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1. Introduction

segments de textes (le plus souvenim#s) d’autres informations de quelque
nature qu’elle soit morphologique, syiae, sémantique, prosodique, critique,
etc [1][2].
L’étiquetage morpho-syntaxique automatique est umcgssus qui S’effectue
générallement en trois étapes [3][4] :
1) la segmentation du texte en unités lexicales.
2) L’étiquetage a priori qui consiste a attribupour chacune des unités lexicales
identifiées, 'ensemble des étiquettes morpho-sygtees possibles. Cette opération qui
est produite par un programme qu’on appelle uruéteur (tagger), peut se faire par
consultation d’'un lexique ou chaque forme est sud/une liste de catégories soit par
analyse morphologique soit par combinaison des.deux
3) la désambiguisation qui permet d’attribuer, pchicune des unités lexicales et en
fonction de son contexte, I'étiquette morpho-syitja& pertinente.
En général, il existe deux approches principales péaliser cette tache : les méthodes
a base de regles et les méthodes probabilistes.
Parmi les problemes qui se posent dans les systdi@gguetage, est celui des mots
inconnus (les mots n'appartenant pas au vocabudaii®y/steme). Tous les vocabulaires
des systemes d’étiquetage sont de taille limitdecpnséquent il y a toujours des mots
que ces systemes sont incapables de traiter.
Dans ce papier, nous avons élaboré une approchergenudre le probleme des mots
inconnus, en utilisant la notion des formes dessnette approche est introduite dans
le systeme d’étiquetage morpho-syntaxique, a basenddele de Markov cache,
développé au sein de 'lERA [5].

I ‘étiquetage automatique des textesegiracessus qui consiste a associer a des
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2. Les formes des mots arabes

La langue arabe a une caractéristique particuliéseyerbes et les noms dérivés peuvent
étre regroupés selon ce qu'on appelle les formesohstruction d'une forme d'un mot
se fait selon la procédure suivante [6]: on extlaitmot les lettres radicales composant
sa racine, ensuite on les remplace dans ce mot kelméthode suivante : la premiéere
lettre radicale est remplacée pat")' la deuxiéme parg", la troisieme parJd" et la
quatrieme parJ".

Exemple :

La forme du mot Jiil" est "Ua)",

La forme du mot& _~xi " est "Wes",

Pour la langue arabe, chaque verbe voyellé possetorme. Pour réaliser la phase de
recherche de la forme, on a développé une distarpé permet de mesurer le degré de
similarité exacte entre le verbe a traiter et twmsnkes de la base. Ensuite, on choisi la
forme ayant la distance maximale. Si on notefdf 1,f2 ,..., §} I'ensemble de toutes
les formes de la base et v le verbe ayant la fdinoette derniere est donnée par la
formule suivante :

f =argmaxD(v, f,)

=1,...N

3. L'étiquetage par méthode probabiliste

Le choix de l'étiquette la plus probable en un paonné se fait au regard de
I'historique des derniéres étiquettes qui viennd'8tre attribuées. En général cet
historiqgue se limite a une ou deux étiquettes qécgdent. Cette méthode suppose
gu'on dispose d'un corpus d'apprentissage d'utle saiffisante pour permettre une
estimation fiable des probabilités [7].

SoitPh = w...w, une phrase constituée des mats..,w,, appartenant au vocabulaire V
du systemé& = {et,,...,et} un jeu d'étiquettes.

L'étiguetage morpho-syntaxique de la phrBbepar des étiquettes appartenari at
s'appuyant sur l'approche probabiliste, consistéroaiver l'ensemble d'étiquettes

et,,....et; associés a la phraBé tel que:
eti,...,et; =argmax Pri,...w,,et,...et)) () Le probléme qui se pose dans cette
et,...et,
formule est celui des mots n‘appartenant pas @M EEsoudre I'équation (1) en prenant
en compte ce probléme, nous avons adapté le madéarkov caché en introduisant
la notion des formes de ces mots inconnus.
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4. Etiquetage morpho-syntaxique par modele de Markeo caché d'ordre 1 avec
utilisation des formes

Un modele de Markov caché d'ordre 1 en prenanbempte les formes des mots est un
processu$X:,Y;, Z)1 avec:
. X; est une chaine de Markov d'ordre 1 a valeur dansensemble d'états fini
Q={qu,....an}, X Vérifie:

PriX,,=0;/X,=0d,,.. X, =4d;) =

=Pr(Xu, =0,/ X,=0;) =3

Pr(X,=q)=m 1=1...,N
- g; est la probabilité de transition entre les étjes g
- 71, est la probabilité que I'étaf est un état initial.

*Y; est un processus observable a valeurs dans umbkelesmesurabl¥, Y; vérifie:

Pr(Y, =y /X, =0y Xe=00,Y = Yo Yo = V) =
=Pr(Y, =y, /X, =d;)=Dbi(y,)=Dby

- by est la probabilité d'émission de I'observatjpa partir de |'étad.
*Z; est un processus observable a valeurs dans umbkelesmesurabl&, Z; vérifie:
~Pr(Z,=z, /X, =0,,...X, =0,,Z,=2,..2,, =2) =
=Pr(Z,=z /X, =q)=d,(z)=d,
- di est la probabilité d'émission de l'observatioa partir de I'étad
Dans la suite on supposera que le processus:
X; = ety représentant les étiquettes appartenant a |'dis&m
Y; = w; représentant les mots du vocabuldre {wy,...,w},
Z; = f; représentant les formes des mots du vocabwlaire
est un modele de Markov caché d'ordre 1.

Remarque:

Ce modele est défini entierement par un vecteyrad@metres note= (17,A,B,D)

- N={m,....m,} 'ensemble des probabilités initiales.

- A = (&j)1<ij<n - la matrice des probabilités de transition ergsedtiquettes.
-B=(bt)1<ci<netxt<L : la matrice des probabilités d'émission des ragtartir des
étiquettes.

-D =(di )1ci<netxt<L : la matrice des probabilités d'émission des fera@artir des
étiquettes.
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5. Procédure d'apprentissage (Estimation des parames)

L'apprentissage est une opération nécessaire polwgysteme de reconnaissance de
formes (en particulier le systeme d'étiquetagepelimet d'estimer les parametres du
modele . = (I1,A,B,D) Un apprentissage incorrect ou insuffisant diminiae
performance du systéme d'étiquetage.

Pour préparer le corpus d'apprentissage, on prqadapproximations successives. Un
premier corpus d'apprentissage, relativement copetmet d'étiqgueter un corpus
beaucoup plus important. Celui-ci est corrigé, ad pgermet de réestimer les
probabilités, il sert donc a un second apprentesseigainsi de suite.

En général il existe trois méthodes d'estimationateparamétrer [8].

. L'estimation par maximum de vraisemblance (Maximumkelihood
Estimation). Elle est réalisée par l'algorithmeBium-Welch [9] ou l'algorithme de
Viterbi [10].

. L'estimation par maximum a posteriori [11].

. L'estimation par maximum d'information mutuel [12].

Dans notre cas nous avons utilisé I'estimatiompatimum de vraisemblance.
Si on prend un ensemble d'apprentiss&ge= {phy,...,ph} constitué des phrases
phy,...,plk étiquetées manuellement. Les formules d'estimaties parameétres du
modele
A = (I1,A,B,D)par cette méthode, sont données par:

Z::l le nombredefoisoula transitioret et estdanda phraseph,

i Z:=1 le nombrelefoisoul' étatet estatteinie longdela phraseph,
k
> dlet étatinitial deph, ]
77; = n=l
k
b, = Z::1 le nombredefois otille motw, al'étiquettest, lelongdela phraseph,

Z::lle nombrealefois oul'étatet, estatteintle longdela phraseph,

d Z::l le nombredefois ou la forme f, al'étiquetteet le long dela phraseph,
it

Z::lle nombredefois ou I' étatet, estatteintle long dela phraseph,
avec.

1 sil'événementestvrai
I[X] = .
0 sinon
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6. Etiquetage automatique par algorithme de viterbadapté

Pour un calcul plus rapide du chemin optimal, rusns adapté I'algorithme de Viterbi
[13].pour résoudre I'équation (1).

On note par :

o, (et;) = max Pr(w,..w, et ..et) (2)

avec et =et,
Pour résoudre le probleme des mots inconnus, nemssantroduit le processus des
formes de ces mots dans la formule (2). Cette fem™evient [8].:

maxg_y(et).ay by (w,)  siow OV
o (et) = {m}lxb}l(eq).aﬂ d;(f) sinon
On calcule cette formule pour toutes les valew4,...,T et j=1,...,N
En fin le chemin optimal est obtenu a I'aide d'altal récursif sur cette formule.

7. Experimentation

Données d’apprentissage
Le travail expérimental a été réalisé en quatradga étapes:

*Etape de définition du jeu d'étiquettes et de cantbn du corpus d'apprentissage. La
définition de notre propre jeu d'étiqguettes morghintaxique a été particulierement
délicate, cette phase a été réalisée en collaboratiec des linguistes pour satisfaire
au besoin des projets en cours de realisation AIER jeu d'étiquettes est constitué
de 52 étiquettes de nature morpho-syntaxique .

signification etiquettes
S
&"%
"%
/ (

Exemple de quelques étiquettes morpho-syntaxigligéutans notre systeme
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Le corpus d'apprentissage est constitué d'un ensed® phrases représentant les
principales regles morphologiques et syntaxiquiéiségs en langue arabe générale. Ce
corpus a été étiqueté manuellement par un linguiste

7" I89) $HIZ TIPS
1" "I3689) $HI2 &"Ul;h """ IR
1TIGE, T RS2 T Kk,
TUIOE T IR/ & 1BY
Exemple d'un extrait de notre corpus d’apprentissag

*Etape de construction de la base de données demdodes mots. Cette base est
constitué de 3800 formes non voyellées, et ellegéstrée a partir d’'un générateur
morphologique des verbes développé au sein de AlEFette base est enrichie par les
formes des noms dérivés.

«Etape d'estimation des parametres du modéle deoViadché adapté.

«Etape d'étiquetage automatique et réestimatiorpdesmeétres du modele de Markov
caché.

Pour réaliser ces deux derniéres étapes, nous al®redoppé une application en
langage C, comportant trois modules :

* module de détermination de la forme d’'un mot dgnn

* module qui permet de réaliser la phase d’appseatje,

* module d'étiquetage automatigue d'un corpus brGe dernier est corrigé
manuellement pour servir a une ré estimation deanpetres du modéle de Markov
caché adapté.

Les programmes sont évalués sur la base d’'uneonaisi texte non voyellé.

Résultats
Le taux d'erreur est mesuré sur un ensemble dectegenant 500 phrases non
voyellées.

Ensemble test
Ancien systeme(MMC) 4%
Nouveau systeme(MMC 2.6%
adapté)

Les taux d’erreurs sur I'ensemble de test pourciamet le nouveau systéme.
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Nous constatons que notre modeéle a apporté uneoaati®in de 1.4% du taux d'erreurs
pour cet ensemble test. Ceci est d0 au fait queoogeau systeme a réussi a etiqueter
correctement les phrases contenant des mots insonnu
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8 Conclusions et perspectives

En analysant les résultats dégagés, nous avongqgeéngque les erreurs d'étiquetage
proviennent essentiellement du fait qu'une ou plusi étiquettes n'ont pas de
prédécesseurs dans la phrase a étiqueter autoeraggt, c'est a dire que nous n'avons
pas une estimation des probabilités de transitooead étiquettes vers toutes les autres.
De méme, le probleme de l'incapacité de notreesysta trouver toutes les formes
possibles d'un mot inconnu (dans le cas ou le moted plusieurs formes f&" -
"Jdwd" " Jadi")) reste a résoudre.

Comme perspective de notre travail, nous comptardiarer I'algorithme de recheche
des formes des mots afin de trouver toutes lesdserpossibles d'un mot donné. Nous
comptons introduire également une sorte d'analysesique dans notre systeme pour
remedier au probleme des transitions.
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