazighe
Peu de ressources a ce niveau ont été développaetgmazighe. Nous présentons ci-aprés
certains de ces travaux:

» Un pack intitulé LCTL berber pack 1.0 regroupe nsamble d’outils réalisés par
le LDC et 'ELDA, en collaboration avec I'lRCAM. Geoutils sont constitués
d'un translitérateur, un segmenteur en phrasesnemets et un systéme de
reconnaissance des entités nommées (Simpsath, 2008, Ait Ouguengay &
Bouhjar, 2010). Ce systeme n’est pas mis a la digpn du public et aucune
évaluation le concernant n’a été rapportée ;

» un analyseur morphologique des noms amazighesgRatzavalli-Sforza, 2012).
Le taux de fiabilité des résultats de cet outiéiattplus de 90% dans I'analyse de
1.541 noms extraits du corpus de LDC (cité dars®ies section 1.7.1 ci-dessus) ;

» un correcteur d’orthographe (Es Saadyakt 2009), basé sur l'algorithme de
Hanspell. Ce programme intégre des régles du pletriéu féminin pour proposer
les corrections de l'orthographe. Ce programmeéat&sté sur Open office et
Firefox. Néanmoins, il n’est pas disponible swvkb ;

» un concordancier (Boulaknadel, 2009), permettantrdéaherche d'un mot
quelconque dans un ensemble de textes afin d’étadie emploi. Cet outil n’est
pas disponible sur le web ;

» un pseudo-racineur (Ataa Allah & Boulaknadel, 2Q1€ysaie de regrouper les
mots de forme apparentée. Ce programme éliminensaeneble de suffixes et de
préfixes selon des listes pré établies ;

» un conjugueur des verbes de la langue amazigh@pphquant les regles de
conjugaison définies par le centre d’aménagemenguistigue (CAL) de
'IRCAM dans le manuel créé par Laabdelaoui ets@quipiers (Laabdelaoui et
al., 2012). Ce programme conjugue les verbes amazighésentés dans le
manuel précité. Cependant, pour les autres veldegtermination de la classe du
verbe par un linguiste est nécessaire pour le venbguestion avant de pouvoir le

conjuguer.
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1.9. Synthese

Le domaine des technologies de linformation canm@i développement accéléré. Les
concepteurs et les éditeurs se tiennent contimaehé au fait des derniéres avancées, afin de
mettre a jour et d’améliorer les outils et systemeds mettent a la disposition du public.
Dans ce sens, les normes et les standards infouneatisont établis afin de permettre aux
éditeurs des logiciels d’avoir des référentielsbdse de développement informatique et aux
usagers des technologies d’'information de supptasesystemes d'écriture et de respecter les

conventions culturelles en usage dans la sociétgiestion.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une breveipglies de la langue amazighe, son
encodage, les méthodes de saisie, le classemeaha@iees de caractéres amazighes et autres
renseignements linguistiques de cette langue. Enswus avons présenté des défis qui font
face au traitement automatique de cette langueauiten®t pour une meilleure lecture du reste
de ce mémoire, en particulier le chapitre 2 suivamaus avons donné une présentation
succincte de la morphologie de la langue amazighén nous avons présenté I'état de l'art
de son intégration aux nouvelles technologiesidéofmatisation.

D’aprés notre investigation, on constate que lguanamazighe a un long chemin a parcourir
en TAL. Aussi, les travaux sont divers mais sasgonmi claire et les efforts des chercheurs en
TAL amazighe demandent a étre fructifies par laesyie de groupe et des échanges

mutualisés.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons la d®ague nous avons suivie afin de

construire le premier corpus annoté morphosyntaxiggnt pour la langue amazighe.
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CHAPITRE 2:

CONSTRUCTION DUN CORPUS ANNOTE DE LA

LANGUE AMAZIGHE
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2.1. Introduction

La linguistique computationnelle utilise de plus plus les collections de données pour
'analyse du langage. Dans cette approche quawéifales connaissances sont générées

statistiguement.

Apres la publication en 1957 de son livBructures SyntaxiquesChomsky a critiqué
I'utilisation des chaines de Markov, en tant quiaghe statistique utilisée dans la
modélisation du langage naturel, en mettant letpsin le fait qu’elles ne sont pas capables
de modéliser les structures récursives. |l a sautétée qu’'un corpus ne peut pas servir
comme outil utile pour le linguiste vu que certainghrases ne se produiront pas parce
gu'elles sont évidentes, d'autres parce qu'eliesfaosses, d'autres encore parce qu'elles sont

impolies.

La linguistique computationnelle est restée infoém par cet avis et les approches

symboliques a base de regles prédéfinies étaiemils utilisées jusqu’aux années 80.

Mais par la suite, plusieurs facteurs ont incit@é@lisation des techniques statistiques a base

de corpus, a savoir :

- Le développement des techniques de traitementrderthation, ainsi que les supports de
stockage ;

- les nouvelles avancées en informatique et en ingémles langues ;

- les travaux importants des consortiums dans layatazh des ressources linguistiques et
outils pour le TAL ;

- l'existence de larges corpus en ligne pour certaiaegues.

Par ailleurs, les attentes des utilisateurs sonerdees plus réalistes. Par exemple, en
traduction automatique, les utilisateurs acceptentraductions méme approximatives, sur

lesquelles ensuite, ils introduisent, le cas édhéemchangements qu'ils jugent nécessaires.

La langue amazighe, comme la plupart des langues’gnt que récemment commencé la
recherche en TAL, souffre de la pénurie d'outilsdet ressources pour son traitement
automatique. Dans cette optique, et vu que lesusotpnstituent la base de la recherche dans
le domaine des technologies langagieres de I'hommoas avons fixé comme objectif

stratégique la construction d’un grand corpus ahpotr la langue amazighe.

Dans ce chapitre, nous introduirons lingénieries dengues, en particulier I'ingénierie du

corpus. Ensuite, nous aborderons la méthodologvgesuour construire la premiére ressource
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langagiere annotée morphosyntaxiquement pour lgulm@mmazighe. Enfin, nous donnerons

les utilisations actuelles et éventuelles de cettsource.

2.2. Ingénierie des langues

Plusieurs méthodes statistiques novatrices eniaelatvec le traitement du langage naturel
ont vu le jour et ont marqué ce domaine de recleelClions, a titre d'exemples, les domaines
suivants: la recherche d'information textuelle {&al 1972), la reconnaissance automatique
de la parole (Baker, 1975 ; Jelinek, 1976), I'éigage morphosyntaxique (Ratnaparkhi,

1996 ; Brill, 1995), I'analyse syntaxique (Churd®88), la traduction automatique (Brown et

al., 1990) et la compréhension de la parole (Levini&a&tcini, 1992).

Les recherches en TAL ont toujours eu pour finditéecherche d’'une robustesse optimale
sur des données ou des applications réelles. Bedonnent pour objectif prioritaire la
réalisation de systemes efficaces et opérationthets les performances sont estimées au

cours de campagnes d’évaluation significativesgmbrsur des situations proches du réel.

Cette recherche d’efficacité et ce recours systéumata I'évaluation relévent de la démarche
d’'ingénierie. Le fait que cette démarche est déa@mmappliquée a I'ensemble des taches du
traitement automatique des langues constitue lavprele I'apport majeur des approches
probabilistes. De nos jours, les recherches en Baht concentrées sur les méthodes
statistiques d’'ingénierie. De méme, les principateslies scientifigues du domaine accordent
plus d'importance a ce type de travaux que lestraa base de regles.

Pour développer les outils de traitement informagigdu langage, les chercheurs et les
industriels ont besoin de recueillir de grandesntjtés de textes écrits et oraux numerisés.
Dans cette section, nous présenterons les proprié corpus et les types d’annotations

existants.

2.2.1. Propriétés des corpus
Un corpus est la collecte de divers matériaux,erabbés selon un ensemble de critéres afin
gu'il soit représentatif et balancé. Parmi les partaes qu'il faut prendre en considération
pour qu’un corpus soit balancé, citons, a titrexdraple, le genre, le domaine, la longueur, le
temps, I'époque qu’il représente et le registrelahgage. Les propriétés du corpus varient
eégalement selon les applications pour lesquellssra utilisé. Si le corpus est assemblé pour

un objectif précis, ce n'est pas nécessaire d'adeg exemples de divers genres. Le plus
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important dans le domaine de collecte des corpud’ielure les spécificités de la langue

gue le chercheur essaie de maitriser.

Les matériaux composant un corpus peuvent étreedieg variés : textes, audio, vidéo, etc.
Un corpus peut contenir des textes d’'une méme &rfgwnolingue), ou bien de plusieurs
langues (multilingue). Il peut étre constitué depous paralleles, ensemble de couples de
textes dont I'un est la traduction de l'autre, @icdrpus comparables, composés de textes
dans des langues différentes mais partageant utie gda vocabulaire employé et traitant
d’'un méme sujet, a la méme époque et dans un mé&gmsdre. Les corpus multilingues sont

utilisés dans les applications de traduction autmue.

Pour illustrer notre propos, rappelons qu’'un desriers corpus représentatifs de I'anglais
ameéricain écrit est le Brown Corpus (Kera & Francis, 1967). Il contient environ un mitlio
de mots de textes variés. Il a été assemblé en 196torpus de taille similaire a été réalisé
pour l'anglais britannique, nommé le Lancaster-é&togen (LOB) Corpus, en 1970
(Johanson edl., 1978). Le Penn Treebank est un corpus commesxgiphr le Consortium des
Données Linguistiques (LD®), annoté grammaticalement et en partie syntaxigmén|
contient environ 4,5 millions de mots (Marcusati 1993). D’autres corpus plus larges
existent : & titre d’exemple le British NationalrPoes (BNC'), qui contient 100 millions de
mots. En 2002 est établi, un treés large corpus,mémank of English, contenant environ 450
millions de mots collectés a partir de sourcestéxret orales. L'Open Ameérican National
Corpus (OANG?), est un corpus entiérement libre et dont I'olifeest d’atteindre 100

millions de mots annotés. Sa deuxiéme version enhfi2 millions de mots annotés.

Pour ce qui est de la langue arabe, le premieusoapnoté est celui qui est réalisé par Khoja
et ses coéquipiers (Khoja at, 2001). Il contient 50 000 mots, annotés avecétagiettes

suivantes: nom défini ou indéfini, verbe, partigydeint de ponctuation ou numéro. Dans ce
corpus, seuls 1 700 mots ont été annotés aveauutiggquettes détaillé utilisant le genre, le

nombre et d’autres informations morphosyntaxiques.

Parmi les corpus de la langue arabe annotés agetot@ées morphologiques et syntaxiques,
on trouve : le Penn Arabic Treebank (Maamourlet2004) et le Prague Arabic Dependency
Treebank (Smrz and H&aji2006). Une liste des corpus arabes et dans eliffedialectes a été
publié dans I'appendix C du livre de Nizar Habadhkash, 2010).

26 https://www.ldc.upenn.edu/
27 http://www.natcorp.ox.ac.uk/
28 http://www.anc.org/
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Le premier corpus connu pour la langue francaiseymeé le Trésor de la Langue Francaise, a
été réalisé dans les années soixante. Il renfemeegrande base de textes bruts. Parmi les
corpus francais écrits et annotés que nous avarensés, citons entre autres PARGI.E
MULTEXT JOC® (Véronis & Khouri, 1995), le French Treebank (Algeet al., 2003), la
base FREEBANK (Salmon-Alt &tl., 2004), le corpus SequdtgCandito & Seddah, 2012).

Vu l'importance de I'utilisation des corpus et ledte prépondérant dans la création d’outils
informatiques, des institutions spécialisées dargéation de ressources langagieres et outils

de base pour le TAL ont été créés. Les construetearmplus importants sont:

- Le Linguistic Data Consortium (LDC) ;

- European Language Resources Association (ELRA) ;

- International Computer Archive of Modern EnglisGAME) ;
- Oxford Text Archive (OTA) ;

- Child Language Data Exchange System (CHELDS).

2.2.2. Types d’annotations
Comme il a été mentionné dans la sous section geéte, un corpus collecté peut étre brut
ou annoté. Le corpus peut étre enrichi par des @mmnmultiples: phonétiques,
grammaticales, syntaxiques, sémantiques, etc.duaefi2.1 suivante donne un panorama des

différents types d’annotations.

. Transcription
Phonetigue ~————
Mots 2 3 — e e % Prosodie
=, Semantique el o e —
Discours .|/ Types dannotation Marphologigue
Mutilingue - = % Grammaticale | Partielle
[ B e ol S S R e = O T — S']"rl'tEIIE W7 o o e o

Figure 2.1. Vue synoptique des différents typesmaation

L’annotation phonétique

Elle consiste en deux types : la transcription’deal a I'écrit et 'annotation des morphéemes
prosodiques. La transcription consiste en la prboiicd’'une représentation orthographique
ou d’'une représentation phonétique. Dans les deprésentations, des indicateurs tels que les

pauses, les hésitations, les débuts des mots weghetc. sont ajoutés aux informations de

29 http://catalog.elra.info/product_info.php?products_id=565
30 http://catalog.elra.info/product_info.php?products id=5341
31 https://www.roca.inria.fr/alpage-wiki/tiki-index.php?page=CorpusSequoia
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I'étiguetage. L’annotation phonétique est souvesdodie d’'un alignement temporel sur le
signal de parole. Cet étiquetage est trés coltaurraps. En effet, pour annoter une minute
de parole, on a besoin de dix & quinze heuresagtaitrmanuel. Les années quatre-vingt dix
ont été marquées par I'apparition de logiciels gtamt la transcription automatique tels que
Via Voice, Dragon Dictate, etc. Néanmoins, les @enfances ne sont pas satisfaisantes. En ce
gui concerne l'alignement de la transcription aVeoregistrement, plusieurs outils existent,
tels que Mbrolign (Malfrere & Dutoit, 1997). Desusjements manuels sont parfois
nécessaires pour un alignement de bonne qualitési,Aieffort global pour I'étiquetage des

signaux de parole est considérablement réduit.

L’annotation grammaticale

Dans ce type d’annotation, on distingue deux grarfdmilles : I'étiquetage des catégories
grammaticales et informations morphosyntaxiquesr daupremiere et l'étiquetage des
structures syntaxiques, complétes ou partielles ppuleuxieme. Le premier a commencé
avec la construction du Brown Corpus dans les ans@egante. Il consiste en la distinction de
la classe grammaticale et des informations morpitagiques associées aux mots dans le
contexte d’énonciation. La nature desdites inforomagt peut étre extrémement variée. Elles
représentent toute information permettant de cériaetr le comportement d’'un mot dans son
contexte. En particulier, sont exclues des desonptmorphosyntaxiques les informations de
nature coréférentielle, telle que l'indication agjpé de I'antécédent dans la description d’'un
pronom. L’annotation syntaxique consiste en l'aatioh des constituants de la phrase ainsi
que les relations entre eux formant ainsi un adymetaxique. Typiquement, I'annotation
partielle est restreinte a I'annotation des padies textes tels que les groupes nominaux, les
groupes verbaux et les groupes prépositionnels.

Les ressources arborées sont trés utiles dans le T&s recherches linguistiques et
I'enseignement des langues étrangeres. Cependand,|'dtat actuel de la recherche dans ce
domaine, il n'existe pas de systeme automatiqgum@iant de faire une analyse syntaxique
avec un taux de succes acceptable. C'est pourgunalyse partielle est souvent utilisée. Ce
dernier type d’analyseur, et bien qu’il doit étrevs d’'une phase de correction manuelle, a
permis la construction de corpus arborés importahssque le Penn TreeBank (Marcuslket
1993).

L’annotation sémantique
Deux grandes familles de ce type d’annotation eristI'annotation des mots et I'annotation

des relations intervenant dans la phrase ou leodlisc L’annotation sémantique des mots
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consiste en I'annotation des sens de mots qui siéessune résolution de la polysémie en

contexte. C’est une tache importante dans de namséseapplications du TAL, telles que la

traduction et la recherche d’'information. Parmi tificultés de cette tache, on trouve la

détermination de la liste des sens pour chaque Des.efforts ont été faits dans plusieurs

langues pour le développement de ressources asnaimantiquement, tels que les

WordNets (Fellbaum, 1998 ; Black e&tl., 2006 ; Sagot & FiSer, 2008). Concernant

I'annotation des relations qui interviennent dane phrase ou bien un discours, la plupart des
travaux s’orientent vers le marquage des phénomé&i@sentiels, tels que les anaphores. Le
programme MUC (Message Understanding Conferences)une influence déterminante en

suscitant des recherches sur les méthodes d'éwmluates systemes de résolution

d’anaphores.

L’annotation multilingue

Elle consiste a faire accompagner les textes des lgaductions dans une ou plusieurs
langues ; cet accompagnement est appelé aussemigm multilingue ou corpus paralléle.
Cet alignement met en relation des unités logigeesorrespondant dans deux ou plusieurs
textes. Ces unités logiques peuvent étre de diwessetes: paragraphes, segments de
document, phrases, syntagmes, mots ou morphémsspreeiers articles marquants sont
relativement récents : c’est le cas a titre d’exesple (Simard edl., 1992 ; Church, 1993).
Ce type d’annotation est trés utile dans la ré@disades outils statistiques de la traduction
automatique. Ces outils, comme pour toutes les adéth statistiques basées sur les corpus,

sont d’autant plus efficaces que la qualité depu®alignés est bonne.

Le corpus de I'Hansard du parlement canadien, sapglais-francais, est un exemple connu
et I'un des premiers corpus paralleles a étre nisgget mis a la disposition des chercheurs
en linguistique. Pour 'arabe, plusieurs corpusajpalles ont été réalisés par le LDC, tels que

le corpus arabe des diffusions des nouv&llesle blog arabe des textes paralf&les

D’autres formes d’annotation existent : I'annotatimutomatique des images, qui consiste a
assigner une légende ou des mots clés a une imegérigue ; I'annotation de corpus pour
I'analyse des sentiments, des opinions des constennsaetc.

Afin de faciliter 'annotation, on utilise des dstd’aide a I'annotation qui sont de deux types.

Les premiers sont les outils de manipulation desndes tels que les concordanciers, les

32 http://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2007T24
33 http://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T02
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outils de visualisation du signal de parole etdgstemes de saisie et de vérifications. Ces
outils sont indispensables au processus d’annatatopermettent un niveau de qualité
appréciable. Plusieurs équipes de recherche sertent de systémes de traitement de texte
tel qgueEmacspour linux/Unix,Microsoft Wordpour Windows BBEditpour Macintoshpour

la transcription de I'oral ou la saisie d’étiqustfour I'annotation. Les seconds sont les outils
d’annotation automatique, qui permettent un gairtetheps au niveau de I'annotation, mais
nécessitent plus de temps pour le prétraitement aetorrection, vu la complexité des
phénomenes linguistiques traités. Quoi qu’il er,des outils d’annotation automatique sont

tres utiles lors des traitements de grandes magsdsnnées.

2.3.  Construction d'un corpus amazighe annoté morpbsyntaxiquement
Le jeu d’étiquettes morphosyntaxiques représenteriealisme décrivant les comportements
des occurrences des mots en contexte. Plus ortigud'ttes et plus on cherche la précision,

plus la probabilité d’erreur de I'étiquetage augitaen

Un effort de normalisation des jeux d’étiquetteété fait dans le projet EAGLES sur des
bases essentiellement linguistiques pour des languepéennes. Cet effort a été testé en
grandeur réelle dans le cadre du projet MULTEX@t a abouti & 74 étiquettes. Le nombre
d’étiquettes utilisées varie selon les langues.tdlley projets présentent un nombre
d’étiquettes plus élevé tels que le projet GRAQHilisant 312 étiquettes.

La nature des informations contenues dans la gderi morphosyntaxique peut étre

extrémement variée. Sur la base des caractéristijada langue amazighe présentées ci-
dessus, le jeu d’étiquettes défini pour réalisétiquetage morphosyntaxique est congu sur la
base de 13 parties du discours, avec deux attrdmrsnuns a chacune d'elles, le mot lui-

méme et son lemme, dont la valeur dépend de I'é@lélmeacal qu'il accompagne.

Chacun des 13 éléments définis dans le Tableawes2.1éfini par des attributs et, le cas

échéant, par des sous attributs.

3 Eagles: http://www.ilc.cnr.it/EAGLES96/home.html

35 Multext: http://nl.iis.si/ME/

%8 Grace: http://www.itl.nist.gov/iad/mig/publications/proceedings/darpa99/html/rel240/rel240.htm
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Tableau 2.1. Vue d’ensemble du jeu d'étiquettes éaars attributs

Parties du discours

attributs et sous attributs ave le nombre des valeurs

genre(3), nombre(3), état(2), dérivation(2), POS usso

Nom classification(4), nombre du possesseur(3), genrel
possesseur(3), personne(3)

Adjectif/ genre(3), nombre(3), état(2), dérivation(2), PO$sso

nom de qualité classification(3)

Verbe genre(3), nombre(3), personne(3), aspect(3), Y,
forme(2), dérivation(2), voix(2)

Bronom genre(3), nombre(3), personne(3), POS sous cleasin(7),

déictique(3)

Déterminant

genre(3), nombre (3), POS sous claasifin(11), déictique(3)

Adverbe POS sous classification(6)
L genre(3), nombre(3), personne(3), nombre du pos9SESS,
Préposition
genre du possesseur(3)
Conjonction POS sous classification(2)

Interjection

Particule

POS sous classification(7)

Focalisateur

Résiduel

POS sous classification(5), genre(3), me(3

Ponctuation

type de la marque de ponctuation(16)

Par exemple, le nom a les attributs suivants:

- Le genre atrois valeurs : féminin, masculin et ocam ;

- Le nombre a trois valeurs : singulier, pluriel ebonun ;

- L'état a deux valeurs : libre ou construit ;

- La dérivation a deux valeurs : oui ou non ;

- La POS sous classification a quatre valeurs : comme parenté, numéral et propre.

Si le nom est un nom de parenté, les sous attriuuis:

- Le nombre du possesseur, qui a trois valeurs ubergpluriel et commun ;

- Le genre du possesseur, qui a trois valeurs : f@émmmasculin et commun ;

- La personne du possesseur, qui a trois valeuemipre personne, deuxieme personne

et troisieme personne.
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Le nombre théorique des étiquettes possibles psrigur a 1 900 étiquettes. Les attributs des

autres catégories sont présentés dans (Outahtplaz011c).

Par ailleurs, les attributs et sous attributs dgened’étiquettes pour la langue amazighe ont
été implémentés dans AncoraPipd.e détail de ces informations morphosyntaxiduest

présenté dans 'annexe 1 de ce mémoire.

2.4.  Processus d’annotation
L’annotation manuelle a été réalisée suivant urcgssus en 5 étapes comme on peut le voir

dans la figure 2.2 suivante:

1- Sélection des textes bruts : afin de constitueolpus brut, nous avons ciblé tous les
textes existants, écrits en amazighe et respetdantegles d’orthographe adoptées
officiellement au Maroc. Pour ceci, hous nous sossatenté des textes révises par
le Centre de ’Aménagement Linguistique(CAL) d&RIZAM. Ainsi, nous avons pris
les textes choisis des manuels scolaires existdesstextes variés extraits du bulletin
d’information inghmisn n usinagdes extraits du contenu de certains romans, et tous
les textes du site Web de I'RCARM

2- Phase de translittération: les textes amazighedufisojusqu’a aujourd’hui sont écrits
selon différents systémes d’écriture. La plupartcds textes sont écrits avec les
polices utilisant des glyphes tifinaghes et desatares latins, ainsi que tifinaghe
Unicodé®. Dans ce sens, il est & noter que les textesartilitifinaghe Unicode sont
de plus en plus nombreux (le tableau 2.2 présesdgecbrrespondances entre les
systemes d’écritures existants et le systeme déerchoisi) ;

3- Annotation manuelle: ce corpus est annoté morplmlegnent en utilisant I'outil
d’annotation AncoraPipe, selon le jeu d'étiquettesrphosyntaxique défini pour

annoter les corpus amazighes (Outahaja#.€2010 ; Outahajala ai., 2011c) ;

" http://clic.ub.edu/ancora/

% |es attributs et sous attributs, conqusir I'annotation morphosyntaxique de la langue amazighe ainsi que
d’autres métadonnées jugées utiles, ont été rassemblés dans un fichier XML et sont disponibles sur
www.outamed.com.

39 vVersion amazighe du site web : www.ircam.ma, consulté en fin 2011.

40 p’autres systemes d’écriture pour transcrire le tifinaghe existent. Néanmoins, ils n’ont pas été présentés car
les textes qui les utilisent nécessitent des prétraitements divers, dont le plus colteux est la resegmentation
selon les regles orthographiques adoptées et le travail de révision et de validation.
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4- Phase de révision: nous avons utilisé XSLT pouréggmles fichiers de sor,
permettant une reévisit plus facile des fichiers annotés, sous X La vitesse
d’annotation varie entre 80 et 120 mots par hdbes. textes choisialéatoirement ont
été révisés par des linguistes. Les remarques coesnde ces erniers ont été
généralisées #ensemble du corpus annoté lors de la deuxiémésiogv par ur
annotateur différent. L'accord entre annotateutsie94.989 ;

5- Textes annotés : ledocuments annotés sont sous le format XIAfin d’analyser,

transformer egérer ce format plusieurs outils exist

2- Translitération

["Fie path Browse
Convert from to

@ tifinagheRCAM-> Latin for tagging

(" tifinaghe_Unicode-> Latin for tagging

1- Textes ~ Lalin for tagging -> tiinaghe Uricode
bruts
Transliterate the document Close
s
5 3- Annotation
Processus d’annotation
gy
:M P
=
5- Textes
annotés 4- Révision

_ (94.98% of agreement)

Figure 2.2. Processus d’annotation

2.5. Encodage du corpu

2.5.1. Les systemes d'écritur
Les textes amazighgwoduits jusqu'ici ont € transcrits sur la basge systémes écriture
différents ; la plupanti'entre eu utilisent les caractérdsnicode et les caractérlatins.

Il est important de signalejue les textes écrits en Tifinaghe Unicosien de plus en plus

nombreux par rappomux textes utilisant les autres systemes d'éc. Pour des raisons
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techniques, le systeme d'écriture spécifique esisclsur la base des caracteres ASCII

uniquement (Outahajala atk, 2010).

Tableau 2.2. Correspondances entre les systema#tutés existants et le systeme d’écriture choisi

Tifinaghe Translitération Caracteres utilisés dans Systeme
Unicode Tifinaghe IRCAM
d’écriture choisi
Code Caracteére Latin Arabe Caractére| Codss
U+2D30 a ) A a 65, 97
U+2D31 e b - B, b 66, 98
U+2D33 g S G, g 71, 103 g
U+2D33&U+2D6F X" g" L+pH A& 197, 224 gw
U+2D37 A d 2 D,d 68, 100 d
U+2D39 E d ua A a 196, 22§ D
U+2D3B e = E, e 69, 101 e
U+2D3C X f - F, f 70, 102 f
U+2D3D R k < K, k 75, 107 k
U+2D3D&+2D6F R" k" K+ A, e 198, 230 kw
U+2D40 0] h A H, h 72,104 h
U+2D43 £ h c P.p 80,113 H
U+2D44 t E ¢ 0,0 79, 111 E
U+2D45 X X ¢ X, X 88, 120 X
U+2D47 z q 3 Q,q 81, 119 q
U+2D49 be i & I i 73, 105 i
U+2D4A I j z J,j 74, 106 i
U+2D4D [ I d L, 76, 108 |
U+2D4E C m e M, m 77,109 m
U+2D4F | n O N, n 78, 110 n
U+2D53 u g W, w 87, 119 u
U+2D54 o r B) R, r 82,114 r
U+2D55 Q r ad E, & 203, 23% R
U+2D56 i Y & V,v 86, 118 G
U+2D59 © S o S,s 83, 11% S
U+2D5A o S o A& 195, 227 [
U+2D5B ¢ c U C,c 67, 99 c
U+2D5C + t o T, t 84,114 t
U+2D5F E t = I,7 207, 239 T
U+2D61 u w 3 W, w 87, 119 W
U+2D62 5 O+ ¢ ] Y,y 89, 121 Y
U+2D63 X z J Z,z 90, 127 z
U+2D65 z 3 C. ¢ 199, 231 z
U+2D6F v 0 Aucun correspondant w

“L|l représente le caractére arabe DAMMA reversét te code est 0657.
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Un outil de translittération a été concu (voir ilgufe 2.3 ci-dessous) afin de générer une
translittération vers le systeme d'écriture ciblede corriger certains éléments tels que le
caractere """ qui existe dans de nombreux textesraggon d'erreurs d'entrée lors de
I'introduction des lettres Tifinaghe. Par exempéepartie de la phrase @wo | + Cw 0O, »

saisie en Tifinaghe Unicode, ou la portion de leaph : "ass n tm”vra" utilisant les premieres
polices de tifinaghe, utilisant des glyphes coroesjant aux lettres tifinaghes mais employant
les caracteres latins, sera transcrite: «ass nam@e jour du mariage]. La présence des
caractéres """ dans certains textes est due aexirerde saisie des labioveélairest:” «» et

R UO»

ﬂ Amazighe Transliteration 1.0

|..File path | Browze |

Corwert fram to

* tifinaghe-| RCaAM-> Latin for tagging

" tifinaghe_Urnicode-» Latin for tagging

" Latin far kagging - tfinaghe-Unicode

Tranzliterate the document Cloze |

Figure 2.3. Outil de translittération de et versystéme d’écriture choisi.

2.5.2. Description du corpus
Pour constituer notre corpus, nous avons choisligteede textes extraits de diverses sources,

respectant les regles orthographiques adoptéed’amazighe marocain telles que la version
amazighe du site Web de I'RCARM le périodique "Inghmisn n usinag" (newsletter de
I'IRCAM) et les trois manuels scolaires du priméfr@, 5 et 6. Le tableau 2.3 suivant

présente une description des sources choisies.

Tableau 2.3. Description du corpus.

42 www.ircam.masite web de I'Institut Royal de la Culture Amazigh

“3Téléchargeable gratuitement & partir laép://www.ircam.ma/amz/index.php?soc=bulle
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Corpus qubre de Nombre de phrases
jetons

Manuel 2 {ifawin a tamazight 5079 372
Manuel 5 {ifawin a tamazight 2319 179
Manuel 6 {ifawin a tamazight 3773 253
Site web de 'IRCAM 4258 185
inghmisn n usinag

(newsletter de ''RCAM) 4636 a1s
Textes Divers 602 34
Total 20667 1438

Aprés la translittération vers le systéme d'éazitwhoisi, ces textes ainsi que leurs
spécifications morphologiques sont encodés ersaiiti XML. Chaque mot est marqué avec

ses attributs et ses sous attributs.

2.6.  Outil d’annotation
Nous décrirons plus loin dans cette section I'odidnnotation et la méthode d’annotation

utilisés, comme nous évoquerons quelques fonctinésgratiques de I'outil en question.

2.6.1. L’environnement de développement Eclipse
L'environnement de développement Eclipse est unir@mement intégré (Integrated
Development Environment, IDE désormais), qui perntet créer des projets de
développement mettant en ceuvre plusieurs langagpsodgrammation, tels que Java, C#, C,
C++, Cobol Python, Perl et bien d'autres. Eclifi3€ st principalement écrit en Java a l'aide
de la bibliothéque graphique Standard Widget Tog&WT). La spécificité de I'IDE Eclipse
vient du fait de son architecture développée auttsuta notion de plugfi. La base de la

plateforme Eclipse est composée de:

» La platforme Runtime, qui démarre la plateformgése les plugins ;

» SWT, la bibliothéque graphique de base de I'IDE ;

» JFace, une bibliotheque graphique basée sur SWT ;

» Eclipse Workbench, la derniére couche graphiqumettant de manipuler des

composants, tels que des vues, des éditeurs pedasectives.

44 Nommé également module d'extension ou module exté@iest un paquet qui compléte un logiciel de pbase

en lui apportant de nouvelles fonctionnalités.

39



Plusieurs logiciels libres et commerciaux sont basér ce logiciel libre. Citons, a titre
d’exemple :
Pour les logiciels libres
— Web Tools Platform projett (WTP), qui propose de nombreux outils pour le
développement d'applications web en Java ;
- CI/C++ Development Tools Projétt (CDT), environnement complet de
développement pour les langages C et C++ pour $lip
~ Business Intelligence and Reporting Tools ProjeBtRT)*’, environnement de
reporting qui interagit avec Java/ Java 2 Entegpdition(J2EE) afin de produire des

rapports;

Pour les logiciels commerciaux:

— IBM Lotus Note&® logiciel de travail collaboratif, utilisé danssdentreprises ou des
administrations pour gérer les projets, les colsrrat les échanges d'informations
autour d'une base commune;

- IBM Symphony?®, suite bureautique comprenant des applicationgasera créer,
éditer et partager des documents bureautiquesnnodat de traitement de texte et des
feuilles de calcul;

-~ WebSphere Studio Application Developfer environnement de développement
avance pour creer, tester et déployer I'applinati2EE;

L’outil d’annotation présenté dans la sous sectioivante se base sur la version 3.5, appelée
Galilec de cet IDE, parue en juin 20009.

2.6.2. Description de I'outil AncoraPipe
L’outil AncoraPipe est un plugin d’Eclipse. Toussl€léments inclus dans Eclipse sont

disponibles pour I'annotation de corpus et de ageiment. Cet outil permet I'annotation de
corpus selon différents niveaux linguistiques (Bartetal., 2008), car il utilise le méme

5 http://www.eclipse.org/webtools/

48 http://www.eclipse.org/cdt/

4 http://lwww.eclipse.org/birt/phoenix/

8 http://www.ibm.com/developerworks/lotus/library/ee8-new/

9 http://www-03.ibm.com/software/lotus/symphony/demrs.nsf/home

50 hitp://ww-01.ibm.com/software/integration/wsadie/

*L http://pro.01net.com/editorial/503837/la-galaxidigse-3-5-galileo-est-accessible-en-telechargement/
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format pour les différentes étapes. AncoraPipeéauditisé dans l'annotation de deux (2)
corpus de 500.000 mots chacun ; le premier estatalan (Ancora-CAT) et le deuxiéme est
en espagnol (Civit & Marti 2004). L'interface deulil d'annotation est organisée en
différents groupes, dans lesquels les donnéespsésentées et les boutons et les menus sont
disponibles, pour effectuer des opérations surous, tels que le regroupement et le
partage. Pour effectuer I'annotation, de nombreumnpaux sont utilisés: volet d'arborescence
corpus répertoire, qui permet a l'utilisateur dlectionner un fichier ; le panneau des listes
phrases montre les phrases d'un fichier ; le panadare permet a l'utilisateur de voir les
données du niveau d'annotation avec des lemmesehdts ; le panneau d'annotation permet

d'effectuer les opérations d'annotation sur |'agb@annoter ses nceuds.

L'interface est entierement personnalisable afinpdemettre différents jeux d'étiquettes

définis par I'utilisateur. Les exigences pour AréRipe sont les suivantes: Java 1.5 et SWT.

La phase d’annotation commence par la segmentdtiotexte en entrée selon les espaces
typographiques et les points de ponctuation. Pasuige, le fichier est ajouté au corpus
segmenté selon le format XML. Pour cet effet, natiBsons linterface de la figure 2.4

suivante :
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= Impart dEl ﬂ I

Select

5
Import a text file From the local file system inko the workspace as an ancora | g - 5 |
file with a simple tokenization.

Select an import source:

It\,xpe filker bext

E- = General

@; Archive Filz

----- 19 Existing Projects inta Warkspace

-], File System

""" EL Preferences

[=-[= Ancara imports

---- i’, Import morphologycal File fram Freeling or hsmorfo
@ﬁﬁ’ Import text file analvzed by remote hsmorfo

= Qs

= Run/Debug
= Tasks
= Team
RS

L

@ < Back I Mext = I Finish Cancel

Figure 24. Interface d'import et de segmentation du texte

Les informations morpteyntaxiques sont choisies par la suite selon laégoate
grammaticalale base (voir figure 2.5).e détail des attributs et des satisibLts est présenté
dans I'annexe 1 de ce mém«. L'élément « words est attribué aux mots dont la catég:
grammaticale est inconnue.
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Please choose --

Ja - adjectiveQuality name

1ad - Adverb

C - Conjunckion

d - Determiner

f - Punctuation mark.

foc - Focus

i - Interjection

n - Mourn

p - Pronaun

pr - Particle

t - Residual

5 - Preposition

w - Verb

ward - Word with no Further cateqorization or unknown
MOT PRESENT - Remove attribute

Figure 2.5. Etiquettese base utilisées pour 'amazighe

En choisissant la catégorie verbe poumot « idda » (aller au pass#ns la phrase «llig idc
idir ad isrs...» on peut affecter les attribi : aspect, dérivatigrforme, genr, nombre, voix,

personne et lemmepmme il est montré dans la figl2.6 suivante :

5. Mavigator | = Properties 3 =
EEEN
Property Value
a Misc
narne W
toreview reviewed

toreviewcomment no comment
4 Maorphology

aspect perfective
derivative no
form MOT PRESENT
gen c
negative positive
AUm 5
person 3
voice active

4 Text
lem ddu
wid idda

Figure2.6. Annotation grammaticale du verdda
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A l'aide de cet outil d’annotation, our chaque mot du corpusn peut attribuer u
commentaire de révision atentionne que la révision a été faite ou nddes dewétiquettes
sont trés utiles lors du traitement des mots dles ou ceux quiont I'objet d’un désaccoret

qui nécessitenine discussion entlinguistes.

= Ancora ion - 'p20-tifawinG_AP.tbfxml - Eclipse (==
File Edit Navigate Search AncoraSearch Ancora Annctators Project CVS Run Window Help

H-EHE 38 B b Q- O  WRBRAE R g “H-we-o- 5 (T Ancoreamna..] *

& Navigator 52 = O || £l Properties 2 2o o8 Y 7 O[3 tirmt-n-yid-n-usggas_AP.tbf.xml 1, *p20-tifawinG_AP.thfaml 52 =g
@ | BE%| % 7| Property Value id  content
|X] .project - Misc tigmmi n imnadn
] souifi.doc name v inkr yan urgaz ar issaqqlay yat tgmmi ma G ittzdaG , ig as imi mnid n uGaras .
& tirmt-n-yixf-n-usggas_AP.tbf: toreview needsreview yan Wass , izri d yan urgaz, ar ismuqqul G tgmmi lli, yini as: « azul a bab n tgmmi ! ad ur tgt imi n tgmmi nnk xf tsga n ubrid .
3 tmaGra_APthfxml toreviewcomment  aoriste de narration Wann izrin, rad iZR agnsu n tgmmi nnk..
& inGmisn Morphology igqan d ad tgt taggurt xf tsga yaDnin » . =
= IRCAMWebsSite aspect aorist

isWingm bab n tgmmi, yaf nn amnad n urgaz ifulki .

& manuel2 derivative ne yadj imi amzWaru , iRZm WayyaD g udGar yaDnin .
& manuels form NOT PRESENT
" yan Wass . izri d yan urgaz yaDnin, yini as : « azul 3 bab n tgmmi ! ad ur tgt imi n tgmmi nnk xf tsga ann.
(= sources gen m - :
. : ur sar ak tfG tafukt imi n tgmmi g unbdu .
) projec num s : e ’ ;
B dmaa person : iqqan d ad tgt imi n tgmmi xf tsga nna ilan g umalu » .

£, pL0-tfawinS AP tbfrnl voice ctive isWingm bab n tgmmi  yaf nn amnad n urgaz ifulki .
& plid-tifawins APtbfaml |2 Text || ifl taggurt ann.iskr tayyaD.

1, pla-titawins AP thfxmi lem a Gmkan, kra iga t ass d mayd izrin,, ifk as amnad nns, yaf tinn ifulki, iskr sis, 3ylliG tga zun d tigmmi n uGrda.

1 p24-tifawin5_AP thfxml wd ifl urissin ma iskar . <2
& p33-tifawins_AP.thf.xml | 0 I
& p38-tifawins_AP.thfxml Nodename Al attributes Lemma  Contents

1 p44-tifawin5_AP thfxml eI

3 2 i 4P U et g a4

L p6-tifawins_AP.tbf.xml n gen="f" num="s" postype="com... taggurt

1 p72-tifawinS_AP.thfxml d deictic="distance” postype="de... ann
1, pBO-tifawinS_AP.thfxml f punct="comma" .
1, p86-1-tifawinS_APtbfaml | v aspect="perfective’ gen="m" nu.. skr iskr
3, p86-2-tifawin5_AP.thf.xml P gen="f" num="s" postype="inde... tayyaD
1, po4-tifawinS_AP.thfxml f punct="period" .
[ read metttt
& manuels

(= sources
[¥] .project
X data_v3asl
3 pl0-tifawinG_AP thfxml
1 p103-tifawinG_AP.thf xml
3 p104-tifawinG_AP.thf.xml -

< m ] 3 < m » || Tree Text|Data

B

Figure 2.7 Interface principale d’annotation morphosyntax

Parmi les fonctionnalitéstiles qui permet AncoraPipe, il y a lgossibilit¢ de segmenter un
mot en deux owlusieurs moi, et a l'inversela possibilité de fusionner deux ou plusie

mots en un seull offre égalemenla possibilité de cherche&n mot donné oune expression
régulieredans le corpus entier ou en partie (Vles figures 2.8 eR.9). Cette derniere
fonctionnalité permet derouver toutes les occurrences d’'un mot d'une expression
réguliere dans le corpus efr conséque, la possibilitéde consulter 'annotatioattribuée a

un mot quelconqudans I'ensemble du corp
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=7 File Search | 7 Search xpath pattern
Containing text:

idda - Case sensitive

(* = any string, ¥ = any character, \ = escape for literals: * ) Regular expression

File name patterns:

*xml - | Choose...

Patterns are separated by a comma (* = any string, T = any character)
Consider derived resources

Scope
(7) Workspace (") Selected resources  (7) Enclosing projects

i@ Working set: corpora [ Choose... ’

® ’ Replace... ” Search H Cancel l

Figure2.8. Interface de recherche d’AncoraPipe

14| %% BB

A =

-

'idda’ - 10 ratches in working set 'corpora’ (*xml)

4 =% inGrmisn
4 .i', pb-7-inaghmisn5-6_AP.thfxml (2 matches)

| 2 171: <v aspect="perfective” gen="c" lem="ddu" num="s" person="3" voice="active" wd="jddz"/=

o 341 <v aspect="perfective” form="participle” wd="iddan"/=
b 1= IRCAMWebSite
[ =% manuel2
[ =% manuels
i =% manueld

Figure2.9. Résultat d’'une recherche dans AncoraPipe

A chaque texte du corpudes étiquettesu genre : auteur, langue, soyreeun commentaire

sont affectés pour l'identifier.
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Les documents d’entrée ont un format XML, perméttda représenter les données sous
forme de structures arborescentes. La figure 2.68septe un exemple d’annotation
morphosyntaxique d’'une phrase extraite d’'un texte e cérémonie de mariage : “ass n
tmGra, illa ma issnwan, illa ma yakkan i inbgiwn s&lrdn”. [Traduction en Francais : “le

jour du mariage, il y a ceux qui cuisinent, il yaux qui donnent aux invités a se laver les

mains”]
<sentence>
<n genZm” lem="ass” num=s” wd="ass” />
<s wd=n" />
<n gen=f" lem="tamGra” num="s” stateZconstruct” wd="tmGra” />
<f punctZcomma” wd="," />
<v aspectperfective” gen=m" lem='ili" num=s" person=3" wd="illa” />
<p postype=»relative »wd=»ma (ceux) s>
<v aspectifimperfective” gen¥m” lem="ssnw” num=s" person=3" form="participle”
wd="issnWan"/>
<f punctZcomma” wd="," />
<v aspectZperfective” gen=m" lem='ili" num='s” person=3" wd="illa” />
<p postype=»relative »wd=»ma »>
<v aspectiimperfective” form="participle” gen=m” lem="fk” num="s” personz3”
wd="yakkan” />
<swd=i" />
<n gen=m" lem="anbgi” num="p” state=construct” wd="inbgiwn” />
<pr postypeZaspect” wd="ad” />
<v aspectZaorist” genZm” lem="ssird” num="p” person=3" wd="ssirdn” />
</sentence>

Figure 2.10. Exemple de texte annoté utilisaneéled’étiquettes défini pour 'amazighe

Apres avoir annoté le corpus collecté selon le ggsas présenté ci-dessus, nous pouvons
synthétiser le nombre des occurrences des éléndenjisu d’étiquettes dans le tableau 2.4

suivant :
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Tableau 2.4. Occurrences des parties du discours.

Etiquette de la classe Désignation , Nombre

d’occurrences

\% Verbe 3190
N Nom 4 993
A Nom de qualité 503
AD Adverbe 516
C Conjonction 834
D Déterminant 1076
S Préposition 2775
FOC Focalisateur 91
I Interjection 40
P Pronom 1496
PR Particule 1593
R Résiduel (nom étranger, chiffre, date, monnaie, 178

signe mathématique ou autre)

F Ponctuation 3382
Total 20 667

Il est & noter que le corpus présenté dans ceiltraweté annoté manuellement par quatre

annotateurs. Leur travail consiste en [laffectatiates différentes caractéristiques

morphosyntaxiques aux textes amazighes susmenésmahs la section 2.3.
En utilisant cet outil, nous avons étiqueté 20 §8@ns avec un total de 1 438 phrases. Le

tableau 2.4 présente les occurrences des partidischurs dudit corpus annote.

2.7.
Une des difficultés de I'étiquetage est

Difficultés de I'étiquetage grammatical de I'enazighe
'ambiguita méme forme de surface peut étre
annotée de différentes maniéres selon sa posti@on utilisation dans la phrase. Voici, a

titre d’exemples, quelques cas ambigus tirés dpusoannoté susmentionné:

- ¢ un o (ils) peut étre un nom commun signifiant « la la@g ou bien le verbge o (Is)

signifiant s’habiller, a I'aoriste ;

- » X. A2 O (agadir) peut étre un nom commun, signifiant “ fusu bien un nom d’entité

de type lieu ;

- g uunz (i) peut avoir au moins les deux catégoriesngmaaticales suivantes: verbe
accompli négatif, signifiant “n’existe pas”, lorsdjest précédé d’'une particule de négation,

et nom de parenté signifiant “ ma fille” ;
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- 11 @z (insi) peut étre un verbe accompli négatif, sigmf “n’a pas passé la nuit”,

lorsqu’il est précédé d’'une particule de négatedmom commun signifiant “hérisson” ;

- Quelques mots vides tels que (d) qui peut fonctionner comme une prépositiong un

conjonction de coordination, une particule de p@ton ou une particule d’orientation. Par

exemple, dans les phrases suivantes, le mot “d’ §tesi

Une conjonction de coordination:+ . C. xt v+ (Tamazight) A (et)
t€RI snesIgs gl (technologiesk sCc. 51 2+ <1 (nouvelles), “tamaziGt d
tiknulujiyin timaynutin”;

Une prépositionz C . 1 (il est allé)n (avec): eosx A (le chemin),“iman d ubrid”;
Une particule de prédication: (il est). ox . x (un homme),“d argaz”;

Une particule d'orientation: , ¢ (apporte) A (ici) +trs1 + (bol)

t . CI. oA+ (moyen), “asid tikint tamjahdit”.

2.8.  Autres utilisations du corpus annoté

Pour étendre ce travail et couvrir les autres nixede la langue, a savoir le niveau syntaxique

et sémantique, nous avons opté pour une décomposyintaxique en quatre groupes. Le

tableau suivant présente I'ensemble des étiquattieisuées aux portions des phrases.

Tableau 2.5. Décomposition syntaxique des textexzmines

Abréviation Signification
Grup.adverb Groupe adverbial
Grup.nom Groupe nominal
Grup.prepo Groupe prépositionnel
Grup.verb Groupe verbal

Le corpus présenté ci-dessus a été utilisé powrdation d’'un dictionnaire de valence

(Ougqua, 2011). Les sous attributs des types deléonent, pour le dictionnaire de valence,

sont présentés dans le tableau 2.6.
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Tableau 2.6. Etiquettes relatives aux types degpkonents

Etiquette utilisée Signification
Adjectival Complément adjectival
Dative Complément aditif
Free Complément libre
Locative Complément de lieu
Nominal Complément nominal
Obijectival Complément objet
Prepositional Complément prépositionnel
Subjectival Complément subjectival
Temporal Complément temporel
Verbal Complément verbal

Dans la figure 2.11 ci-dessous, nous présentonsxemple annoté utilisant les étiquettes
présentées ci-dessus pour la phrase: «ha tifa&l® kf umuddu nns » [traduction en

Francais : « Tifawt parle de son voyage »] :

<sentence>
<grup.nom Typecompl="subjectival’>
<d lem="ha” postype="demonstrative” wd="ha"/>
<n Typecompl="subjectival’ gen="f" lem="tifawt” num="s"
wd="tifawt"/>
</grup.nom>
<grup.verb Typecompl="subjectival’>
<v aspect="imperfective” gen="f" lem="als” num="s" person="3" voice="active” wd="ttals"/>
</grup.verb>
<grup.prep Typecompl="dative”>
<s lem="xf" wd="xf"/>
<n  Typecompl="dative” gen="m” lem="amuddu” num="s" postype="common”
state="construct” wd="umuddu”/>
<d gen="c” lem="nns” num="s" person="3" postype="possessive” wd="nns"/>
</grup.prep>
<f punct="colon” wd=":"/>

</sentence>

Figure 2.11. Exemple de texte annoté utilisaneled’étiquettes défini pour les besoins du
dictionnaire de valence.
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2.9. Synthese
La recherche en linguistique computationnelle esplds en plus prospectée. Elle permet de
dégager des propriétés importantes dans I'étuddadgsies. Néanmoins, elle ne remplacera
pas la recherche qualitative conduite par les Istga. Mais, grace aux corpus annotés, elle
permet la génération des connaissances et des dutlfAL & base de statistiques.

Ces derniéres années ont été marquées par laacroessiu nombre de publications en langue
et sur la culture amazighes. Cependant, en TAlarigue amazighe, comme la plupart des
langues de diffusion limitée, souffre encore dedaurie d'outils et des ressources pour son

traitement automatique.

La ressource présentée ci-dessus est constituggudede 20.000 mots de I'amazighe
marocain, choisi a partir de textes variés respédes regles orthographiques adoptées au
Maroc. L'expérience vise également la présentatian processus suivi pour marquer
morphosyntaxiquement ce corpus. La vitesse d’atinatast comprise entre 80 et 120 mots
par heure et I'accord entre annotateurs est deB%l.2a méme démarche peut étre suivie

pour I'annotation d’autres langues.

A notre connaissance, le corpus annoté présentldanésent chapitre est une premiére en
matiere de linguistique computationnelle de la langmazighe. Il peut également constituer
une base pour d'autres types d'annotations synep@gmantique, etc.

Cette ressource, méme si elle est de petite ta@fied’'une grande utilité pour 'amazighe,
comme pour l'apprentissage des étiqueteurs moyplepsques, outils de base pour des

travaux plus avancés en TAL.

Dans cette optique, le chapitre suivant présefiteed de I'art des techniques utilisées pour la

réalisation de ce genre d’outils.
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CHAPITRE 3:

LES APPROCHES UTILISEES POUR’ ETIQUETAGE

MORPHOSYNTAXIQUE
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3.1. Introduction

Les domaines traités par l'intelligence artifiogelflA) couvrent les sciences cognitives, la
représentation et l'acquisition des connaissaneesbotique, la vision par ordinateur, la
reconnaissance des formes, l'apprentissage, leadangaturel, etc. Le TAL est un sous
domaine de I'lA, faisant usage de l'ordinateur pdraiter automatiquement le langage
humain.

Du traitement de la parole a celui du sens, enapagsar celui du texte écrit, le TAL
débouche sur les applications les plus diversestraction de connaissances, correction
orthographique, aide a la traduction et traductamomatique, interrogation de bases de
données en langage naturel, web sémantique, etoi g tdches fondamentales et utiles de
plusieurs applications du TAL on retrouve I'éticage morphosyntaxique.

L'apprentissage supervisé et semi-supervisé est smes branche du domaine de
I'apprentissage machine et de I'lA plus généralénignapprentissage supervisé I'objectif est
d'apprendre une fonction: X — Y, x € X étant I'entrée ep € Y représentant la sortie. Les
objets d'entrée sont appelés instances, qui peu&wrt de tout type selon la tache
d'apprentissage voulu. L'apprentissage supervisatidisé dans plusieurs domaines du TAL,
tels que la classification des documents, étiqeetdgine séquence de mots avec une
séquence d’étiquettes morphosyntaxiques, commele’'ess dans notre travail ; la sortie est

une séquence d'étiquettes dont la longueur ede ada longueur de la chaine d'entrée.

Dans ce chapitre, nous présenterons I'état de dlagt techniques utilisées pour effectuer
I'étiquetage morphosyntaxique, puis nous décrirdes fondements théoriques de
l'apprentissage supervise, en général, et des SatMes CRFs en patrticulier, qui ont donné

de bons résultats quant a la classification degesumps.

3.2. Etat de I'art des techniques d’étiquetage mphosyntaxique
De nombreux systemes d’étiquetage automatique ae®ep du discours ont été développés
pour un large éventail de langues. Parmi ces sgstérertains s’appuient sur les regles
linguistiques et d’autres sur les techniques d'appssage automatique (Manning & Schutze,
1999). Les premiers POS tagueurs étaient principeté & base de regles. La construction de
tels systemes nécessitait un travail considérdbied@crire manuellement les regles et coder
les connaissances linguistiques qui régissent réorde leur application. Un exemple
d’étiqueteur a base de regles est TAGGIT, dévelgapéGreene et Robin (Greene, Rubin,
1971). Il contient environ 3300 regles. Ce systatbteint une précision de 77%. Par la suite,
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I'apprentissage automatique des étiqueteurs s/ést @ la fois moins pénible et plus efficace

que ceux a base de régles. Dans la littératurenamebreuses méthodes d'apprentissage
automatique ont été appliquées pour réaliser destateurs morphosyntaxiques, a savoir:

- Les Modéles de Markov Cachés (HMM), dont lessétint les étiquettes ou des tuples

d’étiquettes. Les probabilités de transition soed probabilités d'une étiquette donnant

I'étiquette précédente et les probabilités d'émissiont les probabilités d'un mot sachant une
étiquette donnée (Rabiner, 1986 ; Charniad.etL993) ;

- Le modele d'entropie maximale MEMM (Ratnaparkt®96) permet la combinaison de
diverses formes d'informations contextuelles sangoser aucune des hypothéses sur les
données d'entrainement ; le but en est de maxitgsgropie de la distribution d'un mot a
certaines contraintes contenues dans le corpusfé®nce ;

- La transformation systeme basée sur la reduchiotaux d’erreur (Brill, 1992 ; Brill, 1995)

consiste en l'affectation de I'étiquette la pluddguente d’'un mot donné en utilisant un corpus
de référence. Elle procéde par la suite a la sélecte la regle qui donne la plus grande
erreur. Ce processus est réitéré tant que lestaésal'annotation ne sont pas suffisamment

proches de ceux du corpus de référence ;

- Les arbres de décision permettent de constr@icarqid, 1999), sur la base d’'un corpus de
référence, un outil d'aide a la décision qui utlies différentes probabilités possibles des
étiquettes des mots sous forme d’arbre. La medl@liquette attribuée a un mot donné est

celle qui donne la plus forte probabilité conditietie pour le nceud courant de cet arbre ;

- Les méthodes a base des réseaux de neuronegseau de neurones est un modele de
calcul, constitué d’'unités de traitement appelérganes artificiels. Helmut Schmid (Schmid,
1994) présente un modéle de désambiguisation feundén modéle perceptron multicouche
qui calcule une combinaison linéaire des entréesfdnction de combinaison renvoie le
produit scalaire entre le vecteur des entrées etvdeteur des poids synaptiques.
L’apprentissage du réseau se fait en adaptantdels gles connections entre les neurones
jusqu’a avoir la sortie voulue. Les entrées du nedént les mots et les sorties sont les
probabilités d’avoir une séquence d'étiquettes aacla séquence des mots en entrée ;

- Les séparateurs a vaste marge (Kudo & Matsun2®@Q ; Giménez & Marquez, 2004) et
les champs aléatoires conditionnels (Lafferty akf 2001; Tellier & Tommasi, 2011 ;
Constant etal., 2011), seront respectivement présentés de maaipde, dans les sections
3.3 et 3.4 suivantes.
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La qualité des modeles est souvent liée a la geashti données utilisées dans I'apprentissage.
Ainsi, a partir d'exemples appris dans la phaspmptentissage, les programmes s’appuyant
sur cette technique affectent I'étiquette aux reeksn le contexte.

Il existe également des méthodes hybrides quisatiti a la fois des regles a base de
connaissances linguistiques codées manuellementlegt méthodes d’apprentissage

automatique.

Les résultats des techniques récentes en étiquetageEhosyntaxique sont supérieurs a 95%.
Bien que ces méthodes aient une bonne performdengaécision des mots inconnus est
beaucoup plus faible que celle des mots connugjucgose probleme lorsque le corpus
d’apprentissage est de petite taille. La taillgalud’étiquettes varie considérablement selon
la langue en question et la finalité de la tachéiglietage voulue. Leech (1997) rapporte que
le nombre d'étiquettes varie de 32 a 270 dansriesipaux corpus anglais. Dans la pratique,
la plupart des analyseurs limitent le nombre digitps et ignorent certaines distinctions
difficiles a désambiguiser automatiguement ou ®geta discussion du point de vue

linguistique.

Apres cette bréeve introduction de I'état d’art deshniques utilisées dans la tache du POS
tagging, nous allons présenter dans les sectionardgas le cadre théorique des méthodes
d’apprentissage supervisés et plus particulierenestSVMs et les CRFs que nous avons
utilisés lors des expérimentations pour la créatom I'étiqueteur morphosyntaxique

amazighe.

3.3. Introduction aux séparateurs a vaste marge

Les séparateurs a vaste marge ou les machinedeuvsapport sont une généralisation des
classifieurs linéaires et des modeles discrimingetsnettant, sur la base d'un ensemble de
données étiquetées, de maximiser les marges dasses et de minimiser les erreurs en
recherchant des séparateurs optimaux entre lesdentls reposent sur deux idées clés : la
notion de maximisation de la marge, qui consiste l&nrésolution du probléme de
maximisation de la distance entre les donnéesldsses et le plan de marge ; et la notion des
noyaux utilisée pour traiter les cas ou les donmé&esont pas linéairement séparables, en
transformant I'espace de représentation des dorerées espace de plus grande dimension
dans lequel les données sont linéairement séparabks SVMs ont été introduits par
Vladmir Vapnik au début des années 90 (Vapnik, 1986 ont été utilisés a leur début dans

les problémes de classification et de régressi@nn®@s jours, lls sont utilisés dans plusieurs
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domaines de recherche et d’'ingénierie tel que l&, T& diagnostic médical, la biologie, etc.
Dans cette section, nous présenterons la formealggdes SVMs : le cas binaire et le cas de

multiclasse, ainsi que leur utilisation en TAL.

3.3.1. Les SVMs bhinaires
Les SVMs binaires consistent en la classificationdeux classes : +1 et -1. L'idée est de
trouver un hyperplan (droite dans le cas de demxedsions) optimal séparant le mieux
lesdites classes. La marge est la distance entrentere de séparation et les échantillons les
plus proches, appelés vecteurs supports. Lorsquedenées sont linéairement séparables,
nous parlons d’'une machine a vecteurs supportsrgenthure ; et lorsqu’elles ne le sont pas
ou bien lorsqu’elles contiennent des données lasiitdous parlons d’une machine a vecteurs

supports a marge souple.
Les SVMs a marge dure
L’hyperplan séparateur est représenté par I'équd8dl) :
Hx)=wlx+b 3.1

Oux = (x4, %y, ..., x,) €St un vecteur d’entréewt= (w,,w,, ..., w,,) €st un vecteur de poids.

En fonction de la valeur dé(x), nous pouvons déterminer la classe comme suit :

+1 si H(x) >0

Classe(x) = {_1 si Hx) <0

3.2
Puisque les deux classes sont linéairement séparalcun exemple ne satisfait I’équation
H(x) = 0. En posang la distance minimale entre I'hyperplan séparagtdiexemple le plus

proche, I'équation précédente devient :

+1 si H(x) > B

—1 si H(x) < - 3.3

Classe(x) = {

La région qui se trouve entre les deux hyperpl(s) = 3 et H(x) = —f est appelée région
de généralisation de la machine d’apprentissagesetecteurs appartenant a ces deux plans

sont nommes vecteurs supports.

En classification binaire, nous recherchons unsselg, ayant 'une des deux valeurs: +1 et -

1. Ainsi, en multipliant chacun des deux termesl'mquation 3.3 pary; on obtient la
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formule 3.4 suivante:
yiw™x; +b) =B, i € [1,n] 3.4

Dans les SVMs, la frontiere de séparation est ahale maniérea maximiser la mar
(Figure 3.1). la résolution de ce¢robléeme consiste a rechercherftantiere séparatric

optimale, a partir d'unneembe de données d'apprentissage.

Figure3.1. Séparation des régions par un hyperplan

La distance séparant I'hyperplan et un exerdonné est:

wlix +b
r(x, H) = | | > B 3.5
[lwll [lwll

L’hyperplan séparateur maximisant cette distantd@mé pe :

1
arg max {— min[y;(wTx; + b)],aveci € [1, n]]} 3.6
wb {Jlw]l

La maximisationde cette distance reent & maximisdjw||~! et par conséque, a minimiser
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1 . . . . . . .
E”WHZ' Le carré de la fonction racine est pris pourliteciles calculs et ne pas inclure la

fonction racine carrée de la norme. Le factzleutui, est utilisé afin de faciliter la lisibilitdes

calculs et du résultat de I'optimisation.

La contraintef = 1 est posée afin de simplifier les calculs. En eféétw et b sont une
solution du probleme de maximisatiaw et ab forment aussi une solution dudit probléme,

dans lequeh est une constante non nulle.

L’hyperplan optimal peut étre obtenu en résolvatuation :

Minimiser %llwll2
sous les contraintes 3.7
yiwTx; +b) = 1,Vi€e [1,n]

Cette équation se résout par la méthode des niceiipurs de Lagrange, ou le lagrangien

s’écrit sous la forme :
1
Lw,b,a) = ;IIWII2 —Yriafyi(wix; +b) — 1} 3.8

Dans cette équation, les sont les multiplicateurs non négatifs de Lagrahgeptimum de
cette fonction objectivé. est obtenu en la minimisant par rappomv &t b et I'on obtient
successivement les deux équations 3.9. (a) et (b).

{W* = Yiiayix; ()

Yiciay; =0 (b)

En remplacant la valew™ dans I'équation 3.8, nous obtenons :

n n
n 1
L(a) = z 1al- 5220{ A YiYiXT X 3.10
=

- i=1 j=1

En remplacant la valeuw® dans I'équation 3.1, on obtient I'équation de pkyplan

suivante :
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H(x) = Z a;yix{ x +b 3.11
S

Dans cette équation, S représente I'ensemble desue supports. Le terme b peut étre
calculé a partir de n'importe quel exemple. Néammpoet pour des raisons de précision, nous

prenons la moyenne depour tous les vecteurs supports :

1 T
bszYi_W Xi 3.12
3

La fonction de décisioHl est calculée pour chaque nouvel exemxple
Les SVMs a marge soft

Dans le cas ou les données sont inséparables nwbigiennent du bruit, des variables de
relaxation non négatives sont ajoutées aux contraintes sur les marges ptamhe’obtenir

des marges souples. L’éguation obtenue est :
yiwTx; +b) = 1—-¢§;,aveci € [1,n] 3.13

Dans le cas oué; <1, I'exemplex; reste bien classé mais ne respecte pas la maige ;
& =1, alorsx; est mal classé par I'hyperplan. Par conséquemedaerche de I'hyperplan

optimal doit prendre en considération la minimsatdes erreurs permises, i.e. minimiser

7lj"zl fl"
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Figure 3.2. SVM binaire a marge souple

L’équationde minimisation 3. devient ainsi :

{ n
| Minimiser l||W||2 + C Z &
2 i=1 3.14
l sous les contraintes
yiwTx; +b) >1-¢&;,i€ [1,n]

Ici, C est un nombre positif fixe qui représente unariz@ entre la maximisation de la ma
et la minimisation de l'erreur de classificatioll est choisi par l'utilisateur. Aprés
introduction des multiplicateurs cLagrangeet calcul des dérivées partie, on obtient

I’équation de I'hyperplamptimal suivant :

H(x) = Z a;yix{ x +b 3.15

iev

U y représente les vecteurs supports non borre termeb estdéfini par I'équatio :
1 T
b:mZYi_W Xi 3.16

La seuledifférence avec les SVs a marge dure est que kessont inférieurs ou éux a C

lIs ont trois configurations :
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- a; = 0; 'exemplex; est bien classé ;

- 0<a; <C; I'exemple x; est un vecteur support. Il est appelé dans ceveageur
support non borné ;

- a; = C ; Dans ce cag§ = 0 et par conséquemt(w’x; + b) = 1 — ¢, ; x; est un vecteur

support borné. Si; < 1, x; est bien classé, singn > 1 et 'exemplex; est mal classé.

Les conditions de résolution de ce probleme d’ojgtion sous contraintes sont appelées les
conditions Karush-Kuhn-Tucker (Karush, 1939 ; Katma Tucker, 1951)

3.3.2. Les SVMs multi classe

Les méthodes des machines a vecteurs supportctagdsie réduisent le probleme multi classe
a une composition de plusieurs hyperplans bi ctagsacant les frontieres de décision entre
les différentes classes. Ces méthodes décomposmrdernble des exemples en sous
ensembles, représentant chacun un probléme déficktssn binaire. Plusieurs méthodes ont
été utilisées pour étendre la classification baaita classification en plusieurs classes. Parmi
ces meéthodes on trouve les graphes de décisiotog@és par Platt et ses co-équipiers (Platt
et al., 2000) et les méthodes basées sur les arbrescigodé&Schwenker, 2001 ; Takahashi
& Abe, 2002) . Les deux méthodes les plus connaesume-contre-reste et une-contre-une.

a- Une-contre-reste (1vs R) :
Elle consiste a déterminer, pour chaque cl&sse hyperplan la séparant de toutes les autres
classes (Vapnik, 1995). Ces dernieres sont lesagdaségatives. Un hyperpléty est défini
pour chaque classepar la fonction de décision suivante :

_ (+1siH(x) > 0;
fie() = { 0 sinon 3.1

La valeur retournée permet de déterminer si un pleriappartient ou non a une classe
Dans le cas oy (x) = 0, nous n'‘avons aucune information sur l'appartepade x aux
autres classes. Ainsi, pour connaitre la classes poésentons I'exempbe aux différentes
classes. Si pour une et une seule vatgufi, (x) = 1 et pour les autres classgsy, (x) = 0,

nous concluons que le vecteur en question appaétikenclasséo.
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Classe 3
.
:

>

Figure 3.3 Approche un-contrereste avec des zones d’indécis

Si pour deux ou plusieutsyperplan f,(x) = 1, x appartient a des régionsambiguité et
I'exemplex est dit non classifiable. La figure 3.3 représamecas de séparation de 3 cla

utilisant la méthode unesntre-reste.

Pour les cas appartenanix zone«d’incertitude, I'approche une-contreste adopte la clas

K, qui maximise I'équation :
Arg max; quex (Wi x + by) 3.18

Cette méthode utilise le princijdu gagnant prend toucéométriqueme, la classe affectée

est celle qui maximiska distance de I'exemple a I'’hyperplayantf, (x) = 0.

La méthode un-contre-restst critiquéepour son asymétrie (Scholkopf8mola, 2002) : elle
utilise beaucoup plud’exemples négatifque d’exemples positifs.

b- Une-contre-une(lvs 1 :
Elle consiste a utiliser un clasccateur pour chaque paire de clasggdke revienta Knerr et
ses co-équipiers (199ppur les réseaude neurones. Cette méthadiecrimine chaque classe
de chaque autre classe, aik(k — 1)/2 fonctions de décisions sont appri Pour chaque

paire de classastj la méthode défin une fonction de décision binaire :

+1 si HU(X) > 0;
0 sinon

fij(x) = { 3.19
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L’affectation d’un nouvel exemple se fait par liste vote. Nus testons un exemple par
calcul de sa fonction de décision pour chaque pjae Pour chague exem}, on vote pour
la classe a laquelle il appartierSur la base des(k —1)/2 fonctions de décisior
prédéfinies, k autres fonctie de décision soidéfiniespour calcul du vote pour une class

donnée. La classe retenue est la plus v

La méthode une-contre-unetilise plus d’hyperplansgque la méthode ie-contre-reste.
Néanmoinsles exemples utilisés dans I'entrainement sonttdéispet chaque pire de classes
prise a moins d’exemplaeshevauchs qu’une classe contre le redbans le cas d'égali, la

méthode une-contrene choisit la classe de fagon aléat

3.3.3. Utilisation des noyau>
La fonction d'optimisation et de recherche de lagaeane dépend que du prodscalaire

x;".x; des exemples d’entrainement tel ccela estmentionné dans I'équati 3.8. L'idée
d’utiliser des noyauxNlercer, 190 ; Aizerman etal., 1964)consiste erla reconsidération
des données non séparablénéairement danwun espace de dimension plus gie,
eventuellement infinie edu les données peuvent étre sép:. Cette transformation d’espa
est faite a I'aide d’une fonctii¢ de transformation vers le nouvespace, appelé espace

caractéristiquegvoir I'exemple de figure 3.4 -dessous).

oo‘.z.o ® . )
... e ©

° °

) :o . ..:.

.o se, :.‘. . .:.o.

Figure 3.4 Exemple de plongement non linéaire.

La fonction objective a optimiser 3. se réécrien fonction de la fonction de transformat

¢ ainsi:
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n 1 n n
L(a) = Zi_lai — Ez Z a;a;y;y;d(x)". P (x)) 3.20

- i=1 j=1

Le résultat du produit scalaire(x;)".¢(x;) est un scalaire. Cette fonction permet

d’apprendre des relations non linéaires par deshimes linéaires.

Au lieu de rechercher la fonctiap, on calcule la fonctioX (x;, x;). Selon le théoreme de
Mercer, et considérant la matriGede Gram ci-dessous, cette derniere doit étre signétet

ses valeurs propres positives.

K(x1,x1) - K(xq1,%p)
G = : : 3.21
K(xnl xl) K(xn; xn)

L’exemple le plus simple de fonction noyau estdgau linéaire :
K(x,x) = x".x 3.22
Les noyaux standards utilisés avec les SVMs sambyau polynomial et noyau gaussien.
a- Le noyau polynomial
K(x;, %) = (7. %) 3.23

Dans cette équatioml est une puissance naturelle.dS+ 1, le noyau devient lin€aire. Le

noyau polynomial non homogéKe{xi,x]-) = (" x + 1)% est aussi utilisé.
b- Le noyau gaussien

_||Xi—xj'||2)

K(xi,xj) =l 22 3.24

Ici, o est une constante réelle qui représente la ladgla bande du noyau.

3.3.4. Applications des SVMs
Les avantages théoriques des SVMs, consistant tedlement dans la minimisation de
'erreur empirique et structurelle, en ont fait wutil trés prisé pour résoudre moult

problemes de classification : en médecine, bioladg¢ection de spam, TAL, etc. En TAL, les
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SVMs sont appliquées dans plusieurs taches. Panm&eKudo et Matsumoto ont utilisé les
SVMs dans I'analyse partielle des textes anglaisd(K Matsumoto, 2000). Il en est de méme
dans 'analyse partielle (Diab at., 2004), la reconnaissance d'entités nommeées (Banret
al., 2010b) et bien d'autres.

Plusieurs étiqueteurs grammaticaux ont été réatigésa base des SVMs. C’est le cas, par
exemple pour I'Arabe (Diab 2007) et le Bengali (BkKiBandyopadhyay, 2008). Les SVMs
atteignent des performances élevées sans sur-éippage méme en utilisant plusieurs

caractéristiques. lls réagissent également biea l@gedonnées éparses et bruitées.

Les détails de l'utilisation des SVMs et des carastiques utilisées pour la réalisation de

notre étiqueteur morphosyntaxique sont présentés ldachapitre 4 de ce travail.

3.4. Introduction aux champs markoviens conditionnks
Les processus stochastiques ont pour finalité laléligation des observations et leurs

étiquetages. L'étiquetage d’'une observattononsiste a trouver la configuration d’étiquettes

Y qui maximise la probabilité conditionnelle #esachant 'observatioX’:
Y = arg maxyeyn P(Y]X) 3.25

Nous distinguons deux processus permettant dederéalisations : soit génératifs, et dans
ce cas, il modélise une probabilité conditionndie’observation sachant I'étiquetage ; soit il
est discriminant, et dans ce cas il modélise lbalilité conditionnelle de I'étiquetage

sachant I'observation.
3.4.1. Les modeles génératifs

Dans les modéles génératifs définissent une prhgajminteP (X, Y), tel que les HMMs, on
doit énumérer toutes les séquences d’observatiossitges. Dans la pratique ceci n’est pas
envisageable a cause de I'explosion combinatoires @odeles sont fondés sur la

décomposition de la formule de Bayes :

P(X|Y) x P(Y) _ P(X,Y)

PV =""Fm - P

3.26
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La configuration d& peut étre réécrite comme suit :

- P(X|Y) X P(Y)
Y = argmax

3.27
Yey" P(X)

Comme la marginale P(X) est une constante, nousqususimplifier le calcul d& comme

suit ;

Y =arg I}}lé}i}%(P(X|Y) X P(Y) 3.28
€

La détermination de’ nécessite de modéliser deux élémeR(X,Y) et P(Y). P(X]Y)
modélise la fagcon permettant de générer les dorolEesveées en supposant que les étiquettes

sont connues.

Les limitations de cette approche sont :

- nécessité de disposer d’'une grande quantité deédsnafin qu’elle soit la plus exacte
possible ;
- usage de I'hypothése d’indépendance des obsersatioette derniere est rarement

vérifiée dans les problemes réels.

Les HMMs utilisent I'hypothése d’'indépendance dbsesvations. Cette hypothése constitue
leur limitation majeure.
3.4.2. Les modeles discriminants

Ces modeéles sont fondés sur la modélisation diguétage sachant les observations. Aussi,
ilIs ne font pas d’hypothese sur l'indépendance aleservations. Dans ces modeles, les
probabilités de transitions entre étiquettes peuvEpendre des observations passées et

futures.

La probabilité conditionnelle d’une realisatiori sachant une observatiokl peut étre

décomposée comme un produit des probabilités dondglles locales :
P(Y1X) = [Tz PGiilyny X) 3.29

Ou N; correspond aux variables aléatoires voisines datiabley; etn le nombre total des

variables aléatoires.
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Les CRFs sont, avec les Modeles de Markov a Emtrdpaximale (MMEMS), les deux
principaux modeles discriminants. Bien que les MMEAeNnt obtenu de bons résultats sur les
taches d’extraction d’information et de segmentat{®Callum, 2000), ils souffrent du
probleme du biais du label. En effet, si le grapbetel qu’'un nceud i n’a qu’'un successeur
i+1, alors la masse de probabilité est entierentiemtsmise a 1 indépendamment des
observations x, appelé biais du label. Les CRFmetent de palier ce probléme et cela en
calculant les poids de transition non normaliséenetalculant un facteur de normalisation sur

I'ensemble de la séquence y conditionnellement a x.
3.4.3. Les modeles graphiques

Les modeles graphiques sont un formalisme adéqaat pxploiter et représenter les
structures de dépendances entre les entités. ibratBtlement, les modeles graphiques ont
éte utilisés pour représenter la probabilité distionnelleP(X,Y) dans laquelle les variables
Y représentent les étiquettes des entités qu'octuher prédire, et les variabéseprésentent
les observations. Modéliser une distributi®{X) incluant des dépendances vers des
caractéristiques variées et complexes peut mengesamodéles complexes. Ignorer ses
caractéristiques peut impacter les performancesnddele. Une solution a ce probleme
consiste a modéliser la distribution condiontiote&l(Y|X) Et c'est I'approche adoptée par

Lafferty et ses co-équipiers(2001).

Définition: Soit G= (V, E), ou V est 'ensemble des sommets et E I'ensemédeaics, un
graphe non orienté et soieid et Y deux champs aléatoires décrivant respectivement
'ensemble des étiquettes, de sorte que, pour ehageud i appartenant a V, il existe une
variable aléatoire yi dans Y : nous désignons (¥, cémme étant un champ aléatoire
conditionnel si chaque variable aléatoire yi regpé propriété de Markov suivante :

pilX,yji#j) = pyilXyji~j) 3.30
i ~j signifie que i et j sont voisins dans G.

Par conséquent, cette propriété n’est satisfaibesijighaque variable aléatoire ne dépend que

de ses voisins : yi ne dépend que de X et pgssyoisins dans le graphe d’indépendance.
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Figure 3.5. Exemple d'un graphe des CRFs.

Dans la figure 3.5, la partie encerclée est urgpielde trois nceuds.
3.4.4. Les CRFs

Les champs markoviens conditionnels ou les CRIf$ des processus stochastiques qui
modélisent les dépendances entre un ensemble diabisas discrétes réalisées sur une
séquence discrete et un ensemble d’étiquettes. IBaras de I'analyse morphosyntaxique, la
suite des mots est la séquence discréte. En coipparavec les Modéles de Markov Cachés,
un CRF ne repose pas sur I'hypothése forte d’indégece des observations entre elles

conditionnellement aux états associés.

Un champ aléatoire conditionnel est la probabdié@ditionnelleP(Y|X) avec une structure
graphique associée, parce que le modéle est comuii Les dépendances entre les
observationx n'ont pas besoin d'étre représentées explicitemeligs permettent I'emploi
des caractéristiques des entrées. Il en est aangyemple en TAL, de I'emploi des mots du

voisinage, les préfixes, les suffixes, etc.

Les CRFs sont des modeles graphiques probabilsgdsasant et sur la théorie des graphes et
sur la théorie des probabilités. Ces deux thégr@msnettent de modéliser le probléeme de
classification des séquences : la théorie des geaplrmet la modélisation des structures de
séquence des étiquettes des phrases ; la théaiprdeabilités, elle, permet de gérer les

ambiguités causées par les séquences des étiquettes

La modélisation des CRFs est faite sous forme dphgr permettant de contextualiser les
relations entre les étiquettes. Sachant les paraséiu modéle graphique et connaissant
I'observation, la tache consiste a trouver la s2dion la plus probable du champ aléatoire

correspondant a I'étiquetage.
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D’aprés le théoreme de Hammersely-Clifford (Hamtyeet al., 1971), la distribution de
probabilité p d’'un champ de Markov est décomposablame un produit de fonctiong,
définies sur cligues, sous graphes complets, mdgstade I'ensemble des cliques C de G.

Ainsi, la probabilité d’'un étiquetage y étant doamde observation X s’écrit :

1
PV = 7o | | e 3.31

ceC

Dans cette équatioyp est la réalisation des variables aléatoires ddidae c et Z(X) est un

coefficient de normalisation défini comme suit :

200= ) [ ] 0te® 3.32

y ceC

Z(X) est un coefficient de normalisation égal au prodas fonctions du potentiel de tous les

étiquetages possibles sur la base de la séquernlzsedvation Xx.

Lafferty et ses co-équipiers (Lafferty at, 2001) ont proposé de définir la forme de la
fonction . comme étant [I'exponentiel des sommes pondérées festions

caractéristiquefy, ayant des poidsy .

K
Gy X, W) = exp() . Wiy (7)) 3.33
k=1

La forme de ces fonctions dépend du domaine degtmn. Par exemple, dans le TAL, il
s’agit généralement de fonctions binaires qui tdske présence ou l'absence de certaines
caractéristiques, telles que les mots précédeniss Etiquettes, les préfixes, les suffixes...etc.
Les poidswy permettent d’accorder plus ou moins d’'importancehacune des fonctions
caractéristiques. lls sont fixés lors de la phdappientissage en cherchant a maximiser la
log-vraisemblance sur un ensemble d’exemples déjétas, et qui forment le corpus de

référence.

Ainsi, ayant une phrase donnée, nous pouvonsfaoramsr le score de cette phrase en une
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probabilitép(Y|X) entre O et 1, et ce en divisant ce score parctedia de normalisation(X).
Par conséquent, la probabilit¢ d'un étiguetage a@ctune reéalisation d’observations

s’exprime ainsi par :

K

1

POV = 7o exp(). ) Wik (e, X)) 3.34
ceC k=1

Ayant un ensemble d’entrainement, parmi les méthatiisées pour apprendre les poids des

fonctions caractéristiques on trouve la méthodgmlient, en I'appliquant aux coefficients
Wy .

0
a—Wklog p(Y|X) 3.35

Pour la recherche de I'étiquetage optimal, unerfad® faire consiste en le calcul g&Y|X)
pour chaque étiquetage possible, ensuite cho#ilietage qui maximise cette probabilite.
Néanmoins, et vu que nous avdh's cas d’étiquetage possible pour un jeu d'étiquetees
taille T et une phrase de taille L, ce calcul n’est pasiptes Pour résoudre ce probleme on

utilise I'algorithme de Viterbi (Forney, 1973).

3.4.5. Applications des CRFs
Les CRFs ont attiré I'attention dans plusieurs doesade recherche, comme c’est le cas, par
exemple, dans le traitement de texte (Taskaalet2002; Peng & McCallum, 2004), les
bioinformatiques (Sato & Sakakibara, 2005; Litakt2005) et la vision par ordinateur (He et
al., 2004, Kumar and Hebert, 2003). En relation aeetAL, les CRFs ont été appliqués a de
nombreuses taches, dont a titre indicatif, 'arealygntaxique partielle (Sha, Pereira, 2003),
I'extraction d'informations a partir des tablesn{®ietal., 2003), la reconnaissance d'entités
nommeées (Li & McCallum 2003, Benajiba el., 2010a), etc. Pour ['étiquetage
morphosyntaxique, les CRFs ont été utilisés pourndenbreuses langues, telles que
I'Amharique (Adafre, 2005), le Tamoul (Lakshmanagta, 2009), etc.

Les détails de l'utilisation des CRFs et des caratiques utilisées pour la réalisation de

notre étiqgueteur morphosyntaxique sont présentés lda chapitres 4 et 5 de ce travalil.

3.5. Synthese
L’étiquetage morphosyntaxique consiste en I'anmmade chaque mot d’'une phrase avec une

étiquette récapitulant une information morphosyigag selon le contexte. C’est une tache
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importante dans le TAL. Il peut étre utilisé daes travaux d’analyse variés : la recherche de

I'information, la synthese vocale, la traductioncmatique, etc.

Plusieurs techniques ont été utilisées pour lasatadn de I'étiquetage morphosyntaxique.
Dans ce chapitre nous avons présenté |'état ded&s méthodes utilisées dans I'étiquetage
morphosyntaxique. Nous nous sommes concentré istnotluction des vecteurs supports a
large marge ainsi que sur les champs aléatoireditcmmels, deux techniques qui ont donné

de bons résultats dans les taches d’étiquetageédesnces.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons comnuargt avons utilisé les vecteurs supports
a large marge et les champs aléatoires conditienaetc les propriétés lexicales et les
propriétés du contexte pour la réalisation d'un nsegteur et d'un étiqueteur

morphosyntaxique de la langue amazighe.

70



CHAPITRE 4:

ETIQUETAGE MORPHOSYNTAXIQUE DE

L' AMAZIGHE AVEC USAGE DE LA SEGMENTATION
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4.1. Introduction
L’étiguetage morphosyntaxique consiste en 'annmtate chaque mot d’une phrase avec une
étiquette récapitulant une information morphosympae selon le contexte. Il permet
d’augmenter I'information des mots étiquetés dasches supérieures pour le TAL. Il s'agit
de la premiére couche au-dessus du niveau lexicdueniveau le plus bas de Il'analyse
syntaxique.
Dans la littérature, plusieurs méthodes d'appresgis automatique ont été appliquées afin de
réaliser des annotateurs morphosyntaxiques, a rsdesi HMMs, les MEMMs, les
transformations systeme basées sur la réductidgauwkud’erreur, les réseaux de neurones, etc.
Parmi ces techniques, nous avons utilisé les SMNEseCRFs, deux techniques d’annotation
des séquences, qui ont donné de bons résultatce@enre de taches.
Dans ce chapitre, nous décrirons dans un premigrdein jeu d’étiquettes réduit, utilisé pour
la création du premier annotateur morphosyntaxideda langue amazighe, basé sur 15
étiquettes morphosyntaxiques. Ensuite, nous préserd les résultats des expérimentations
quant a l'utilité de la segmentation des mots. Puaigus présenterons AMTS un jeu
d’étiquettes enrichi de 28 étiquettes et les expémiations relatives a la réalisation de
I'annotateur morphosyntaxique correspondant. Enfious discuterons les résultats et

analyserons les erreurs du systeme.

4.2. Expérimentation de I'étiguetage morphosyntaxique sula base d’un jeu
d’étiquettes réduit

Définir un jeu de balises adéquat est une tachengsee dans la construction d'un POS
tagger automatiquement. La conception d’'un tecsiste en la définition d’'un ensemble de
balises traitables qui ne soit ni grand et nuirdaaperformance de I|'apprentissage
automatique, ni petit et ne pas offrir ainsi asdéaformations pour étre utilisé par les
systemes fédérateurs. Dans (Outahajalalet2010) est traité un ensemble contenant 15
balises représentant les principales parties drodrs dans la langue amazighe plus les deux
étiquettes "S_P" et "N_P" désignant respectivenenprépositions et les noms de parenté
lorsqu’ils sont suivis des pronoms personnels. abiedétiquettes est résumé dans le tableau
4.1. La distinction entre les types de noms, lergema personne, l'aspect et autres

informations n'ont pas été inclus dans ce jeu gl)&tites.
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Tableau 4.1. Jeu d’étiquettes de base.

Classe Désignation
Vv Verbe
N Nom
N_P Nom de parenté suivi d’'un pronom personnel
A Nom de qualité/Adjectif
AD Adverbe
C Conjonction
D Déterminant
S Préposition
S P Préposition suivie d’un pronom personnel
FOC Focalisateur
I Interjection
P Pronom
PR Particule
R Résiduel (nom étranger, chiffre, date, monnaie,
sighes mathématiques et autres)
F Ponctuation

Dans ces expérimentations, nous avons utilisé cofigne de base le modele de référence
basé sur la fréquence des mots (Freqg-Base.)git d'an algorithme basé sur la fréquence des
étiquettes des mots. L’étiquette prévue pour un esbttout simplement I'étiquette la plus
fréquente qui a été associée a celui-ci dans lesals de formation. L'implémentation de cet
algorithme est librement disponibfeCe modéle ignore totalement le contexte envirohea
résout les cas ambigus utilisant uniguement legufrdces des étiquettes. Une référence
similaire a été utilisée dans la tache partagda deconnaissance des entités nommeées (NER)

de la conférence sur I'apprentissage informatiquiargage naturdl (CoNLL).

Concernant I'implémentation des SVMs et des CRFRgr pes tdches de segmentation et
d’étiguetage morphosyntaxique de I'amazighe, legssus d’apprentissage a été conduit en
utilisant les outils Yamchiaet CRF++°.

52 http://www.outamed.com/downloads/baseline. txt

53 http://www.cnts.ua.ac.be/conlli2002/

% http://chasen.org/~taku/software/yamcha/

%5 http://crfpp.sourceforge.net/
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Yamcha est un outil open source basé sur les SWmploie la programmation dynamique
pour le choix optimal de I'étiquette, et ce enisidiht les propriétés de contexte pour choisir la
séquence d’'étiquettes maximisant dynamiquemendtigaettes données. Nous avons utilisé
YamCha avec la méthode une-contre-une pour lardiétation des frontieres de décision
entre les différentes classes et les noyaux poljeoad’ordre deux pour la transformation de
I'espace des données. Pour la classification, arilisé YamCha avec TinySVRA, outil
public pour la reconnaissance des classes : #l et -

Quant a l'outil CRF++, il s’agit d'une implémentati open source des CRFs pour la
segmentation et I'étiquetage des données. Pouuicest] de la recherche de la séquence
optimale des étiquettes, cet outil utilise I'algome de Viterbi. CRF++ utilise le méme

format de données utilisé avec Yamcha.

Dans I'ensemble des expérimentations, présentées aachapitre, nous utilisons ces deux
boites a outils pour les données d'entrée et nmuparons les performances entre les SVMs
et les CRFs.

Voici un exemple du format d'entrée pour la phrase as ttHyyaln i tmGra ann sg usggwas

lli izrin ». [En Francais : lIs se préparaient ancariage la depuis lI'année derniere]:

%6 http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/

74



ar PR
as
ttHyyaln

ann

sg

S_
\Y
S
tmGra N
D
S
usggwas N
P

izrin
Figure 4.1. Un extrait a partir du corpus d’appissatge

Sur la base de ce jeu détiquettes, nous explom@sx groupes d'expérimentations
d’étiqguetage morphosyntaxique, basées sur les S#tMes CRFs. Dans le premier sous-
ensemble d’expérimentations, nous utilisons led@tiquettes défini dans le tableau 4.1 et
comme propriétés de contexte nous employons les qudtentourent le mot a étiqueter ainsi
que leurs étiquettes dans une fenétre de +/- 2.rhetdormat des données en entrée est

présenté dans la figure 4.1.

Tableau 4.2. Résultats de la 10 fois validationsém

Partie# BASE SVMs CRFs
0 70,19 81,01 83,19
1 67,67 76,02 80,7
2 78,15 85,64 87,00
3 72,76 82,56 86,45
4 73,94 83,55 85,80
5 73,32 83,28 86,24
6 65,71 76,59 79,98
7 69,94 79,07 81,79
8 79,64 87,35 88,88
9 75,32 84,64 86,79

Moyenne 72,66 81,97 84,68
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Dans le deuxiéme sous ensemble d’expérimentatianss utilisons le méme jeu d’étiquettes
du tableau 4.1, mais nous varions les propriétégdies et de contexte. Aprés plusieurs
expérimentations sur les propriétés des préfixesféikes en amazighe, nous avons retenu les
propriétés suivantes:
1. Les propriétés lexicales n-grammes consistant £in peemiers et dernier n-grammes
du jeton, avecivariantde 1 a 4 ;
2. Le contexte lexical, dans lequel il s’agit des fst@voisinants plus leurs propriétés
lexicales n-grammes ;
3. Etiguettes de contexte, qui consistent en les dml@évues pour les deux mots

précédents.

Dans le deuxieme sous-ensemble d’expérimentationgjs ajoutons aux premiéres
caractéristiques les propriétés lexicales n-granunasot a étiqueter et des mots entourant ce
mot, avec la méme fenétre de +/- 2. Les proprigtgseammes se composent des i premiers et

i derniers n-grammes caracteres, avec i variadtald (voir Figure 4.2 ci-dessous).

ar a - - - r - - - PR

as a - - - s - - - S P

ttHyyaln t tt ttH ttHy n In aln yaln \%

[ - - - - - - - - S

tmGra t tm tmG tmGr a ra Gra mGra N

ann a an - - n nn - - D

sg S - - - g - - - S
usggwas u us usg usgss as was gwas N
Ili I Il - - [ li - - P

izrin i iz izr izri n in rin zrin \Y

Figure 4.2. Extrait a partir du corpus d’appremtigsutilisant les propriétés lexicales

Dans nos premiéres expériences sur |'étiqguetagphmeyntaxique (Outahajala&t, 2011a),
nous avons montré que la courbe d'apprentissadeawec I'augmentation de la taille du

corpus d'entrainement.
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Tableau 4.3. Résultats de la 10 fois validatiomsé®en utilisant les propriétés lexicales.

SVMs CRFs
Partie# BASE (avec les propriétés (avec les propriétés
lexicales et de contexte)| lexicales et de contexte
0 70.19 86.86 86.95
1 67.67 83.86 84.98
2 78.15 91.66 90.86
3 72.76 88.34 88.58
4 73.94 88.24 88.87
5 73.32 89.99 90.48
6 65.71 85.38 85.38
7 69.94 86.6 87.96
8 79.64 91.38 91.14
9 75.32 90.41 91.35
Moyenne 72.66 88.27 88.66

Dans cet ensemble d’expérimentation, nous avong reévalué nos expériences en utilisant
la validation croisée en 10 parties, i.e. I'entegirent avec 90% du corpus de référence et
I'utilisation de 10% pour le test, en répétantpésience dix fois et en prenant a chaque fois

une tranche différente du corpus.

Afin d’étudier le comportement d’évolution de laucbe d’apprentissage, nous avons
commence par la génération d’un modele initigf;M partir de 60% des données étiquetées.
Les 30% des données étiquetées restantes ontbeligisées en blocs de 2k jetons. Ceci, a été
effectué dans le but d'étudier la performance desleies générés a partir des données
annotées automatiquement. Le choix des donnéeslaaénération de | n'est pas fait

aléatoirement. En effet, on a effectué la validatiooisée de 60% du corpus et on a pris le

modele qui a donné la meilleure précision.
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Figure 4.3. Performance de I'étiqueteur en predasdu partie du corpus

Nous avons pris 4 points du corpus avec un pagldelirases entre deux points successifs.
Le premier sous corpus contient 864 phrases, 'égtiivalent de 60% du corpus annoté. Les
points suivants contiennent ce corpus de base lelusumul de 144 phrases choisies
aléatoirement jusqu’a atteindre la taille totale atwpus annoté manuellement, soient 1438
phrases. Les résultats des expérimentations senmés dans la figure 4.3. Les modeles
utilisés sont basés sur les SVMs, les CRFs et Besg, et ce en utilisant les propriétés
lexicales et les propriétés du contexte.

La courbe d’apprentissage montre bien que la podcsugmente au fur et a mesure que la
taille du corpus augmente. Les résultats des SVividee CRFs montrent qu'ils dépassent

ceux du modéle de base avec environ 8 points.
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4.3. Reésultats des expérimentations avec une phaiesegmentation comme

prétraitement

Vu l'impact positif de la segmentation, comme paigément dans plusieurs langues telles que
pour I'arabe (Diab eal., 2004), nous avons subdivisé les prépositionesehbms de parenté
lorsqu’ils sont utilisés conjointement avec lesrnms personnels, et nous avons obtenu de

meilleurs résultats, comme il est indiqué danslbdeiau 4.4 suivant :

Tableau 4.4. Résultats de la 10 fois validatiomsé® apres une phase de segmentation

SVMs CRFs
(avec les propriétés (avec les propriétés
Partief | BASELINE | SVMS lexicales et de CRES lexicales et de
contexte) contexte)

0 71.09 82.85 87.94 84.46 87.31
1 68.61 78.27 85.06 81.55 85.9
2 78.12 87.59 92.58 87.9 91.42
3 73.11 83.95 89.62 87.39 89.22
4 74.5 85.06 89.02 86.93 89.26
5 74.14 86.08 91.38 87.6 91.62
6 67.03 79.27 86.42 82.9 87.18
7 70.70 81.34 86.96 83.69 88.96
8 79.81 88.54 92.47 89.32 91.79
9 75.53 86.45 91.49 88.65 92.14
Moyenne 73.26 83.93 89.29 86.01 89.48

Pour une meilleure compréhension du comportemensydteme, nous avons examiné la
matrice de confusion pour lI'expérience qui a ddanglus grande précision. L'analyse de la
matrice de confusion présente toutes les étiquettemées, comme le montrent les tableaux
4.5 et 4.6. En Analysant les erreurs les plus fétps dans ces deux matrices de confusion,
nous avons constaté que les adjectifs sont sogwguieteés comme substantifs. Cela est di au
fait que les adjectifs peuvent étre utilisés commoens. Toutefois, en ne faisant pas de
distinction entre les noms et les adjectifs, nobgemons une amélioration de 0.73 et un
meilleur score, de 90.02%, en utilisant la valiolatcroisée en 10 parties avec les SVMs. Or,
en faisant la méme expérience avec les CRFs, naums abtenu une amélioration de 0.77 et

un meilleur score de 90.25% avec la méme méthodald&tion.
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Tableau 4.5. La matrice de confusion en pourcergagdilisant les SVMs avec les caractéristiques
lexicales

N A \Y, P D S C | AD| PR| FOC| F I R
N 93.1 03| 18] 0.6 394 O 0 0 0 0l 0.3 0 0
A 18.2| 63.6| 18.2 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0
\Y, 5.4 0.3 93 0 0| 0.7 0 o 0.7 0 0 0 0
P 0.7 0l 0.7) 91| 5.5 0.7 0.7 0o 0.7 0 0 0 0
D 3.3 Of 1.1} 99| 846 O o 11 0 0 0 0 0
S 0.5 0 1| 0.5 Ol 94/ 2.1 05| 16 0 0 0 0
C 0 0 0| 21| 21] 2.1] 83.3] 4.2 42| 21 0 0 0
AD | 23.2 of 7.1} 1.8/ 1.8] 3.6/ 1.8| 60.7 0 0 0 0 0
PR 0 0 0 0] 19| 0.6 0| 0.6| 96.8 0 0 0 0
FOC 0 0 0 0Ol 40| O 0 0 0 60 0 0 0
F 0 0 0| 0.2 0 O 0 0 0 0| 99.8 0 0
I 36.4 0 0 0 0 O 0 0| 18.2 0 0| 454 0
R 0 0 0 0 o O 0 0 0 0 0 0 0

Le taux d'erreur des pronoms est également éleva@isan du chevauchement important entre
eux et les déterminants. Une autre source commienears réside dans les verbes. Comme
le montre le Tableau 4.6, le POS tagger basé suCiRFs a étiqueté 4.1% des verbes comme
des noms et des adjectifs, et 1.6% comme des ptiépssalors que le POS-taggeur basé sur
les SVMs a étiqueté 5.7% des verbes comme des mbordes adjectifs. Pour les autres
classes, le POS-tagger basé sur les SVMs a deewmsilFésultats dans I'étiquetage des

pronoms, des déterminants, des adverbes, dessatealis et des particules.

80



Tableau 4.6. La matrice de confusion en pourcergaggilisant les CRFs avec les caractéristiques
lexicales.

N A \% P D S C | AD| PR| FOC| F I R
N 946/ 24| 21| 0.2 03] 0.1} 0.2 0 0 0 0 0l 0.1
A 12.6| 82.3| 4.6 0 o O 0 0 0l 06 0 0 0
\Y, 2.6/ 15| 93.3 0| 04| 15 0Ol 04| 0.4 0 0 0 0
P 3.7 0 0| 75| 13.9] 0.9 0.9 0.9 3.7/ 0.9 0 0 0
D 2.4 0 0l 4.8 825 O of 24| 7.9 0 0 0 0
S 0 0l 0.2 0.3 0O 99| 0.5 0 0 0 0 0 0
C 1.7 0| 0.6 0| 0.6| 29| 914 0] 29 0 0 0 0
AD | 23.8 0 0| 95 0 9.5 14.3] 42.9 0 0 0 0 0
PR 0 0o 1.1} 11} 23| 1.1} 9.2 1.1f 83.9 0 0 0 0
FOC 0 0 0 0 o O 0 0 50 50 0 0 0
F 0 0 0 0 o O 0 0 0 0| 100 0 0
I 0 0 0 0 o O 0 0 0 0 0 0 0
R 3.1 0Ol 1.6 1.6 0 4.7 0 o 4.7 0l 6.3 0 78.1

Certaines particules ont un niveau d’ambiguité irtgut : c’'est le cas, par exemple, de la

particulea (d), qui a plusieurs balises possibles, en fondtio contexte.

Vu I'amélioration des résultats obtenus en utilisaatte phase de segmentation comme
prétraitement a I'étiquetage, nous avons décid@akser un segmenteur en morphémes de la

langue amazighe, en nous appuyant sur les métikajgsentissage automatique.

4.4. Segmentation des mots amazighes
La segmentation ou bien la tokenisation est le ggsgs de subdivision des mots en
morphéme¥, i.e. les tokens. Cette tAche est nécessairelpdangue amazighe ; d’une part,
elle permet la segmentation des textes amazighesi&s lexicales de bafe d’'autre part, et
comme phase de prétraitement a la tache de I'ddgaemorphosyntaxique, elle permet de
donner de meilleures performances, tel qu'il a déénontré expérimentalement dans la

section précédente.

" Nous désignons ici par morphémes ou tokens léésulexicales de base.

%8 Cette opération est d’une grande utilit¢ pour K Tde cette langue. Par exemple, elle permet draide
I'annotation des arbres syntaxiques, en particlibenotation des phrases prépositionnelles.

81



La segmentation des mots amazighes automatiqueriesttpas aussi facile qu’on pourrait le
croire. En effet, un mot pourrait ou non étre sulsd en tokens selon le contexte. Par
exemple, dans la phrase : « srs aWal xf WayyaDaslgpd’autre chose), le verbe « srs » ne
peut pas étre subdivisé dans ce contexte. Alorsdgus la phrase : « ad srs trart aRTTal lli
fllam illan » (lui rendre le crédit qu’il vous dditle mot srs est la préposition « s » suivie du
pronom personnel « s ». Dans la phrase « Grs i Wayyk a Hmad unamir » (égorge ton
cheval Hmad Unamir), le mot « Grs » n’est pas dies alors que dans la phrase : « abrid
Grs » (le chemin vers lui), le mot Grs est conétitie deux tokens : la préposition « Gr » et le
pronom personnel « s ». En général, ce problenmald@iité de segmentation se pose pour
les prépositions et les noms de parenté lorsgsoifg suivis des pronoms personnels avec les
autres catégories grammaticales, et ce selon textend’utilisation.

Cette tache de segmentation peut étre vue commmalléme d’annotation partielle. Par
conséquent, il est possible d’appliquer les méthatiapprentissage supervisé. Ramshaw et
Marcus (Ramshaw & Marcus, 1995) ont introduit uagoh de représenter la tache d’analyse
partielle en tache d’annotation. Cette représamtagst basée sur un jeu d'étiquettes composé
de : {l, O, B}, ou le | désigne Inside, O OutsideBe Bondary. Plusieurs formats utilisant ces
3 étiquettes existent. Tjong et Veenstra proposentreprésentations 10B, 10B2, IOE1 et
IOE2 (Tjong Kim Sang & Veenstra, 1999). Le plusmorest le format IOB2, que nous allons
utiliser pour réaliser notre segmenteur en tokemg pamazighe. Par ailleurs, Uchimoto et
ses co-equipiers (Uchimoto ak, 2000) ont utilisé les 5 étiquettes :{C; E; U; &}, pour la

représentation des parties dans la tache d'exinadéis entités nommées du Japonais.

Afin de réaliser cette tache de segmentation, @uasila comparaison des SVMs et les CRFs
pour cette tdche, nous avons entrainé deux mod@delease de séquences d’étiquettes en
utilisant cing étiquettes : {B-WORD, I-WORD, B-SUFFSUFF, O}.

Le corpus utilisé pour I'entrainement de ce sege@ana été construit semi-automatiquement
a partir du corpus annoté morphosyntaxiquemertorkient 91 376 tokens. Pour construire
notre segmenteur, nous avons entrainé deux modelekassification des séquences a savoir
les SVMs et les CRPY A notre connaissance, c’est le premier type dgnsateur réalisé

pour cette langue. Sur la base des expérimentatffestuées a cet égard, nous avons
constaté que les performances des SVMs et des €&tfdrés comparables. Le modele a

base des SVMs a légérement dépassé celui bassSTRFs (99.95% contre 99,89%).

%9Sur les mémes outils libres d’apprentissage, a savoir : Yamcha pour les SVMs ; et CRF54++, pour les CRFs.
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Un travail similaire a été effectué par Mona Di&bap etal., 2007) dans la réalisation d’'un
segmenteur pour l'arabe, en utilisant 10 classes.ektrait du corpus d’apprentissage du

segmenteur amazighe est présenté dans la Figure 4.4

t B-WORD
i l-WORD
r l-WORD
a I-WORD
m I-WORD
BRK o)

n B-WORD
n I-WORD
a l-WORD
BRK o)

g B-WORD
i l-WORD
s B-SUFF

Figure 4.4. Extrait du corpus d’apprentissage dursmteur

L’espace des caractéristiques est composé des@@msawoisins et leurs étiquettes dans une
fenétre de -/+4 caracteres. Le choix de la fenétrecontexte a été choisi sur la base

d’expérimentations empiriques.
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Tableau 4.7. Résultats de la 10 fois validatiomsé® de la segmentation des SVMs et des CRFs

Partie# SVMs CRFs
0 99.76 99.62
1 99.60 99.50
2 99.78 99.72
3 99.66 99.62
4 99.85 99.72
5 99.76 99.56
6 99.72 99.59
7 99.75 99.66
8 99.92 99.85
9 99.95 99.89
Moyenne 99.77 99.67

Comme il est montré dans le tableau 4.7, les @sutte la 10 fois validation croisée de la
segmentation des SVMs et ceux des CRFs sont tr@garables. Les résultats des SVMs sont
meilleurs que ceux des CRFs dans toutes les paltida validation croisée ainsi que la

moyenne sur les 10 parties de la validation crof88e&77% vs. 99.67%).

En analysant les résultats obtenus, les matricesodfision des parties ayant les meilleurs
résultats des segmenteurs, nous notons que, sbiclasses présentées ci-dessus, les résultats
des SVMs sont meilleurs que ceux des CRFs.

Un ensemble de régf@sa été ajouté pour compléter cette tiche de segtimmnttel que le
remplacement de « dig s » et « dag s » signifiantl{ii/elle], par la préposition « dg » suivi
du pronom personnel‘é'Be personne du singulier « s ». Toutefois, ceci goebleme car la
fonction inverse n'est pas déterministe. En efffatjon des deux morphemes «dg» et «s», par
exemple, peut donner soit « digs » ou « dags »siAune fois que nous avons subdivisé le
mot composé en ses morphémes constituants, il phest possible de calculer la forme
originale apres I'étiquetage grammatical en ne rMmagant que sur la sortie du POS tagger.
Une solution a cette question consiste a prendfertae la plus utilisée dans le corpus en

nous basant sur la fréequence des mots. Pour ngandk texte de sortie, nous avons

0 Techniquement, il s'agit d’'un ensemble de réglemlémentées sous Perl, qui prennent la sortie du
segmenteur et générent un autre fichier de sarieamt en considération lesdites régles.

84



implémenté certaines regles, telles que le remplané de toute succession des séries des

points séparés par les mémes points mais congusieam seul bloc, etc.

4.5. Description du jeu d’étiquettes AMTS
Afin de capturer plus de détails morphosyntaxiquets de servir a plusieurs types
d’application, les impératifs suivants ont été s considération dans la conception du jeu
d’étiquettes AMTS :

- se baser sur la théorie linguistique de la langmazighe, dont un apercu est
présenté dans le chapitre 1, en plus détaillé gjeul d’étiquettes présenté dans la
section 4.1 ;

- détailler avec un niveau de délicatesse acceptable

- prendre en considération les questions relativasagmentation ;

- utiliser des étiquettes mnémotechniques.

En effet, la définition d'un jeu d'étiquettes adéatuest une tache importante dans la

construction d'un POS tagueur automatique.

Le tableau 4.8 présente AMTS le jeu d'étiquetteschin(Outahajala eal., 2012), composé
de 28 étiquettes avec, pour chacun des 13 éléntenteu d'étiquettes présenté dans
(Outahajala, 2011c). Par exemple, nous avons sigiédiar classe N correspondant aux noms
en trois sous classes: NN pour les noms commung pidir les noms de parenté et NNP
pour les noms propres. PROT représente tous les typ particules autres que les particules
vocatives, de négation, d’orientation, de préduatt préverbales. ROT représente ainsi les

marques mathématiques et les symboles des monnaies.
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Tableau 4.8. Jeu d'étiquettes AMTS

N° Premierjeu AMTS Désignation
d’'étiquettes

1 NN Nom commun

2 N NNK Nom de parenté

3 NNP Nom propre

4 VB Verbe, forme de base

5 v VBP Verbe, participe

6 A ADJ Nom de qualité

7 AD ADV Adverbe

8 C C Conjonction

9 D DT Déterminant

10 FOC FOC Focalisateur

11 I IN Interjection

12 NEG Particule de négation

13 VOC Vocatif

14 PRED Particule de prédication

15 PR PROR Particule d’orientation

16 PRPR Particule préverbale

17 PROT Autres particule

18 PDEM Pronom démonstratif

19 PP Pronom personnel

20 P PPOS Pronom possessif

21 INT Interrogative

22 REL Relative

23 S S Préposition

24 FW mot étranger

25 NUM Numéral

26 R DATE Date

27 ROT Autres résiduels

28 F PUNC Ponctuation

La figure 4.5 reprend le méme exemple tiré du corgmnoté, mais cette fois annoté suivant
AMTS.
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ar a - - - r - - - PRPR

i - - - - - - - - S

S - - - - - - - - PP
ttHyyaln t tt ttH ttHy n In aln yain VB

i - - - - - - - - S
tmGra t tm tmG tmGr a ra Gra mGra NN
ann a an - - n nn - - DT
sg S - - - g - - - S
usggwas u us usg usgg s as was gwas NN
Ili I I - - [ li - - REL
izrin [ iz izr izri n in rn zrin VBP

- - - - - - - - PUNC

Figure 4.5. Extrait du corpus annoté suivant ledétiquettes AMTS

4.6. Expérimentations d’étiquetage basées sur AMTS
Nous avons utilisé les deux techniques d’appreagesssupervisé, a savoir les SVMs et les
CRFs, pour I'entrainement de I'étiqueteur morphdéayigue sur la base du corpus annoté
manuellement et du jeu d’étiquettes AMTS. Dans wiesqit, nous présenterons les résultats

et discuterons et analyserons les erreurs.

4.6.1. Expérimentations et résultats
Le tableau 4.9 résume les résultats des expéritmmgade I'entrainement de I'étiqueteur

morphosyntaxique amazighe, en se basant sur AMTS.
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Tableau 4.9. Résultats de la 10 fois validatiomsém utilisant la segmentation comme phase de

prétraitement
Partie# BASELINE SVMs CRFs
0 79.70 85.12 86.02
1 77.36 83.25 84.28
2 84.03 90.75 89.48
3 81.00 87.89 88.2
4 80.11 88.36 89.35
5 81.47 90.24 91.18
6 77.29 83.18 84.27
7 76.95 83.84 85.32
8 84.22 89.33 90.31
9 86.45 89.20 91.12
AVG 80.85 87.11 87.95

La figure 4.6. montre les résultats d’entrainemees modeles, a base de fréquences, des

SVMs et des CRFs, en utilisant les corpus annotgseilement.
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Figure 4.6. Evolution des performances des tagueurs
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Comme il est mentionné dans la figure 4.6, la cewlapprentissage évolue en fonction de la
taille du corpus. Les résultats du modéle a depinéces sont inférieurs a ceux des SVMs et

des CRFs avec au moins 7.5 points.

Nous avons commenceé I'apprentissage du modeleMygcentrainé sur la base de 60% de la
taille du corpus annoté manuellement. A chaquatitér, nous ajoutons a ce corpus de base
10% dudit corpus annoté manuellement. Les diffe@ende précision entre les modéles
entrainés sur la base de 60% et 90% du corpusdsohdrdre de 1.55% pour les SVMs et
1.23% et pour les CRFs.

4.6.2. Discussion des résultats et analyse des erreurs
Sur la base du jeu d’étiquettes AMTS, les résutlats CRFs ont dépassé ceux des SVMs. En
effet, la précision des CRFs dans les parties d6 fais validation croisée a dépassé celle des
SVMs (91.18% vs. 90.75%). Aussi, la moyenne deigi@t des CRFs sur les 10 parties de la
validation croisée a dépassé celle des SVMs (87 85%7.11%).

Ces résultats sont tres prometteurs, vu que nawussauilisé un corpus d’environ ~20k mots.
Comparés aux résultats des expérimentations predines basés sur 13 étiquettes, nous avons
plus que doublé le jeu d’étiquettes. En contreipanbus avons perdu 2.18% en moyenne sur
les 10 parties de la validation croisée pour leMS¥t 1.53% pour les CRFs.

En comparaison avec I'ancien jeu d’étiquettes eti@isant la matrice de confusion de la
partie dans laquelle les meilleurs résultats oatafitenus, la précision de la majorité des
classes a augmenté. Nous avons obtenu une préasid®6.24% contre 94% pour les
prépositions, 60.70% contre 65.38% pour les adgerB&.02% contre 84.6% pour les
déterminants, 75% contre 60% pour les focalisateats100% contre 45% pour les
interjections. En revanche, la précision des aifigeet des conjonctions a diminué dans le

nouveau jeu d’étiquettes.

En ce qui concerne les classes que nous avonsyséad en plusieurs sous classes, telles que
la classe N représentant les noms (que nous aubdsvssée en NN pour les homs communs,
NNK pour les noms de parenté et NNP pour les nomgres), nous avons obtenu une
précision de 95.15% contre 94.6% pour les nomséergl dans I'ancien jeu d’étiquettes.
Néanmoins, la précision des noms propres ne déppase 54.16% ; cela est di
essentiellement a leur rareté dans le corpus dieetment. En ce qui concerne la classe V
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correspondant aux verbes (que nous avons subdiersdeux sous classes VB pour la forme
de base et VBP pour les participes), la précismiaclasse VB atteint 94.22% contre 93.3%
dans le jeu d'étiquettes précédent.

L’analyse des ensembles d’entrainement et de tesvraré qu'il est difficile de distinguer
certaines classes, telles que les adjectifs, lesrmmmmuns et les participes. Nous avons noté
également que les mots inconnus, ne figurant pas tacorpus de test, constituent une

source importante d’erreurs.

4.7. Synthese
L’annotation morphosyntaxique permet I'augmentati@s informations sur le texte donné.
Ces information sont utiles pour la majorité desh&s du TAL telles que la traduction

automatique, la reconnaissance des entités nomti@asaction de I'information, etc.

Dans ce chapitre, nous avons mené des expérin@rgagur I'annotation morphosyntaxique
automatique en nous basant sur un premier jeuqdétties contenant 15 étiquettes, qui
représente les éléments de base du jeu d'étiqumtiesnté dans le chapitre 2, plus les deux
étiquettes S_P et N_P (désignant respectivemenprigsositions et les noms de parenté
lorsqu’ils sont suivis des pronoms personnels). uEas nous avons démontré
expérimentalement ['utilité d’'une phase de segmemtacomme prétraitement. Enfin, nous
avons présenté AMTS, jeu d'étiquettes enrichi gadangue amazighe (il est composé de 28
étiquettes) et avons procédé aux expérimentatelativies a I'annotation morphosyntaxique,

en utilisant les CRFs et les SVMs.

Utilisant AMTS, les résultats des CRFs et des S\4dst trés comparables. En effet, les
résultats des CRFs dépassent de tres peu ceux\Viids. $a précision des CRFs dans les
parties de la 10 fois validation croisée a dépasHié des SVMs (91.18% vs. 90.75%). Aussi,
la moyenne de précision des CRFs sur les 10 paltiés validation croisée ont dépassé ceux
des SVMs (89.48% vs. 89.29%). Ces résultats sestprometteurs, vu que nous avons utilisé

un corpus de petite taille, annoté manuellement.

Dans le chapitre suivant, et vu que I'obtention desnées annotées est tres colteuse, nous
expérimenterons l'usage des techniques d’appreggssemi-supervisé pour I'amélioration

des résultats de notre étiqueteur. Aussi, nous ieesons l'usage des lexigues externes.
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CHAPITRE b5:

UTILISATION DES RESSOURCES EXTERNES POUR
L’ AMELIORATION DES RESULTATS DE

L'ETIQUETEUR
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5.1. Introduction
L’étiquetage des données est colteux et, dansdreexas, trés difficile a réaliser. Il en est
ainsi notamment de ['étiquetage morphosyntaxique, l'dtiquetage de la parole, de
I'étiquetage des images, etc. Bien gu’elles néeggsilu temps pour leur prétraitement, les
données non annotées sont plus faciles a collgctar les langues de moindre diffusion.
C’est le cas de I'amazighe, resté jusqu'a un passgne essentiellement une langue orale et

dans la version standard devrait étre 'aménageneptusieurs dialectes.

L'apprentissage semi-supervisé est une sous brahicdemaine de I'apprentissage machine
et de lintelligence artificielle, plus généralerneh consiste en l'utilisation des données
étiquetées ainsi que des données non étiquetémgettif est de construire un classificateur

plus précis, en exploitant les données non étiggedésponibles.

Dans ce chapitre, nous allons dresser I'état de tas méthodes d’apprentissage semi-
supervisé existantes, en particulier les algoritrd&auto apprentissage et I'entrainement
mutuel. Ensuite, nous présenterons un corpus destexnazighes bruts d’environ un quart de
millions de tokens, que nous utiliserons conjoirgam avec les données étiquetées
mentionnées dans les chapitres précédents. Puis, présenterons les expériences d’auto-
apprentissage de I'étiqueteur morphosyntaxique mneazen variant les criteres de choix des
données sélectionnées. Enfin, nous expérimentedargisation des lexiques dans

I'amélioration de la performance de I'annotateur.

5.2. Etat de I'art des méthodes semi-supervisées utilisg en TAL
Parmi les algorithmes les plus utilisés dans lexblpmes de la classification qui utilise

I'apprentissage semi-supervise, on trouve I'autpraptissage et le co-apprentissage.
L’auto-apprentissage (self-training)

Il consiste en l'auto entrainement d’'un classifeat initial formé avec quelques données
étiquetées et, a chaque itération, on augmentaldesées étiquetées avec les nouvelles

données étiquetées.

Prendre un classificateur initial et ses sortiesnayun bon score et les ajouter au corpus
d’entrainement a été proposé par Hindle et Roothdld & Routh ; 1993) et Hearst (1992).
Hindle et Rooth ont utilisé cette technique dangétolution du probléme d’attachement des
phases prépositionnelles. Hearst, elle, traiterddlpme de désambigiisation des sens. Dans

les deux problémes, les auteurs augmentent lastisfa¢s utilisant les données étiquetées ou
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la confiance des régles de décision est grande gooetiorer les résultats. Yarowsky (1995)
est le premier a itérer le processus d’annotatioa eefaire I'entrainement du modéle. Le
probleme majeur que pose cet algorithme est laitqudes données a choisir a chaque

itération, vu que les données en sortie du classgur a une itération donnée sont bruitées.

Cette technique a été appliquée a de nombreux desiau TAL. Par exemple, Yarowsky
(1995) I'a utilisée pour la désambiguisation dasss#es mots ; Zavrel et Daelemans (Zavrel
& Daelemans, 2000), Cucerzan et Yarowsky (Cuce&afarowsky, 2002) I'ont également

utilisée dans I'annotation morphosyntaxique.
Le co-apprentissage (co-training)

Le co-apprentissage (Blum & Mitchell, 1998 ; Dasgyp2002 ; Abney, 2002) est une
méthode faiblement supervisée pour I'amorcage d& de plusieurs modeles a partir d'un
corpus annoté de petite taille. Il commence parti@nement d’'un classificateur en utilisant
la premiére vue de données étiquetées, et le setassalficateur a I'aide d'un second point de
vue des données étiquetées. On procede ainsit@epsuir les classificateurs, s'il y en a plus
de deux. Les classificateurs sont utilisés pouguétier de nouvelles données. Les données
étiquetées les plus confiantes sont conservéegoatéas au corpus d'entrainement. Le

processus est réitéré jusqu'a ce qu'un critereétisoit atteint.

L’entrainement mutuel et ses différentes variaotgsété appliqués a plusieurs problemes du
TAL, notamment la reconnaissance des entités nomni€ellins & Singer, 1995), la
reconnaissance des phrases nominales (Pierce &Ca0d1), 'analyse syntaxique (Sarkar,
2001 ; Steedman dl., 2003) et I'étiguetage morphosyntaxique (Clark &r@n, 2003 ;
Sggaard, 2010).

Plusieurs autres méthodes existent pour effectapprentissage semi-supervisé, dont les
graphes, ou les sommets représentent les donngastéés et non étiquetées. Les arrétes
avec des poids reproduisent la similarité avedtemées étiquetées (Blum & Chawla, 2001;
Belkin etal., 2204; Chapelle & Zien, 2005). La transduction ws¢ technique utilisée pour
entrainer de fagon semi-supervisée les machinescéews support. D'autres méthodes
existent, comme les méthodes basées sur la ré&ailan de l'information (Joachims, 2003),

les arbres (Kemp &ll., 2003), la minimisation de I'entropie (GrandvdeBengio, 2004), etc.

Afin d’étudier I'impact de l'utilisation des donngetiquetées automatiquement, nous avons
implémenté l'algorithme d’auto-apprentissage paugénération d’un étiqueteur plus précis,

en utilisant plusieurs variantes de la mesure déiaxace du modéle du langage.
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5.3. Présentation du corpus non annoté et des modéles téférences
Nous avons utilisé le self-training pour le POSgiag de 'amazighe. Ces expérimentations
sont utiles pour les langues peu dotées en ressoarmotées. Elles peuvent également étre

vues comme un moyen d’exploration des aspectsadeéfapprentissage.

Dans cette section, nous présenterons le corpuscbilecté et ses caractéristiques, les
modéles de références et les caractéristiquesagslidans les expérimentations.

5.3.1. Corpus brut
Le corpus utilisé dans nos expérimentations eétde& quelques romans amazighes et de
données collectées par le Linguistic Data Conswortien collaboration avec I'RCAM (Cieri
et Liberman, 2008), auxquelles ont été ajoutéetaiosr textes traduits en amazighe par

I'IRCAM. Le corpus ainsi collecté a subi multiplpgtraitements, a savoir:

- la correction de certaines erreurs fréquentdestgue le mauvais placement du e mgéet "
En effet, ce caractere s’écrit dans les deux daarss :

» la succession de plus de trois consonnes radi@desiques a I'intérieur du méme
mot, commez Cc C dansxccC: C (zmmem) “écrire” et + + danst ¢ + + ¢ (tettu)

“elle a oublié” ;

» les radicaux verbaux se terminant par deux consorper exemple v ¢ v (mlel)

“étre blanc”,

- pour les textes rédigés en glyphes tifinaghessmaant des caracteres latins, et afin de
corriger I'existence erronée du caractére """, duane erreur lors de la saisie des lettres

emphatiques g * » et « " »;

- la translittération de textes écrits dans lesedhts systemes d’écriture vers le systéme

d'écriture présenté dans le chapitre 2 ;

- la révision des textes collectés selon les regitegraphiques adoptées par ''RCAM. Dans
ce sens, un programme de segmentation en mots #domégles de I'IRCAM a été
développ&.. Ce programme utilise une base de données dedpldd 000 mots amazighes
distincts. Cette base de données a été constroitatiksant tous les textes amazighes
collectés, dont la segmentation est faite selomdgkes orthographiques adoptées au Maroc et
qui ont été révisées par I''RCAM. A ces dernierséig ajoutés plusieurs autres lexiques tels
gue (El Gholb, 2011; Agnaou, 2011; Sghir, 2014) ;

1 www.outamed.com/downloads/word bondary.pl
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- la segmentation, en utilisant le segmenteur aghazréalisé a cet effet (Outahajalaaét

2013), présenté dans le chapitre 4 ;

Le nombre total des mots du corpus recueilli, €@scorrigé est de 218 073 mots. Les cing
mots les plus fréquents dans le corpus collecté soul, ad, g et ur. En segmentant le corpus
susmentionné, le nombre total des jetons a partaodpus recueilli est de 225 901. Ce corpus

est disponible gratuitement en téléchargeffient

Pour calculer la qualité et la complexité de leetdu corpus amazighe brut et segmenté, les

trois mesures suivantes, définies dans (Makagoné&le&androv, 1999) ont été effectuées :
1- La complexité = C.log (M)

Dans cette équation, C est le nombre moyen destéaga dans un mot et M le nombre

moyen des mots par phrase ;
2- Lavariété = n/log (N)

Ou n est le cardinal du vocabulaire du corpus &t hbmbre total des mots.
3- Exactitude de la distribution des fréquences

L’exactitude de la distribution du corpus segmeh&sée sur « le principe du moindre effort »
(Zipf, 1949) est présentée dans la figure 5.1.dialé Zipf stipule que, dans tout corpus, la
fréquence d'utilisation de toute forme de mot egelisement proportionnelle a son rang dans
le tableau des fréquences.

Le tableau 5.1 donne les résultats des mesuresrdplexité et de variété des corpus brut et

segmente.

Tableau 5.1. Résultats obtenus pour la complekité\eriété du corpus

Corpus Complexité Variété
Corpus brut 8.60 1950.53
Corpus segmenté 8.38 1884.35

62 www.outamed.com/downloads/corpusB
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log(frequency of the word)
logifrequency of the token)

log (rank of the word) log (rank of the token)

Figure 5.1. Distribution des fréquences des motiesfetons et la courbe Zipf idéale.

Dans la suite des expérimentations, I'ensemble d@snées collectées prétraitées et

segmentées est ndie

5.3.2. Les modeles de références
Nous avons choisi d'utiliser deux lignes de basere références dans ces expériences. En
outre, nous avons utilisé le dernier jeu d’étigeeetlisponible, composé de 28 étiquettes et les
CRFs comme modeéles de classification des séqugrmesla génération des modeles de
classification. Les modéles de référence utilis#sroe lignes de base sont:
1 — le modele de référence basé sur la frequersendés (Freg-Base.): il s'agit d'un
algorithme basé sur la fréquence des étiquettesntdes. L’étiquette prévue pour un
mot est I'étiquette la plus fréquente qui a étéoage dans les données de
'entrainement. Cette base ignore totalement ldecda environnant et résout les cas
ambigus en utilisant uniguement les fréquencestigsettes ;
2 — le modele de référence du meilleur cas (BeseBapour la création de ce modéele,
on a commenceé par la génération d’un modele iMigl a partir de 60% des données
étiquetées manuellement. Les 30% de données éapiststantes ont été subdivisées
en blocs de 2k jetons. Cette subdivision est fafte d’étudier la performance des
modeles générés a partir des données annotées atigioement. Le choix des
données pour la génération de,Mn'est pas aléatoire. En effet, on a effectué la
validation croisée de 60% du corpus annoté mamaeh¢ et on a pris le modéle ayant
la meilleure précision, parmi les modéles des Xfigsade la validation croisée.
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Dans cette partie, nous avons choisi de nous ctnecesur I'applicabilité et les résultats de
I'application de I'auto-apprentissage pour la laagmazighe. Les propriétés utilisées sont les
mémes que celles employées dans le chapitre 4.

Dans la suite de ces expérimentations, le corpuestwitilisé est le méme que celui utilisé

dans le chapitre précédent.

5.4. Expérimentation et résultats
Le but de ces expérimentions est d’évaluer le reride confiance dans la sélection des
phrases pour l'auto apprentissage de notre mobliles partons de I'’hypothese que notre
modele apprend plus quand la mesure de confiaricEexg®e. Pour évaluer notre approche,
nous commencons par un modéele initiglidénéré a partir de 60% des données étiquetées.

Pour ce faire, nous étudierons la corrélation elarmesure de confiance et la probabilité
d’obtenir un étiquetage correct. C'est I'estimatides chances d’assigner une étiquette
correcte a un mot automatiquement quand la meseireodfiance donnée au mot par le
systéme est élevée. Nous croyons que cette esiimaft importante car, lorsque la
corrélation observée tend vers 1, la probabilit® diennées sélectionnées tend a améliorer le
systeme et, lorsque cette probabilité tend versl@mélioration est aléatoire. D’'un point de
vue de filtrage du bruit, on peut dire que les deumes en question permettent de déterminer
s'il est possible ou non de filtrer le bruit, enbsessant sur la probabilité donnée par le systeme.

Afin d’obtenir I'information requise, nous avonstamnatiguement annoté 10% du corpus de
test utilisant un modele initial M. Nous n’avons pas utilisé intentionnellement lgpas de
test pour calculer la corrélation entre la mesweecdnfiance et la probabilité d’obtenir un
étiquetage correct. Les étiquettes obtenues ont s@mme données pour le calcul de ladite

corrélation.

Dans la Figure 5.2, nous présentons un dessinaatsgle données montrant qu’il y a une
corrélation de 0.78 entre la mesure de confianceydteme et la probabilité d’avoir pour
cette mesure de confiance une étiquette corredtesi,Adans cette méme Figure 5.2, nous

pouvons Voir une claire régression.
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Figure 5.2. Nuage de points du systeme de confiankeeprobabilité d’avoir une étiquette correcte

Calculer une statistique similaire pour la confee la phrase a été bloqué par 'asymétrie
de la distribution des phrases annotées correcteroentre les phrases annotées de facon
fausse : i.e. le nombre des phrases annotées teonemat, ou tous les mots de la phrase sont
correctement annotés, est trés petit par rapport nambre des phrases annotées
incorrectement (ou au moins un mot de la phraseeadtiquette erronée). Néanmoins, les
résultats obtenus sont assez encourageants peatuedf plus d’expérimentations, en utilisant
la mesure de confiance des mots et la mesure deawcoa des phrases comme criteres de
sélection, sur la base de l'algorithme d’auto-apfissage dont nous présentons, ci-dessous,

un ensemble d’expérimentations.

5.4.1. Sélection des données pour l'algorithme d’auto apgntissage
Dans cette sous section, nous étudierons I'utiitéa mesure de confiance du systeme dans le
choix des données a utiliser pour 'auto-appreatjes

Expérimentation I: utilisation de la mesure de confance du systeme pour les mots dans

la sélection des données

Pour étudier I'utilité de la mesure de confiancesgisteme pour les mots dans la sélection des
données, on a effectué des expérimentations utilisamodeéle initial M et les données

brutes présentées dans la section 5.4.
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Lesdonnées non étiquetées ont été annotées autonmgquet on a gardé 295 phrases du
corpus de référence, stigquivalent de 90% des données annotées manueite Cela nous
a permis deomparer les résultats de I'auto apprentissage @uec obtenus précédemme

144
sentences

Tr_0:90%

T11 | T12 || T13

- 0,
Tr_1:60% :10% || :10% || : 10%

U;: U,: U3: U, ‘ Us: Ug: U, Ug: Uy :
10% 10% 10% 10% } 10% 10% 10% 10% 10%
\

E E E

Figure 5.3Division des données pour les expérimentationsgmirghires de I'auto apprentiss:

Dans cette expérimentatiolg critere de sélection ebasé sur lamesure de la conince
donnée par le systénet qui n'est d’autre que la probabilité margii. Ce corpus a été
subdivisé en 9 parties :1JUU,, Us, Us, Us, Us, U7, Ug, et Uy. Chacune deneuf parties
avec i variant de 1 a 8pntientexactement 144 phrases (d@guivalent de 10% du nomb
total des phrases du corpus annoté manuellemeatsubdivision du corpuest présentée

dans la Figure 5.3.

99



o | /
© (€,
 _|
159)
© _|
> [o0]
o
® _
-
S _
g @
N
©
| s v Qe o
o |
9]
—©— Best-Base
N CRFs
R ¢ Freg-Base
~
I T T I
60% 70% 80% 90%

Training size

Figure 5.4. Apprentissage automatique utilisantlamnées filtrées selon la confiance du mot comme
moyen de sélection.

Les résultats des expérimentations d’entrainemest des données bruitées sont présentés
dans la figure 5.4. Lorsqu’on utilise la confiand®@n mot donné par le systeme comme
mesure de sélection pour l'apprentissage, les tedsulobtenus montrent une I|égére

amélioration de 1% dans la réduction du taux digrre

Expérimentation Il: utilisation de la confiance dela phrase pour la sélection des données
Dans cet ensemble d’expérimentations, les données @tiquetées ont été annotées
automatiquement a partir de U et nous n’en avondégque les meilleures 1 295 phrases, en
nous basant sur la mesure de confiance commeecdé&sélection des phrases (voir la figure
5.3).

Lors de la création des modeéles, nous avons comémegrcun modele initial |, entrainé
sur la base de 60% des données annotées manudlldemsaite, a chaque itération de

I'expérimentation, nous ajoutons 10% du corpuscsi@ené et annoté automatiquement.

La base de sélection des phrases est la probatidit§inale de la phrase. Les résultats de
cette expérimentation sont montrés dans la figu®e hes 1295 meilleures phrases,

sélectionnées selon la mesure de confiance donnégtaases, ont été subdivisées en les
parties U, Us....... Uy. Le taux de réduction d’erreur obtenu selon ce tgip sélection des

phrases est de I'ordre de 1%.
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Figure 5.5. Apprentissage automatique utilisanttamées filtrées selon la mesure de confiance des
phrases

Expérimentation Ill: choix aléatoire des données por I'apprentissage

Pour étudier I'effet qu’implique l'ignorance de danfiance et voir si ce critére est important
Ou non, nous avons conduit une expérimentationaus kommencons par le modele initial
Minit €t, @ chaque itération de I'opération d’apprengssarous ajoutons 144 phrases de U
annotées automatiquement par,Met choisies aléatoirement parmi les 1 295 phrases

présélectionnées de U.

Telles que montrées dans la courbe CRF-R, qui septé le modéle généré sur la base des
données choisies aléatoirement (Figure 5.6), Iésigons obtenues de l'apprentissage a
partir des données choisies aléatoirement sonienf@s a celles qui se basent sur la sélection
des données en utilisant la mesure de confiancd. doefirme le fait que cette mesure est

utile dans la sélection des phrases au niveau algol’apprentissage de notre étiqueteur

morphosyntaxique.
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Figure 5.6. Apprentissage a partir de donnéestsi@ées aléatoirement en comparaison avec les
autres moyens de sélection

Afin de vérifier 'hypothése selon laquelle le lrde I'auto apprentissage n’empéche pas la
réduction du taux d’erreur lors de l'entrainememt mbtre modéle, nous avons conduit
I'expérimentation suivante :
- geénération de M: a partir des parties 1\lJ, ,Us constituant 60% de la taille du
corpus de référence ;
- ajout, a chaque itération de I'apprentissage, dephtases au corpus d’apprentissage,
jusqu’a ce que le corpus d’apprentissage atteiggmuilvalent de 90% du corpus de

référence.

Les résultats de I'expérimentation montrent qu’d yne augmentation de précision de 5.9%
entre Mni: le modeéle appris en utilisant;UJ,, ...Uq. La figure suivante résume I'évolution

des résultats :
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Figure 5.7. Apprentissage sur la base des donméesées automatiquement

5.4.2. Utilisation de la propriété fréquences des OOV
Pour étudier I'impact des mots hors vocabulaire rsofre systéme, nous avons étudié la
performance par rapport au taux des OOV. Le tabfeauésume les résultats des modeles

basés sur les fréquences et I'apprentissage aiedeg statistiques des taux des OOV.

Nous avons remarqué qu'au fur et a mesure que rlarpence augmente, cette derniére
devient difficile a améliorer. Néanmoins, la diface d’amélioration ne diminue pas de
facon réguliere ; elle fluctue Iégerement. Par gderrle taux d’amélioration (0.81) entre 70%
et 80% du corpus est supérieur au taux d’amélmragntre 60% et 70% (0.66) lorsqu’on fait
I'entrainement des modeles a l'aide des donnéestéas manuellement. Parmi les raisons de
cette amélioration, on trouve la diminution du tales OOVs dans le corpus d’entrainement.
En effet, le taux des OOVs dans le corpus conteB@¥ du corpus de référence est de 11%,

contre un taux des OOVs de 15% dans le corpusmamnt&0% du corpus de référence.
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Tableau 5.2. Mots hors vocabulaire par rapport@etéormance

Corpus L . L .
Précision basée sur le¢ Précision basée sur le| Taux des OOV

d’apprentissagel modele les fréquencesmodele d’apprentissage

60% 80.53 89.63 15%
70% 80.95 90.00 13%
80% 81.14 90.81 11%
90% 81.47 91.18 10%

En analysant les fichiers de sorties de nos égguet nous remarquons que les étiquettes
renvoyées par le systeme pour les mots hors voaiabsont parfois correctes. Dans ce sens,
nous avons conduit des expérimentations sur let@aminformatif, en recherchant les mots

hors vocabulaire avec une fréquence supérieureEnduite, pour chacune de ces instances
nous identifions I'étiquette attribuée par le systela plus fréquente et nous I'affectons dans
toutes les phrases contenant au mot hors vocabaiguestion. Puis, nous ajoutons ces dites
phrases au corpus d’entrainement et nous refontrdimement (Algorithmel). Les résultats

obtenus montrent une réduction du taux d’erreut.d8@%o.

Dans l'algorithme 1, identifier I'étiquette la pluséquente consiste en la recherche de
I'étiquette donnée au mot hors vocabulaire parmigberases auxquelles ce mot appartient.
Ensuite, cette étiquette est assignée au mot hocsbulaire dans toutes les phrases

auxquelles il appartient.

La mesure de confiance et le caractére informagf @OVs, ainsi que les techniques
d’apprentissage semi-supervisé présentent d’irdéndéss pistes de recherche. Dans les
expérimentations suivantes, nous allons les utilisenjointement afin d’améliorer les

performances de I'étiqueteur morphosyntaxique.

104



Algorithme 1.Informativeness(, U)

Lo is labeled data, gtest file, U is Unlabeled data
Minit<-- train(L o)
For eachOOV, in OOV

Automatically tag(U, Model)

ST= Assign Tf to select(U, OQY
U<-- U- ST
L <--Lo+ ST
Modek--train (L)
10 Test(b)
11 End For each
12 ReturnModel
13 Function Select (U, Word)

14 For eachsentence of U

1
2
3
4
5 Tf = Identify most frequent tag to OOV
6
7
8
9

15 If (sentence contains Word) then
16 selected_sentences = selected_sergensentence
17 End If

18 End For each

19 Returnselected sentences

5.5. Expérimentations de I'utilisation du caractérenformatif et de la
mesure de confiance comme critéres pour I'auto-apentissage

Vu que la création de données étiquetées est whe wifficile alors que I'obtention des

données brutes est moins colteuse, méme si leaipeédient des langues peu dotées
nécessitent souvent plus du temps, nous avonsédtitiliser les techniques d’'apprentissage
semi-supervisé dans le but de trouver un classificaplus précis qui lie les entrées aux

étiquettes, en exploitant le corpus des textesbtiit

Compte tenu de I'impact positif de l'utilisation tke mesure de confiance dans le choix des
données lorsqu’on utilise les données étiquetéagmmatiquement, on a opté pour

I'implémentation de I'algorithme d’auto apprentigegoour la génération d’'un étiqueteur plus
précis, utilisant les variantes de la mesure ddiaoce de CRF++ et une version adaptée de

I'algorithme d’auto apprentissage.

105



5.5.1. Algorithme d’auto apprentissage
L’algorithme consiste en I'entrainement d’'un prenukassificateur M, avec un petit corpus
de données étiquetées. Ce premier corpus est atgpanl’ajout des données annotées et le
réentrainement de nouveaux classificateurs. Ceepsnis est réitéré jusqu’a atteindre un point
vérifiant un critére d’arrét. Son algorithme basét présenté dans I'algorithme 2. La fonction
de sélection prend en entrée un ensemble de doravéesleur mesure de confiance, et
retourne en sortie la phrase ayant la plus grarefura de confiance. La phrase sélectionnée

est ensuite ajoutée au corpus d’auto-apprentissage.

Algorithm 2. selfTrain(Ly, U)
Ly is labeled data, U is Unlabeled data
Minit <-- train(L o)

1

2

3 Loop until stopping criterion is met

4 L <--Lo+ select(U, Model)

5 Model<--train (L)

6 End loop

7 ReturnModel

8 Function Select(U, Model)

9 selected_sentences = best sentences basedamiidence measure

10 return selected_sentences

Nous avons implémenté ['algorithme d’auto-appresatige utilisant 60% des données
étiquetées manuellement comme corpus de basel nbise de génération du modele initial
Minit. La précision de ce modele est 89.63%. Les donnéesétiquetées utilisées dans cet
algorithme d’auto-apprentissage sont notées sont présentées dans la section 5.3.

5.5.2. Utilisation de la mesure de confiance du mot dang Ichoix des
données

Dans cette expérimentation, nous avons utilisé Ha% données étiquetées manuellement
comme corpus de test. En prenant la moyenne ddmwcoes données par le systeme aux
mots d’'une phrase donnée, la meilleure performasiienue en appliquant I'algorithme
d’auto-apprentissage est 89.86%, aprés 155 itématioe taux de réduction d’erreur est de
I'ordre de 2.15%. En analysant les phrases séletdies, nous avons observé gu’elles sont de
taille petite. C’est pourquoi nous avons combiniéecaesure avec un poids de la taille de la

phrase selon la formule suivante :
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Words_Conf sentence_length
sentence_lengt max_sentence_length

(1 + a)Sentence_length

h+ af )

Conf_ M =

Dans cette formuleywords_confest le total des mesures de confiance d’'une pltaseée,
sentence_lengtheprésente le nombre des tokens de la phraag, sentences_lengést le
nombre des tokens de la phrase la plus longue gwsmon étiqueté et un nombre positif

déterminé expérimentalement.

La figure 5.8 suivante résume les résultats depexnentation ; les points du graphe
représentent les précisions des modeéles auto-agpdsaque itération de I'expérimentation,
nous ajoutons la meilleure phrase, en nous basaré snesure de confiance(Conf_M) et sur

la taille de la phrase.
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Figure 5.8. Auto apprentissage appliqué a I'étiggetmorphosyntaxique de 'amazighe en utilisant la
confiance donnée aux mots par le systeme dan®ie dbs données

En varianta, nous obtenons une meilleure précision égale 898®. soit une réduction du
taux d’erreur de 2.5%, et ce apres 11 itérationprdgramme, avec une valeur du coefficient
a égale a 3. Il est a noter que la valeur de laigisfTt commence a diminuer aprés quelques

itérations (voir la figure 5.8 ci-dessus).

107



5.5.3. Utilisation de la confiance de la phrase dans le oix des données
En utilisant la mesure de confiance du systeme é@wraux phrases comme critere de
sélection de la meilleure phrase a ajouter aux éesmannotées, nous obtenons une preécision
de notre modéle de 89.96%, apres 840 itératiorsst@a précision maximale de la courbe
d’auto apprentissage lorsque nous choisissons guehitération de l'algorithme une phrase.
La figure 5.9 résume les résultats de cette exgdriation. Le gain en performance est de

0.33%, soit I'equivalent d'une réduction du taurrdeur de 3.20%.

Model accuracy
89.4 89.6 89.8 90.0
1 1

89.2
|

89.0
|

I I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500

Model number

Figure 5.9. Auto apprentissage appliqué a la tétimnotation d’étiguetage morphosyntaxique de
'amazighe

5.5.4. Utilisation du caractéere informatif et la mesure deconfiance lors
du choix des données

Vu que les OOVs sont une source importante d’esfeuwus avons implémenté un nouvel
algorithme (Algorithme 3), exploitant a chaque at@n les fréquences des eétiquettes
attribuées par les modeles générés par l'algorittiaeto apprentissage. Les OOVs choisis
sont sélectionnés par ordre décroissant de la meguconfiance attribuée par le systeme. A
chaque nouvelle itération de I'algorithme, de ndlegemesures de confiances sont attribuées

aux mots et aux phrases du corpus des donnéegigoetéed).
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Algorithme 3.InformativenessConfidence(lU)

1 Lpis labeled data, dtest file, U is Unlabeled data
2 Myt <--train(Lo)

3 For eachOOV in OOV sorted by confidence
4 ST<- select(U, OOV

5 BS<- select_ BS(STMode))
6 Tf = Identify most frequent tag of OOV
7 BS$= Assign Tf, to select(U, OQY

8

9

U<-- U- BS

L <--ly+BS
10 Modej<--train (L)
11 Test(T)

12 End For each
13 return Model

Dans cet algorithmeST représente les phrases sélectionnées a partir preur '*™ OOV
trié selon la mesure de confian&S représente les meilleures phrases sélectionnéagia p
des phrases choisies dans I'ensembl&T), Le choix des phrases se base sur la mesure de

confiance diMode|, i*™modeéle généré par cet algorithme.

La figure 5.10 montre I'impact positif de I'utilisan de la propriété de fréquence @@®Vs
et la mesure de confiance du systeme, et ce, malghéation de 41% seulement des OOVs.
Nous avons obtenu une précision de 90.24% apre#drétions : soit une réduction du taux
d’erreur de 5.90% (Outahajalaadt, 2015).

Le taux de réduction d'erreur obtenu pour ce petipus est Iégérement meilleur que celui
obtenu dans des travaux similaires sur l'appreagessemi-supervisé. En effet, le taux de
réduction d'erreur obtenu est entre 4% et 5% sitmat®e du corpus de Wall Street Journal
(Spoustova, 2009 ; Sggaard, 2010).
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Figure 5.10. Résultats de I'auto-apprentissagisaitit les fréquences de©V dans le corpub et la
mesure de confiance du systéme

5.6. Utilisation des lexiques externes pour 'amélration des résultats
de I'étiqueteur choisi

En analysant les erreurs de la sortie du modeélérgénous avons constaté plusieurs sources
d’erreurs : les mots hors vocabulaire, les enti@®mmeées, les adjectifs et les participes sont
souvent étiquetés comme noms communs et vice vetsa,Pour réduire ces erreurs et
améliorer les performances de notre étiqueteurs raons décidé de construire un lexique

qui aide a I'annotation morphosyntaxique des teateazighes.

Afin de construire ce lexique, nous avons utilidgésigurs ressources lexicales existantes,
telles que (El Gholb, 2011; Sghir, 2014). Cettesoesce lexicale a été utilisée conjointement
avec la mesure de confiance du modéle du systemepn’&fectant pas ['étiquette

morphosyntaxique du lexique, s'il existe, au mardgyune mesure de confiance inférieure au

seuil prédéfini. Cette affectation se fait selon I'algorithme 4eissous.

110



Algorithme 4.LexiconConfidenceg.Lex,a)

Lo is labeled data, Jtest file, Lex is a lexicon with POS tags and
is a threshold

2 Mt <-- train(Lo)

3 To_Out_With_Conf <-- Minit(§)

3 For eachWord in To_Out_With_Conf

4 If (Confidence_M(Worli< o & Lex_contains(Worg) then
5 Tag(Word = lexicon_POS(Wordl

6 EndlIf

7 End For each

8 Function Confidence_M (Word)

9 ReturnValue of model confidence measure of the Word
10 End Function

Dans cet algorithme, oLest le corpus d’apprentissage, &st le corpus de test et Lex est le

lexique des mots amazighes avec une étiquette msyptaxique.

Tableau 5.3. Précision du modeéle en fonction dil deda mesure de confiance

Valeur du seuil a Précision du modéle
0.1 91.18
0.2 91.23
0.3 91.37
0.4 91.84
0.5 92.36
0.6 92.83
0.7 93.12
0.8 93.45
0.85 93.59
0.90 93.68
0.91 93.78
0.92 93.82
0.93 93.78
0.94 93.77
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Nous avons ainsi construit un lexique externe, igoies avons employé avec la mesure de
confiance du modéle. Le lexique recueilli contienziron 8 000 mots distincts, avec leurs
étiquettes morphosyntaxiques respectives. Nous sawairtenu une performance égale a
93.82%, soit un gain de 2.64% en précision avecovateur dex égale a 0.92 (voir tableau 5.3

ci-dessous).

5.7. Synthese

L’apprentissage supervisé nécessite beaucoup destem que le corpus d’apprentissage est
construit manuellement par des annotateurs. Au&siape de révision nécessite une
intervention humaine et tout un processus pour ddation du corpus annoté. C'est

pourquoi, dans ce chapitre, nous explorons l'afisn des ressources externes via
I'utilisation des méthodes d’apprentissage semestpé et les lexiques externes.
L’apprentissage semi-supervisé est une approcheansiste en l'utilisation des données
étiquetées ainsi que des données non étiquetédsnetl’objectif est de construire un

classificateur plus précis en exploitant les dosmém étiquetées.

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'état de des méethodes d’apprentissage semi-
supervisé, en particulier les algorithmes d’'autpraptissage et le co-apprentissage. Puis,
nous avons exposé un corpus amazighe de 218 078 mpoé nous avons prétraités et
segmentés afin d'obtenir 225 901 jetons. Nous awnsiite expérimenté I'utilisation de

I'algorithme d’auto-apprentissage a la tache digétgge morphosyntaxique de I'amazighe.
Les résultats obtenus en utilisant le caracte@nmétif des mots avec la mesure de confiance
du modele sont tres prometteurs. En effet, le tlxéduction d’erreur obtenu est de I'ordre
de 5.9%. Enfin, nous avons expérimenté ['utilisatdes lexiques externes en fonction de la
mesure de confiance du modele et nous avons obteawameélioration de performance de

93.82%, soit un gain de précision de I'ordre del26
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CONCLUSION

La langue amazighe est parlée au Maroc, en Algénd,ibye, en Tunisie, et en Egypte; elle
est également parlée par d'autres communautésdeames régions du Niger, du Mali et du
Burkina Faso. Elle est également pratiquée pamdiiers d’immigrants amazighes partout
dans le monde. C’est une langue qui est restégy'ausin passé proche essentiellement orale.
Plusieurs dialectes de cette langue existent. Eguceoncerne son orthographe, le systeme
adopté au Maroc est celui congu par I''RCAM. Unevbkrdescription de ce systeme a été

présentée dans le chapitre 1.

Les approches de la linguistique computationndilesent de plus en plus les collections de
données pour I'analyse du langage. Dans ces amgwaghntitatives, les connaissances sont
congues statistiquement, sur la base de collectexées ou d’enregistrements sonores.

La langue amazighe, comme la majorité des langues’gqnt commencé les recherches en
TAL gque réecemment, souffre encore de la pénurietidboet de ressources pour son traitement
automatique. Dans cette optique, et vu que lesusorpnstituent la base de la recherche LC et
en TAL, nous avons construit le premier corpus #&hnavec les informations
morphosyntaxiques relatives a 'amazighe maroeirsuivant un processus bien précis pour
assurer sa qualité. Il contient environ 20 000 micasvitesse d’annotation est comprise entre
80 et 120 mots par heure. L’accord entre annotatesirde 94.98%. A notre connaissance, le
corpus annoté réalisé dans le cadre de cette ésése premier corpus dans son genre pour la
langue amazighe. Cette ressource, méme si elldegsttite taille, est trés utile pour le TAL
amazighe. C’est aussi le cas pour I'apprentiss&geétiqueteurs morphosyntaxiques, outils

de base pour des travaux plus avanceés.

Nous avons abordé également la problématique ibigttm automatique des étiquettes
morphosyntaxiques. Une des difficultés principalescette tache est 'ambiguité : on peut
annoter une méme forme de surface de plusieursigagelon sa position et son utilisation
dans la phrase. Afin d’atteindre cet objectif, nausns formé deux modeles de classification
de séguences en nous basant sur les SVMs et les &@RR utilisant les propriétés lexicales,
les propriétés de contexte, avec une phase de stgjinoa comme prétraitement. Nous avons

choisi la technique de 10 fois validation crois@impévaluer notre approche. Les résultats
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obtenus sont tres prometteurs du fait que noussaublisé un corpus de ~20k mots environ.
C'est le premier segmenteur réalisé pour cetteuan@ur la base des résultats de nos
expériences, nous avons constaté que les perfoemates SVMs et des CRFs sont trés
comparables. Les résultats des SVMs sont légeremeitieurs que ceux des CRFs a toutes
les parties de la validation croisée ainsi que tyenne sur les 10 parties de la validation
croisée (99.77% vs. 99.67%). La meilleure perforceaties SVMs a légérement dépassé celle
du modéle basé sur les CRFs (99.95% contre 99.89%)deux modéles ont été entrainés sur
la base d'un corpus de 91 376 jetons. Les résud@mtbannotation morphosyntaxique ont
montré que la précision des CRFs dans les partida @0 fois validation croisée a dépassé
celle des SVMs (91.18% vs. 90.75%). En nous basantin jeu de 28 étiquettes, nous avons
constaté que la moyenne de précision des CRF&sur0 parties de la validation croisée a
dépasse celle des SVMs (89.48% vs. 89.29%).

Vu que I'obtention des données annotées est ti@ewse, nous avons mené des expériences
d'auto-apprentissage de notre étiqueteur. Poueféet, nous avons collecté un corpus de
218 073 mots. Le nombre total des jetons aprésdmsentation dudit corpus devient 225 901
jetons. L'implémentation de l'algorithme d'auto-eppissage en sélectionnant les données
non étiquetées sur la base de la mesure de coafédaneodele nous a permis d’obtenir une
réduction du taux d'erreur de 3.20%. En adaptaigydtithme d’auto-apprentissage et en
exploitant la propriété de frequences des OOVs vatesure de cofinance du systeme, nous

avons obtenu un meilleur résultat. Le taux de rédoa’erreur obtenu atteint 5.90%.

L’Analyse des erreurs de la sortie du modéle géraite apparaitre plusieurs sources
d’erreurs; les mots hors vocabulaire, entités noesnées adjectifs et les participes sont
souvent étiguetés comme noms communs et vice \atsaifin de réduire ces erreurs et, par
conséquent, améliorer les performances de nomeettur, nous avons construit un lexique
externe que nous avons employé avec la mesurenfiarmce du modéle. Nous avons obtenu

une performance de 93.82%, soit un gain en préco?2.64%.

Ce travail a permis de doter la langue amazigheldsieurs outils et ressources, que nous
considérons comme étant des éléments de base psurayaux plus avancés en TAL de
I'amazighe. Nous avons aussi comparé les SVMsseCRFs a travers des taches relevant de
I'annotation morphosyntaxique et avons trouve, eigqpement, qu’ils sont trées comparables.
Nous avons également proposé un nouvel algoritHengadapprentissage, qui se base sur le
caractére informatif des OOVs et un autre algorghmtilisant un lexique externe

conjointement avec la mesure de confiance du systdras résultats obtenus sont tres
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prometteurs et les approches proposées sont indi@mes de la langue amazighe, et par

conséguent, elles sont applicables a d’autres &mngu

Perspectives de recherche
Au terme de ce travail, plusieurs pistes de redtemc en relation avec l'annotation

morphosyntaxique, se dégagent, dont:

- l'utilisation d’un corpus non étiqueté plus gram¥ec moins de mots hors vocabulaire,
permettra d’améliorer les performances de I'alhong présenté dans le chapitre 5. Il en
est de méme pour le lexique recueilli ;

- l'utilisation de l'apprentissage actif (Ringger ak, 2007; Settles, 2009) facilitera la

construction d’un plus grand corpus annoté.

Le corpus annoté peut, également, étre enrichiieattribuant des informations syntaxiques.
Ce corpus sera d’'une grande utilité dans la réalisales outils de base performants pour le

TAL, tels que les analyseurs syntaxiques, sémagdigtiautres.

Plusieurs travaux de recherche seront d’'une granidie®@ pour la langue amazighe. Ces

travaux peuvent concerner deux champs. Le prenoiecernera la création des ressources
linguistiques, avec notamment I'enrichissement alpgs annoté mophosyntaxiquement en le
complétant par d'autres types d’annotations sygtaxiet sémantique (Outahajala &,

2014b) ; la création d’'un WordNet amazighe ; laatioh des corpus de textes paralleles, etc.

Le deuxieme champ de recherche concernera la@nédiutils de base et outils et avanceés
pour le TAL. A titre d’exemple, un racineur, un &s@ur morphologique ; un analyseur
syntaxique partiel et syntaxique ; des outils deduction et d’aide a la traduction ; la

reconnaissance de la parole et la synthese dedke patc.

Contributions
Les principales contributions de notre travail toeret deux champs distincts : les ressources
linguistiques et les méthodes et outils du TAL.

Le premier champ se décline ainsi :

1. la création d’'un corpus amazighe annoté morphogintament. Ce corpus contient
environ 20 mille mots. L’accord entre annotatewsd corpus est de I'ordre de 94.98% ;
2. la collecte et le prétraitement d’un corpus dedsXiruts d’enviro220 000mots ;

3. la collecte d’'un lexique d’environ 8 000 mots alex étiquettes morphosyntaxiques.
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Quant aux méthodes et outils pour le TAL :

1. deux étiqueteurs morphosyntaxiques, basés suMits 8t les CRFs, ont été réalisés ;

2. un nouvel algorithme basé sur les techniques déapizsage semi-supervise, utilisant le
caractére informatif des OOVs et les probabilitésgmales des CRFs, a été concu ;

3. plusieurs scripts pour le traitement de la langoazaghe, tels que celui qui corrige les
mauvais placements des espaces typographiguesydéelena base des fréquences, etc.,
ont éte réalisés.

L’ensemble des ressources linguistiques et outilFAL réalisés et présentés dans le cadre

de ce mémoire sont librement disponible sur le:site/w.outamed.com
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ANNEXES

Annexe 1: Attributs et sous attributs des étiquette utilisées dans I'annotation

morphosyntaxique de I'amazighe
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Neceud 2t(tar?tfﬂgtlon des 2,;?&‘12% des valeurs Oleﬁ)escription des sous attributs 2t(tar?tfﬂgtlon des sou
<n>/noun <gen>/ gender “c” / common
“f” [ feminine
“m” [/ masculine
<num> / number “c” / common
“p” I plural
“s” | singular
<state> / state “free” | free

“construct” / construct

<derivative>/ derivative | "yes
"no"
<postype>/ PoS "common"
subclassification "proper"
"numeral”
"parental” <person>/ person (only for “1” / first person

Gender

“personal”, “possessive”) “2" | second
“3” / third
<possessornum> / possessor’s| “p” / plural
Number “s” | singular
<possessorgen> / possessor’s | “f” / feminine

“m” / masculine
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<a>/ adjective

<num>/ number “c” / common
“p” / plural
“s” [ singular

<state> / state “free” | free

“construct” / construct

<derivative>/ derivative

"yes

no
<postype>/ PoS "qualificative"
Subclassification "ordinal"
"numeral”
<v> /[ verb <gen>/ gender “c” / common
“f” [ feminine

“m” / masculine

<num> / number

“c” / common
“p” / plural
“s” | singular

<form> / form

Imperative
Participle

<derivative>/ derivative

Ilyesll
Ilnoll

<aspect> / Aspect

Aorist

Perfective
Imperfective

<negative>/ only for perfective
and imperfective

yes

no
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<p>/ pronoun

<gen>/ gender

“c” / common

“f” | feminine
“m” / masculine

<num> / number “c” / common
“p” / plural
“s” | singular
<postype>/ PoS “Demonstrative” <deictic>/deictic only for
subclassification “exclamative” "demonstrative"
“indefinite”
“interrogative” <autonome>/ only for personal | “autonome”
“personal” “affix”
“possessive” <person>/ person (only for “1” / first person
“relative” “personal”, “possessive”) “2" | second
“3" / third
<possessornum> / possessor’'s|“p” / plural
number (only for “possessive”) | “s” / singular
<possessorgen> / possessor’s | “f” / feminine

gender (only for “possessive”)

“m” / masculine
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<d> / determiner

<gen>/ gender

“c” [ common
“f” | feminine
“m” / masculine

<num> / number

“c” / common
“p” / plural
“s” | singular

<postype>/ PoS
subclassification

“article”
“demonstrative”
“exclamative”
“indefinite”
“interrogative”
“numeral”

“ordinal”
“possessive”

"yan, wiss"

yan

for demontrative:

“proximity”
“distance”
“absence”

“presentative”
“quantifier”

“other”

<ad>/ adverb

<postype>/ PoS
subclassification

“place”
“time”
“quantity”
“manner”

“interrogative”
“other”
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<s> / preposition

<gen>/ gender

“c” / common

“m” / masculine

“f” / feminine
<num> / number “c” / common
“p” / plural
“s” | singular
7 <person>/  pOSSessor's
person (only for “1" / first person
“2" | second
“3" / third
<possessornum>/ “p” I plural
possessor’'s number “s” [ singular
<possessorgen> / “f” | feminine
possessor’s gender “m” / masculine
g |<c>/conjunction |<postype>/PoS “coordinating”
subclassification “subordinating”
9 <i> / interjection
<pa> / particle <postype>/ PoS “aspect”
subclassification “orientation”
“predicate”
10 “negative”
“vocative”
"interrogative”
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11

<foc> / focalizer

<f>/punctuation

<punct>/ punctuation
mark type

“apostrophe” / []

“pracket” / [(], ]
“sgbracket” / [[], [I]
“cubracket” / [{], [}]

“colon” / [7]

“comma” / [,]

“etc” / [...] meaning etcetera
“exclamation mark” / [i], [']

<punctenclose>/ opens or

closes the punctuation mark (of

for “bracket”, “sqbracket”,
“cubracket”,
“exclamationmark”,
“questionmark”, “quotation”)

“‘open”
Kelose”

12 “hyphen” / [-]
“mathsign” / a sign used in
mathematic formule
“period” / []
“question mark” / [¢], [?]
“quotation” /[, ['1, [', ']
“semicolon” / [;]
“slash” / [/]
“revslash” / [\]
<r>/ residual <postype>/ PoS “foreing”
subclassification “mathematical”
13 “number”
“date”
“other”
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Annexe 2: Exemple de texte annoté

Ce paragraphe est un extrait d'un texte sur "taf@rariage], I'un des textes recueillis décrit
dans la section 2.6. Il montre le résultat de liappon du jeu d'étiquettes a un échantillon de
I'amazighe.

Portion du texte original (en tifinaghe Unicode):

tWNe +tCEHYO0 Ao OUs AT Ol |'I' W £06 50606 I | O 6 AN TtoOU .o OO
t+ AS5So Nl € +CH06 ol |l OX S OXX o O UUE £XOLI .OFo |l REXo | |
LHGCRo 1 H¥OI € REXol | CAAI ,0l o+ +LCo E .

Texte amazighe écrit selon la transcription prédéfidans la section 2.6: tlla tmGra dar
Wadjarn nnG. ira urba nnsn ad itahl. ar as ttHyyaimGra ann sg usggwas lli izrin. sGan
kigan n ifckan Grn i kigan n mddn, snat tmabD.

tlla_ili-verb-perfective-f-s-3 tmGra tamGra-noun-common-f-s-constructdar_ dar-prep
Wadjarn_ adjar-noun-common-m-p-construchG_nnG-det-possessive-c-p-1punct-period
ira_iri-verb-perfective-m-s-3  urba arba-noun-commun-m-s-construct nnsn nnsn-det-
possessive-m-p-8d_ ad-particle-preverbalahl_ tahl- verb-aorist-m-s-3 .-punct-periodar_
ar-particle- preverbalas prep-pronounpGen:c-pronounNum:si8-yyaln_ Hyyl-verb-
imperfective-m-p-3i_i- prep tmGra_ tamGra-noun-commun-f-s-construetnn _ann-det-
demonstrative-distanceg sg-prep usggwasasggwas-noun-common-m-s-construict lli-
pron-relativeizrin_zri- verb-participle-perfective .- punct-periocsGan sG-verb-perfective-
m-p-3 kigan_kigan-det-quantityn_n-prep ifckan_afcku- noun-common-m-p -construct
punct-commaGrn_ Gr- verb-aorist-m-p-3_ prep kigan_ det-quantityn_n-prep mddn_
middn- noun-common-m-p -construgct,-punct-commauggar uggar-det-quantityy_ n-prep
snat sin-noun-numeral-f-p -constru¢tnaD _timiDi- noun-numeral-f-p -construct .-punct-

period
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Annexe 3: Publications

Le travail de recherche présenté dans le cadrettetbese a été publié dans plusieurs revues
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