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Introduction

Avec I'émergence de la revendication identitair@ dwx respects des droits de
’lhomme, les locuteurs natifs qui militent poursiauvegarde et la promotion de leur langue
et leur culture, aspirent & des actions décisivesopcretes pour I'émancipation de leur

langue.

C’est ainsi qu’au Maroc, I'amazighe a été introdians les médias et dans le systeme
éducatif. L’Alphabet Tifinaghe a été reconnu offi@ment par le consortium Unicode le
05/07/2004 (Zenkouar, 2004). Une nouvelle chain&biwision amazighe a été lancée le
premier mars 2010. La langue amazighe est ensetaréediverses écoles marocaines : un
peu plus de 3.000 écoles et plus de 600.000 élewieent cet enseignement dans les
ecoles du primaire. Au niveau de I'enseignementsapr, des filieres études amazighes
et des masters ont été créés. Le 01 juillet 208s1 Marocains ont voté favorablement la
nouvelle constitution du pays qui octroie le stateifangue officielle a la langue amazighe.
Néanmoins, trés peu de ressources ont été dévelmmoiir 'amazighe et nous croyons
gue la création d'un corpus annoté et le dévelogmend'un outil d'étiquetage
grammatical est une étape préalable pour le tramérautomatique de textes de cette

langue.

Dans la deuxiéme section nous présentons les éasdicjues du corpus annoté. Dans
la section trois, nous donnerons un apercu desanéshd’apprentissage supervisé. Dans la
derniere section nous donnerons quelques conchigibnous présenterons les travaux en

cours et futurs.
1. Caractéristiques du corpus annoté

La langue amazighe présente des défis intérespanis les chercheurs en Traitement

Automatique des Langues(TAL). Certaines de sext@aistiques sont les suivantes:

1 L’'Amazighe dispose de sa propre graphie: le Tgimg qui s’écrit de gauche a



droite (Zenkouar, 2008);

2 Les lettres majuscules, néanmoins, ne se prodyssentni au début ni a l'initiale des

noms propres ;

3 Les noms, les noms de qualité (adjectifs), les emrides pronoms, les adverbes,
prépositions, focaliseurs, interjections, les canfmns, les pronoms, les particules et
les déterminants, consistent en un seul mot seumaat entre deux blancs ou des
signes de ponctuation (Ameur et al., 2006 ; Bowkbti al., 2008). Toutefois, si une
préposition ou un nom de parenté est suivie papramom personnel, a la fois la
préposition/nom de parenté et le pronom qui saitnént une chaine unique délimitée
par des espaces ou des signes de ponctuationxétaple: 111 (vr) signifiant « pour,
au », + (i) qui signifie «moi » (pronom personnel), donhed 11/

(varilvuri) » selon les régions;

4 Les signes de ponctuation amazighe sont semblablesignes de ponctuation adoptée

au niveau international et ont les mémes fonctjons

5 A linstar d'autres langues naturelles, 'amazigheut présenter des ambiglités au
niveau des classes grammaticales. En effet, la niéme de surface peut appartenir a
plusieurs catégories grammaticales selon le comtdeains la phrase. Par exemple,
00 (ill) peut fonctionner comme verbe a 'accompéigatif, il signifie «il n’existe
pas », ou comme nom de parenté « ma fille ». Qeslquots tel que « » (d) peuvent
fonctionner comme préposition, ou une conjonctiencdordination ou particule de

prédication ou d’orientation ;

6 De méme que la majorité des langues dont les relobgren TAL ont récemment

commence, 'amazighe est peu doté en ressourcgadeames et outils du TAL.

Les corpus annotés sont d'une grande utilité damédlisation des dictionnaires, ainsi
gue dans plusieurs taches du traitement automatigedangues (Manning and Schitze,
1999). Dans ce sens, nous avons annoté morphowgent 20,667 jetons de 'amazighe
marocain choisis a partir de sources diverses (@jdka et al., 2011).

Le tableau 1 donne une description des sourcesieboet le tableau 2 le nombre
d’occurrences de chacune des parties du discours.



Corpus description Nombre de Nombre de phrases
jetons
Manuel 2 5079 372
Manuel 5 2319 179
Manuel 6 3773 253
IRCAM web site 4258 185
Inghmisn n usinag 4636 415
Textes Divers 602 34
Total 20667 1438

Tableau 1: Description du corpus description.

Etiquette de la classe Désignation Nombre
d’occurrences
\% Verbe 3190
N Nom 4993
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, nombre, 178
date, monnaie, signe mathématique
ou autre)
F Ponctuation 3382
Total 20667

Tableau 2: Nombre d’occurrences des parties dwdisc

Les textes choisis ainsi que leurs spécificatiormpmologiques, sont encodés en
utilisant le langage XML. Chaque mot de chaqueetest marqué avec les attributs et les

sous attributs présentés dans nos travaux reéatdsconception d’un corpus annoté pour



'Amazighe (Outahajala et al., 2010). L'annotatianété effectuée en utilisant I'outil

d’annotation AncoraPipe (Bertran et al., 2008).
2. Apprentissage supervisé

Trois types d’apprentissage existent ; I'appreatisssupervisé, 'apprentissage semi-
supervisé dans lequel on utilise des données éfigsi@avec des données non étiquetées et
'apprentissage actif. Dans cette section, nousiv#ts les fondements théoriques de
I'apprentissage supervisé de maniere générale&S\dets (Kudo and Matsomoto, 2000) et
des CRFs en particulier, qui ont donné de bonslteésudans les problemes de

classification des séquences.
En apprentissage supervisé, I'objectif est d'apjsecane fonction:
h:X—=Y(@Q)

Ou x€X sont les entrées etqy sont les sorties. Les objets d'entrée sont appestances,

ou des exemples qui peuvent étre de tout type $altiiche d'apprentissage particulier. En
TAL elle peut étre le classement des documentguéthge des chaines de mots avec une
séquence d’étiquettes, ce qui est notre cas,...elon$a nature de I'espace Y de sortie, les
taches d'apprentissage peuvent étre classéesseuptutypes: classification binaire, multi
classification, régression et prédiction structutéar exemple, dans une tache d'étiquetage
des séquences tel que le POS-tagging, Y = {1},.c'Kst a dire la sortie est une séquence

d'étiquettes de longueur n égale a la longueua dedine d'entrée.

Les séparateurs a vaste marge

Les séparateurs a vaste marge (SVMs) ont été inteogar Vapnik (Vapnik, 1995). lIs
sont connus pour leur performance et leur génétadis. lls ont été utilisés pour des

problemes de reconnaissance différents et ont ddemhéns résultats.
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Figure 1: Séparation des régions par un hyperplan

L’objectif des SVMs est de trouver un hyperplanitopld, et c’est pour cette raison
gu’'on leur donne le nom de séparateurs a vasteenhggmarge est la distance entre la
frontiere de séparation et les échantillons les gitoches (Figure.1l) qui sont appelés
vecteurs supports. Dans les SVMs, la frontiere épamation est choisie de sorte a

maximiser la marge.

En ce qui concerne la tache de I'étiquetage grainalate I'amazighe, le processus
d'apprentissage a été conduit en utilisant YantCha outil basé sur les SVMs. Pour la
classification, nous avons utilisé TinySVMun outil public pour la reconnaissance des

motifs.
Les champs markoviens conditionnels

Les champs markoviens conditionnels (CRFs) sont rdesliéles probabilistes
discriminants introduits par (Lafferty et al. 20Qd9ur I'annotation séquentielle. Ce sont
des graphes non orientés. Donnant une séquenceed/abon, le modele conditionnel
indique les probabilités de séquences d’étiquettssibles. En plus d'avoir les avantages
des MEMMs ???, les CRFs peuvent étre interprétédsmmoun modele & états finis avec
des probabilités de transition non normalisées.@REs sont définis par X et Y, champs
aléatoires décrivant respectivement chaque unitéobservation et son annotation, et par

un graphe G= (V, E) dont V est I'ensemble des re@idE 'ensemble des arcs, avec V=

! http://chasen.org/~taku/software/yamcha/
? http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/




XUY.
Deux variables sont reliées dans le graphe si eligsendent 'une de l'autre.
Chaque étiquette dépend des étiquettes précédsrgeivantes (Figure 2).
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Figure 2 : Exemple d’'un graphe des CRFs

Nous avons utilisé I'outil CRF++une implémentation open source des CRFs pour
la segmentation et I'étiquetage des données, ksantile méme ensemble de données que

celui utilisé avec Yamcha.

Nous avons utilisé la technique de « 10 fois vdéilisacroisée » pour évaluer notre
approche et un jeu de 28 étiquettes. Dans cet dasetrexpérimentation, nous avons
mené et évalué nos expériences en utilisant ladatédn croisée en 10 parties, i.e.
'entrainement avec 90% du corpus de référencéutiisation de 10% pour le test, en
répétant I'expérience dix fois et en prenant a gbdgjs une tranche différente du corpus.

Les résultats montrent que les performances des sS¥M des CRFs sont
comparables. Dans lI'ensemble, les CRFs ont Iégetatépassé les SVMs au niveau des
dossiers (91.18% contre 90.75%) et la moyenne d8 fois validation croisée » (89,48%
contre 89,29%). La figure 3 synthétise les réssiltlts expérimentations de I'étiquetage

grammatical.

® http://crfpp.sourceforge.net/
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Figure 3 : Courbe d’apprentissage

Accuracy

Entre le septieme et le huitieme point de la coutlagprentissage de la figure3, la
précision diminue Iégerement. En effet le nombre mets inconnus entre ces deux points
a augmentéBaselineest calculé en prenant pour chaque jeton ['étigqua plus fréquente

a partir du corpus d’entrainement et I'étiquetten commurpour les mots inconnus.
3. Conclusion et travaux futurs

Dans ce papier, nous avons essayeé de décrirerigérastiques morphosyntaxiques de
la langue amazighe. Nous avons abordé la réalisdtin étiqueteur grammatical basé sur
un jeu de 28 étiquettes, en adoptant les méthddppréntissage supervisé, en particulier
les SVMs et les CRFs. Ces dernieres ont donné de bésultats dans les taches de
classification des séquences pour les autres langue

Ces résultats sont prometteurs, étant donné que anmns utilisé un corpus de petite
taille. Actuellement, nous avons collecté un corgasdiverses sources avec un total de
225.240 jetons. Nous essayons actuellement d'améles performances de I'étiqueteur,
en utilisant ces données non étiquetées obtenliagl@ des techniques d’apprentissage

semi-supervise.

A court terme, nous étudierons l'apport en perforogaa cette tache d’'étiquetage

grammatical de I’Amazighe, en utilisant les métreod@apprentissage actif.
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