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Résumé

Nous abordons dans cette thèse une étude sur la tâche de la désambiguïsation lexi-

cale qui est une tâche centrale pour le traitement automatique des langues, et qui peut

améliorer plusieurs applications telles que la traduction automatique ou l’extraction

d’informations. Les recherches en désambiguïsation lexicale concernent principalement

l’anglais, car la majorité des autres langues manque d’une référence lexicale standard

pour l’annotation des corpus, et manque aussi de corpus annotés en sens pour l’évalua-

tion, et plus important pour la construction des systèmes de désambiguïsation lexicale.

En anglais, la base de données lexicale Princeton WordNet est une norme de-facto de

longue date utilisée dans la plupart des corpus annotés et dans la plupart des campagnes

d’évaluation. Notre contribution porte sur plusieurs axes : dans un premier temps, nous

présentons une méthode pour la création automatique de corpus annotés en sens pour

n’importe quelle langue, en tirant parti de la grande quantité de corpus anglais annotés

en sens Princeton WordNet, et en utilisant un système de traduction automatique. Cette

méthode est appliquée sur la langue arabe et est évaluée sur le seul corpus arabe, qui à

notre connaissance, soit annoté manuellement en sens Princeton WordNet : l’OntoNotes

5.0 arabe que nous avons enrichi semi-automatiquement. Son évaluation est réalisée

grâce à la mise en œuvre de deux systèmes supervisés (SVM, LSTM) qui sont entraînés

sur les corpus produits avec notre méthode. Grâce ce travail, nous proposons ainsi une

base de référence solide pour l’évaluation des futurs systèmes de désambiguïsation lexi-

cale de l’arabe, en plus des corpus arabes annotés en sens que nous fournissons en tant

que ressource librement disponible. Dans un second temps, nous proposons une évalua-

tion in vivo de notre système de désambiguïsation de l’arabe en mesurant sa contribution

à la performance de la tâche de traduction automatique.

Mots clés : Désambiguïsation lexicale, Traduction automatique, Portage des anno-

tations, Enrichissement de corpus.
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Abstract

This thesis concerns a study of Word Sense Disambiguation (WSD), which is a cen-

tral task in natural language processing and that can improve applications such as ma-

chine translation or information extraction. Researches in word sense disambiguation

predominantly concern the English language, because the majority of other languages

lacks a standard lexical reference for the annotation of corpora, and also lacks sense

annotated corpora for the evaluation, and more importantly for the construction of word

sense disambiguation systems. In English, the lexical database Princeton WordNet is a

long-standing de-facto standard used in most sense annotated corpora and in most WSD

evaluation campaigns. Our contribution to this thesis focuses on several areas : first of

all, we present a method for the automatic creation of sense annotated corpora for any

language, by taking advantage of the large amount of Princeton WordNet sense annota-

ted English corpora, and by using a machine translation system. This method is applied

on Arabic and is evaluated, on the only, to our knowledge, Arabic manually sense anno-

tated corpus with Princeton WordNet : the Arabic OntoNotes 5.0, which we have semi-

automatically enriched. Its evaluation is performed thanks to an implementation of two

supervised word sense disambiguation systems that are trained on the corpora produced

using our method. We hence propose a solid baseline for the evaluation of future Arabic

word sense disambiguation systems, in addition to sense annotated Arabic corpora that

we provide as a freely available resource. Secondly, we propose an in vivo evaluation

of our Arabic word sense disambiguation system by measuring its contribution to the

performance of the machine translation task.

Key Words : Word Sense Disambiguation, Machine translation, Annotation trans-

fert, Corpus enrichment.

6



Table des matières

Introduction générale 18

I Contexte du travail et état de l’art 23

1 Arabe et TAL 25

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.2 Caractéristiques de la langue arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.2.1 La langue arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

1.2.2 Concepts de base de la morphologie de l’arabe . . . . . . . . . 30

1.2.3 Les parties du discours en arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

1.3 Ressources et outils de l’arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

1.3.1 Bases lexicales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

1.3.2 Outils . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

1.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2 Désambiguïsation lexicale et langues peu dotées 41

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.2 Désambiguïsation lexicale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.2.1 Processus de mise en œuvre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.2.2 Ressources génériques utiles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.2.3 Approches pour la mise en œuvre . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2.2.4 Évaluation de la désambiguïsation lexicale . . . . . . . . . . . 52

2.3 Désambiguïsation lexicale de l’arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

2.3.1 État de la langue arabe pour la désambiguïsation lexicale . . . 53

2.3.2 Méthodes de désambiguïsation lexicales appliquées à l’arabe . . 54

2.4 Apport de la désambiguïsation lexicale en traduction automatique . . . 56

7



TABLE DES MATIÈRES

2.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

II Contributions 59

3 Cadre expérimental 61

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.2 Méthode envisagée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.2.1 Travaux existants sur le portage des annotations . . . . . . . . . 64

3.3 Traduction automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.3.1 Traduction automatique statistique . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.3.2 Traduction automatique neuronale . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.3.3 BLEU : Métrique d’évaluation automatique . . . . . . . . . . . 75

3.3.4 Travaux connexes sur la traduction automatique arabe . . . . . 75

3.3.5 Corpus parallèles anglais-arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4 Production de ressources 81

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.2 Corpus d’évaluation commun pour l’arabe : OntoNotes Release 5.0 . . . 82

4.2.1 OntoNotes Release 5.0 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.2.2 Alignement de ressources interlingues . . . . . . . . . . . . . . 83

4.2.3 Enrichissement de la partie arabe de l’OntoNotes Release 5.0 . 85

4.3 Systèmes de traduction anglais-arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.3.1 Prétraitement des corpus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.3.2 Traduction et portage des annotations . . . . . . . . . . . . . . 91

4.3.3 Post-traitement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.4 Production de corpus arabes pour la désambiguïsation lexicale supervisée 95

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

5 Utilisation des ressources 97

5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

5.2 Système de désambiguïsation basé sur les séparateurs à vaste marge . . 98

5.2.1 Méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

5.2.2 Évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

5.2.3 Résultats et analyse basée sur les SVM . . . . . . . . . . . . . 99

8



TABLE DES MATIÈRES

5.3 Système de désambiguïsation basé sur les réseaux neuronaux . . . . . . 102

5.3.1 Architecture du réseau neuronal pour la désambiguïsation lexicale 102

5.3.2 Protocole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.3.3 Évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.3.4 Résultats et analyse de la désambiguïsation lexicale neuronale . 105

5.3.5 Analyse des erreurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.4 Désambiguïsation lexicale pour la traduction automatique . . . . . . . . 110

5.4.1 Corpus d’apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

5.4.2 Désambiguïsation lexicale des données d’entraînement de tra-

duction automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

5.4.3 Apport de la désambiguïsation lexicale de l’arabe pour la tra-

duction automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

6 Conclusion et perspectives 121

6.1 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122

6.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

Bibliographie personnelle 126

A Annexes 127

9



TABLE DES MATIÈRES

10



Liste des tableaux

1.1 Exemples d’ambiguïté des mots arabes due à l’absence de voyellisation 30

1.2 Exemples de mots avec préfixes en arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

1.3 Exemples de mots avec suffixes en arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

1.4 Exemples de mots avec proclitiques en arabe . . . . . . . . . . . . . . . 33

1.5 Exemples de mots avec enclitiques en arabe . . . . . . . . . . . . . . . 33

1.6 Exemple de segmentation D3 et ATB d’une séquence de mots en arabe

avec MADAMIRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.1 Informations relatives aux corpus UFSAC-eng Vial et al. [2017] . . . . 48

3.1 Description des corpus Ummah . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.2 Description des corpus LDC-News . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.3 Description du corpus News-Commentary . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.4 Description du corpus Multi-UN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.5 Description du corpus TED . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.1 Description d’OntoNotes Release 5.0 pour chaque langue disponible . . 83

4.2 Description d’OntoNotes Release 5.0 après l’ajout des correspondances

vers le Princeton WordNet 3.0 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.3 Description des corpus parallèles utilisés pour l’entraînement de notre

système de traduction automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.4 Informations relatives aux corpus UFSAC-eng Vial et al. [2017] . . . . 95

4.5 Informations relatives à notre ensemble de corpus en langue arabe an-

notés en sens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

11



LISTE DES TABLEAUX

5.1 Performances du système de désambiguïsation lexicale sur l’anglais. Le

repli est effectué sur le premier sens dans WordNet. . . . . . . . . . . . 100

5.2 Performance de notre système de désambiguïsation lexicale arabe . . . 101

5.3 Scores F1 obtenus par le système de Vial et al. [2018b] sur les tâches

de désambiguïsation lexicale de l’anglais des campagnes d’évaluation

SensEval 2 (SE2), SensEval 3 (SE3), SemEval 2007 (SE07) task 07 et

17, SemEval 2013 (SE13) task 12 et SemEval 2015 (SE15) task 13.

Les résultats précédés d’une étoile (*) sont obtenus sur le corpus de

développement utilisé lors de l’entraînement . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.4 Performance de notre système de désambiguïsation lexicale arabe sur

les ensembles Dev et Test. Sur l’ensemble de test, la stratégie de backoff

est inutile car notre système annote déjà tous les mots possibles. . . . . 108

5.5 Analyse des erreurs de notre système de désambiguïsation neuronale

arabe évalué sur le corpus OntoNotes arabe . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.6 Évaluation des systèmes de traduction neuronale AR-EN sur le corpus

Test (Ummah et News) en termes de score BLEU . . . . . . . . . . . . 116

5.7 Évaluation des systèmes de traduction neuronale EN-AR sur le corpus

Test (Ummah et News) en termes de score BLEU . . . . . . . . . . . . 116

5.8 Évaluation de l’effet des informations morphologiques (Lemme+POS)

sur les systèmes de traduction neuronale AR-EN sur le corpus Test

(Ummah et News) en termes de score BLEU . . . . . . . . . . . . . . . 117

5.9 Évaluation de l’effet des informations morphologiques (Lemme+POS)

sur les meilleurs systèmes de traduction neuronale EN-AR sur le corpus

Test (Ummah et News) en termes de score BLEU . . . . . . . . . . . . 117

1.1 Exemple de segmentation d’une phrase en D3 et ATB avec MADAMIRA 132

1.2 Exemple d’alignement en utilisant Fast-Align . . . . . . . . . . . . . . 132

12



Table des figures

1.1 Variation lexicale de l’arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.2 Situation de la langue arabe dans le monde RFI [2009] . . . . . . . . . 27

1.3 Voyelles courtes en arabe [Verschaere, 2016] . . . . . . . . . . . . . . 28

1.4 Différentes formes des lettres arabes selon leur position dans un mot

Verschaere [2016] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.5 Structure d’un mot arabe agglutiné . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.1 Données disponibles pour la désambiguïsation lexicale en fonction de

la langue [Schwab, 2017] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.2 Les différentes méthodes de désambiguïsation lexicale [Schwab, 2017] . 51

2.3 Ressources nécessaires à la désambiguïsation lexicale disponibles pour

la langue arabe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.1 Évaluation in vitro de la désambiguïsation lexicale . . . . . . . . . . . . 63

3.2 Évaluation in vivo de la désambiguïsation lexicale . . . . . . . . . . . . 63

3.3 Processus de la traduction automatique statistique, où P(e) la probabi-

lité qu’une séquence de mots e soit vraisemblable et P( f |e) la probabi-

lité de la séquence cible e la plus probable sachant la phrase source f

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.4 Exemple d’alignement à base de segments [Amr, 2008] . . . . . . . . . 68

3.5 Processus d’apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.6 Structure d’un neurone artificiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.7 Exemple de boucle d’un réseau de neurones récurrent . . . . . . . . . . 72

3.8 Une cellule LSTM [Kang, 2017] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.9 Structure générale des réseaux neuronaux récurrents bidirectionnels

[Olah, 2015] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

13



TABLE DES FIGURES

3.10 Illustration d’un modèle «sequence-to-sequence» avec Mécanisme d’at-

tention [Bérard, 2018] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.1 Exemple du premier sens dans le document original EuDow-n.xml

(Membre) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

4.2 Étapes pour ajouter les sens Princeton WordNet dans Ontonotes . . . . 87

4.3 Exemple du premier sens dans le document mis à jour EuDow-n.xml

(Membre) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

4.4 Notre projection interlingue du protocole d’annotation des sens . . . . . 88

4.5 Exemple de segmentation d’un mot arabe au niveau des clitiques . . . . 89

4.6 Exemple de normalisation du mot composé "written_language" . . . . . 90

4.7 Exempde traduction et portage d’annotations du mot composé "writ-

ten_language" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

4.8 Réordonnancement des mots suivant la cible . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.9 Concaténation des mots suivant la cible . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.10 Segmentation D3 en utilisant MADAMIRA . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.11 Processus de post-traitement pour les mots dupliqués . . . . . . . . . . 95

5.1 Architecture neuronale pour la désambiguïsation lexicale (Vial et al.

[2018b]) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

5.2 Exemple de sortie de notre système de désambiguïsation lexicale . . . . 112

5.3 Impact de la désambiguïsation lexicale sur les systèmes de traduction

AR-EN au moment de l’apprentissage en termes de perplexité . . . . . 114

5.4 Impact de la désambiguïsation lexicale sur les systèmes de traduction

EN-AR au moment de l’apprentissage en termes de perplexité . . . . . 114

5.5 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN) . . . . . 119

5.6 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR) . . . . . 120

1.1 Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC sans aucun traitement 128

1.2 Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC en anglais pré-traité . 129

1.3 Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC après le processus de

traduction (EN-AR), le processus de portage d’annotations . . . . . 130

1.4 Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC après le processus

de traduction (EN-AR), le processus de portage d’annotations et le

processus de post-traitement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

14



TABLE DES FIGURES

1.5 Exemple d’alignement en utilisant Giza++ . . . . . . . . . . . . . . . . 131

1.6 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR) . . . . . 133

1.7 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR) . . . . . 134

1.8 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR) . . . . . 135

1.9 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN) . . . . . 136

1.10 Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN) . . . . . 137

15



TABLE DES FIGURES

16



Acronymes

TAL Traitement automatique des langues

ASM Arabe standard moderne

AD Arabe dialectal

AR Arabe

EN Anglais

AWN WordNet arabe

PWN Princeton WordNet anglais

DL Désambiguïsation lexicale

TA Traduction automatique

TAS Traduction automatique statistique

NMT Traduction automatique neuronale

ML Modèle de langue

MT Modèle de traduction

RNN Réseaux de neurones récurrents

LSTM Mémoire à long et court terme

SVM Machine à vecteurs supports

17





Introduction générale

La clarification de texte est une tâche centrale pour le traitement automatique des

langues, qui peut permettre d’améliorer de nombreuses applications comme l’extrac-

tion d’informations multilingues, le résumé automatique ou encore la traduction auto-

matique.

Il s’agit de lever manuellement ou automatiquement un certains nombre d’ambiguïtés

telle que l’ambiguïté lexicale qui représente l’une des grandes difficultés du traitement

automatique du langage naturel, étant donné que certains mots peuvent avoir plusieurs

significations.

La désambiguïsation lexicale est l’un des problèmes importants à résoudre directe-

ment ou indirectement pour traiter automatiquement le langage naturel. Cette thèse se

situe dans le cadre de la désambiguïsation lexicale et vise principalement l’arabe qui est

considérée comme une langue peu dotée pour cette tâche.

La désambiguïsation lexicale visera plus particulièrement deux applications importantes

qui permettront, d’une part, l’évaluation in vivo (appelée aussi extrinsic) [Jones, 1994]

du module de désambiguïsation lexicale et l’amélioration de la traduction automatique.

Évaluer la façon dont un module de désambiguïsation lexicale exécute une tâche de

désambiguïsation est considéré comme une évaluation in vitro (appelée aussi intrinsic)

[Jones, 1994]. Il s’agit de l’évaluation des résultats de la tâche elle-même. L’évalua-

tion de la façon dont la désambiguïsation lexicale contribue à une autre tâche, ici la

traduction automatique, est considérée comme une évaluation in vivo.

Nous proposons deux objectifs principaux pour la thèse :

1. Désambiguïsation lexicale de l’arabe : dans un premier temps nous présentons

une méthode pour la création automatique de corpus annotés en sens pour n’im-

porte quelle langue, en tirant parti de la grande quantité de corpus anglais anno-

tés en sens WordNet, et en utilisant un système de traduction automatique. Cette
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méthode est utilisée pour la langue arabe. Nous exploiterons ces corpus annotés

pour créer un système de désambiguïsation lexicale pour l’arabe.

2. Amélioration de la traduction automatique avec la désambiguïsation lexicale :

dans un deuxième temps nous utilisons la désambiguïsation lexicale pour la tra-

duction automatique. Plus précisément, nous annotons les corpus parallèles uti-

lisés lors de l’entraînement des systèmes de traduction automatique à l’aide du

système de désambiguïsation lexicale préalablement développé. Les prédictions

produites devraient améliorer la traduction automatique de l’arabe. Il s’agira

d’étudier dans quelle mesure ces annotations permettent d’améliorer la traduc-

tion automatique.

Deux types de ressources sont nécessaires à la désambiguïsation lexicale : des bases

lexicales et des corpus annotés en sens. Ce sont particulièrement les secondes qui sont

absentes pour la plupart des langues et en particulier pour l’arabe. En effet, les difficul-

tés posées par leur création créent un manque important qui empêche non seulement la

création des systèmes de désambiguïsation mais aussi leur évaluation. Il en résulte, par

conséquence, l’impossibilité de comparer les performances des différents systèmes. Par

exemple, dans le cas de l’arabe, qui nous intéresse plus particulièrement ici, il est rare

que deux systèmes de désambiguïsation lexicale soient comparés sur le même corpus

d’évaluation : la comparaison qualitative des approches est donc difficile à évaluer.

Tandis que l’anglais est la langue qui possède la plus grande quantité de telles ressources

annotées, la plupart des autres langues n’en possèdent pas ou trop peu pour construire

des systèmes robustes. Nous présentons dans ce manuscrit une méthode pour exploiter

des données en anglais annotées (corpus UFSAC) afin de créer des systèmes de désa-

mbiguïsation lexicale pour n’importe quelle autre langue pour laquelle nous disposons

d’un système de traduction automatique depuis l’anglais.

Contributions : Dans ce travail, nous présentons les problèmes posés à la désam-

biguïsation lexicale d’une langue moins dotée que l’anglais comme l’est l’arabe. Nous

montrons que nous avons essayé de pallier ce manque par une méthode de création

automatique de corpus annotés en sens à partir de corpus annotés en sens provenant

d’une autre langue. Notre méthode consiste à traduire des corpus anglais en arabe et à

porter les annotations de l’anglais vers l’arabe. Dans ce manuscrit, nous présentons les

contributions qui seront disponibles pour la communauté :

1. 12 corpus arabes nouvellement créés annotés par des «synsets» issus du Prince-

ton WordNet.
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2. un corpus de l’arabe manuellement créé (la partie arabe d’OntoNotes Release

5.0) que nous avons complétée avec son annotation avec des «synsets» issus du

Princeton WordNet.

3. Deux systèmes de traduction automatique (statistique et neuronale) et de portage

des annotations d’une langue riche en corpus annotés (l’anglais) vers une langue

moins bien dotée (l’arabe).

4. Deux systèmes de désambiguïsation lexicale arabe : un premier système basé

sur des séparateurs à vaste marge et un second système basé sur les réseaux de

neurones récurents (LSTM bidirectionnel), qui montrent que l’on peut utiliser

les 12 corpus créés pour entraîner un système. Ces systèmes sont évalués sur le

corpus OntoNotes Release 5.0 mis à jour.

5. Un système de traduction automatique neuronal capable de prendre en compte

des données d’entraînement factorisées, et qui peut produire en sortie un corpus

annoté en sens avec Princeton WordNet.

Structure du manuscrit

Ce manuscrit est organisé en deux grandes parties : Nous présentons dans un pre-

mier temps, l’état de l’art de la langue arabe en TAL, de la désambiguïsation lexicale en

général et celle de l’arabe en particulier. Nous montrons que le manque des ressources

en arabe pose des problèmes à la fois pour améliorer, pour évaluer les systèmes désam-

biguïsation lexicale arabes et pour les comparer entre eux.

Nous développons dans un second temps, les contributions réalisées durant cette

thèse, à savoir la mise en œuvre de la méthode proposée pour la construction d’un sys-

tème de désambiguïsation lexicale pour l’arabe, l’élaboration de ressources tant pour la

création d’un système de désambiguïsation lexicale supervisé que pour son évaluation,

ensuite, l’exploitation des ressources produites pour construire le système envisagé, et

enfin l’étude de l’apport de la tâche de désambiguïsation lexicale arabe pour la traduc-

tion automatique.

Ainsi, nous présentons dans le premier chapitre, la langue arabe en nous focalisant

sur les principales caractéristiques de cette langue. Également, nous présentons quelques

ressources et outils de TAL arabe existants.

Dans le deuxième chapitre, nous présentons la tâche de désambiguïsation lexicale,

son processus de mise en œuvre, les ressources génériques utiles, les approches exis-

tantes, ainsi que les deux méthodes de son évaluation. Ensuite, nous présentons plus
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particulièrement la désambiguïsation lexicale de l’arabe en illustrant l’état de la langue

arabe pour cette tâche et notre objectif, ainsi que les travaux connexes.

Dans le chapitre 3, nous présentons la première partie de nos contributions. Il s’agit

de décrire le cadre expérimental de notre travail.

Nous nous intéressons dans le chapitre 4 à enrichir un corpus de référence existant,

et à produire des corpus arabes annotés en sens en appliquant une méthode que nous

proposons pour la construction d’un système de désambiguïsation lexicale supervisé

arabe qui se base sur la traduction automatique.

Le dernier chapitre a pour objectif d’exploiter les ressources produites afin de créer

des systèmes de désambiguïsation lexicale arabes, et ensuite d’étudier l’impact de la

tâche de désambiguïsation lexicale sur la traduction automatique.
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CHAPITRE 1. ARABE ET TAL

1.1 Introduction

D e nombreux travaux de recherche s’intéressent au traitement automatique de la

langue arabe. Cette langue présente deux caractéristiques importantes qui com-

plexifient les traitements automatiques : l’agglutination et la non-voyellisation des mots.

Les performances des applications et tâches classiques du domaine comme la reconnais-

sance automatique de la parole, le résumé automatique, la traduction automatique ou la

désambiguïsation lexicale en pâtissent.

Nous présentons dans ce chapitre, les principales caractéristiques de la langue arabe,

en montrant bien la richesse morphologique de cette langue, ainsi que quelques res-

sources et outils utiles pour son traitement automatique. Nous commençons, d’abord,

par décrire la langue arabe d’une manière succincte, tout en précisant la différence entre

l’arabe moderne standard et l’arabe dialectal. Nous évoquons, ensuite, certains concepts

de base de la morphologie de l’arabe. Enfin, nous présentons ses différentes catégories

grammaticales, avant d’exposer, à la fin de ce chapitre, quelques ressources linguistiques

et outils existants.

1.2 Caractéristiques de la langue arabe

1.2.1 La langue arabe

Dans la langue arabe, nous trouvons l’arabe standard moderne (ASM) qui est la

forme la plus utilisée et comprise de l’arabe dans le monde et qui apparaît dans des

situations formelles et officielles (enseignement, discours religieux, émissions de radio

et télévision, documents administratifs etc.) ainsi que l’arabe dialectal (AD) qui est la

langue de la vie quotidienne et qui varie suivant la région et le pays (arabe maghrébin,

arabe égyptien, arabe iraqien, arabe du Golf etc.). Toutefois, comme décrit dans la

figure 1.1, ces deux variétés de la langue arabe sont totalement distinctes.

Dans ce travail, nous nous intéressons à l’arabe standard moderne qui est une langue

internationale et intercontinentale, classée parmi les langues sémitiques, et parlée par

plus de 263 millions de personnes. Comme il est illustré dans la figure 1.2 elle est la

langue officielle dans 25 pays, et se place ainsi en troisième position après l’anglais et

le français selon Wikipedia 1 .

1. https://fr.wikipedia.org/wiki/Arabe
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لϢ يθتέ ήامϲ طاولة
έامϲ ماήηاش طاولة
Γبيزήاش طήتηما ϲامέ
Γاش ميدήηما ϲامέ

Arabe standard
moderne

Arabe tunisien

Arabe égyptien 

Arabe marocain 

Rami n'a pas acheté une tableFrançais

FIGURE 1.1: Variation lexicale de l’arabe

FIGURE 1.2: Situation de la langue arabe dans le monde RFI [2009]

C’est une langue qui s’écrit de droite à gauche, utilisant une écriture cursive, com-

portant 28 lettres dans son alphabet. Ces lettres sont des consonnes et des voyelles

longues ( @ «Alif», ð «Waw» et ø
 «Ya»). Cependant, nous trouvons le «Hamza» (Z) qui

peut prendre des formes différentes ( @ , @
 ,


@ ,
�
@), des voyelles courtes 1.3 mises au dessus

ou au dessous des lettres permettant leur articulation, et qui comportent : la «fatha» (le

son A), la «kasra» (le son I), et la «damma» (le son OU). Le «soukoun» correspond à
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l’absence de voyelle courte.

FIGURE 1.3: Voyelles courtes en arabe [Verschaere, 2016]

De plus, il y a le «Tanwine» qui est un deuxième type de voyelles permettant de

vocaliser les consonnes, il marque la répétition de deux voyelles identiques à la fin d’un

mot (nom), indiquant s’il s’agit d’un nom défini ou indéfini. Le «chadda» est une voyelle

double qui indique le doublement de la consonne ou semi-consonne concernée. Ce sym-

bole se met uniquement au dessus de la lettre, et s’écrit avec la «fatha», la «kasra», la

«damma» ainsi que le «Tanouine», comme il peut être placé au dessus de la lettre sans

la présence d’une voyelle courte.

Contrairement aux langues comme l’anglais ou le français, en arabe il n’ y a pas de

différence entre les lettres minuscules ou majuscules. Cependant, comme il est montré

dans la figure 1.4, la forme d’écriture de certaines lettres arabes peut varier suivant leur

emplacement dans le mot (au début, au milieu ou à la fin) et selon les lettres qui les

entourent.

L’arabe standard moderne utilise des signes de ponctuation similaires à ceux utili-

sés dans les langues européennes (., ;, :, !, "", (), etc), mais il diffère légèrement en ce

qui concerne quelques signes de ponctuation en raison de l’écriture de droite à gauche.

Ainsi, le point d’interrogation inversé (?) et la virgule inversée (,) sont inversés. Le Tat-

weel (�) est un symbole arabe particulièrement unique utilisé pour allonger les caractères

sans changer le sens du mot (ex. ÈA� 	K et ÈA 	K)
L’arabe est considéré comme une langue peu dotée pour certaines applications et

relativement difficile à traiter dans le domaine du traitement automatique du langage

naturel. C’est une langue très riche en termes comportant plusieurs sens (termes poly-

28



CHAPITRE 1. ARABE ET TAL

FIGURE 1.4: Différentes formes des lettres arabes selon leur position dans un mot Ver-
schaere [2016]

sémiques), ce qui peut poser de problèmes de compréhension voire même engendrer de

grossières confusions notamment lorsque nous traitons des corpus arabes non voyellés.

En effet, les voyelles jouent un rôle très important non seulement pour lever l’ambiguïté

d’un mot arabe mais aussi pour identifier sa catégorie grammaticale indépendamment

de sa position dans une phrase donnée. Elles permettent de distinguer les mots ayant

la même représentation, comme il est montré dans le tableau 1.1. Debili et al. [2002]

ont confirmé que les textes voyellés en arabe contiennent 43% de mots ambigus, tandis

que les textes non voyellés peuvent en contenir 72%. Un mot arabe peut prendre un tout

autre sens après changement d’une simple voyelle.

De plus, la richesse morphologique de la langue arabe peut causer des problèmes

d’ambiguïté lors de la segmentation (tokenisation) lexicale d’un mot, ce qui influence

la détermination de sons sens exact. Prenons l’exemple du mot «XPð» [wrd] qui a deux

tokenisations possibles : une première qui le considère comme un seul mot «XPð» [wa-

rada] et une seconde qui considère que la lettre «ð» [w] est un préfixe du mot «
��X �P»

[radda] .
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Mot Interprétation 1 Interprétation 2 Interprétation 3

Qª �� �Q �ª ��� (poésie) �Q �ª ��� (cheveux) �Q �ª ��� (a senti)

I. �J» �I.
��J
�
» (a écrit) �I.

��J
�
» (livres) �I. �J�

�
» (a été écrit)

	á�
K.
�	á���
�K. (a déclaré)

�	á���
�K. (évident)
�	á��
�K. (parmi)

XPð �X �P �ð (est mentionné)
�X �P �ð (roses)

�XP�
�ð (a été mentionné)

TABLE 1.1: Exemples d’ambiguïté des mots arabes due à l’absence de voyellisation

1.2.2 Concepts de base de la morphologie de l’arabe

1.2.2.1 La racine

Chaque mot arabe est basé sur trois lettres (des consonnes) ou parfois quatre et très

rarement deux (quelques mots spéciaux). Ces lettres constituent la racine (P 	Yg. ) ou le

cœur du mot, à laquelle nous pouvons ajouter d’autres lettres pour former des mots dif-

férents (lexèmes, plusieurs dérivations) appartenant au même champ sémantique. Nous

trouvons environ 6 000 racines en arabe 2. En effet, la racine est la partie la plus impor-

tante dans la définition de la signification principale d’un mot. Prenons l’exemple de la

racine trilitère [H. + �H + ¼] [k+t+b] qui désigne (signifie) l’idée générale (la notion)

de l’écriture, à partir de laquelle plusieurs mots peuvent être dérivés comme :

— Écrivain, celui qui écrit I. �KA¿ [katib]

— Livre H. A�J» [kitab]

— Vous écrivez 	àñJ. �Jº�K [taktubuna]

— Nous écrivons I. �Jº	K [naktubu]

— Bibliothèque
�éJ. �JºÓ [maktaba]

— Écriture
�éK. A�J» [kitaba]

— Ce qui est écrit H. ñ�JºÓ [maktub]

— Bureau I. �JºÓ [maktab] ...

1.2.2.2 Le schème

Un mot arabe est issu d’une racine et intégré dans un schème ( 	à 	Pð) qui repré-

sente la forme du mot. Le schème arabe est de racine [È + ¨ + 	¬], et permet de

2. https://fr.wiktionary.org/wiki/Cat%C3%A9gorie:Radicaux_en_arabe
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déterminer la structure des mots. En associant une racine à un ou plusieurs schèmes,

nous obtenons du nouveau vocabulaire. En arabe, nous trouvons quelques centaines de

schèmes 3. Ainsi, nous citons quelques exemples de schèmes appliqués sur la racine

[H. + �H + ¼] [k+t+b] :

— Le mot I. �J» [kataba] correpsond au schème Éª 	̄ [faEala]

— Le mot I. �KA¿ [katib] correspond au schème É«A 	̄ [faEiL]

— Le mot H. ñ�JºÓ [maktub] correspond au schème Èñª 	®Ó [mafEul]

— Le mot H. A�J» [kitab] correspond au schème ÈAª 	̄ [fiEal] ...

1.2.2.3 Les affixes

Les affixes (préfixes, suffixes) sont des lettres qui peuvent être ajoutées au début

et/ou à la fin de la base d’un mot, utilisés afin d’identifier des traits grammaticaux. Ils

marquent l’aspect, le mode du verbe, la personne, le genre ainsi que le nombre du sujet,

etc.

1.2.2.3.1 Les préfixes

Les préfixes sont des morphèmes verbaux placés au début d’un mot afin de modifier

son sens ou de former un autre mot. Nous présentons dans le tableau 1.2 des exemples

de mots dérivés de la racine [ H. + �H + ¼ ] [k+t+b] avec des préfixes en arabe :

Préfixe Signification Mot


@ J’écris �I.

��J
�
»
�

@

�H Tu écris �I.
��J
�
º��K

ø
 Il écrit �I.
��J
�
º�K


	à Nous écrivons �I.
��J
�
º�	K

TABLE 1.2: Exemples de mots avec préfixes en arabe

1.2.2.3.2 Les suffixes

Les suffixes sont des morphèmes (verbaux ou nominaux) qui se placent à la fin de

3. https://fr.wiktionary.org/wiki/Cat%C3%A9gorie:Radicaux_en_arabe
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la base (verbale ou nominale) d’un mot. Nous présentons dans le tableau 1.3 quelques

exemples de mots comportant des suffixes en arabe.

Suffixes Signification Mot
��H J’ai écrit

��I��.
��J
�
»

��H Tu as écrit
��I��.

��J
�
»

A 	K Nous avons écrit A�	J��.
��J
�
»

@ð Ils ont écrit @ñ�J.
��J
�
»

è Son livre (Masculin)
�é�K. A
��J»�

Aë Son livre (Féminin) A�î�E. A
��J»�

TABLE 1.3: Exemples de mots avec suffixes en arabe

1.2.2.4 Les clitiques

Les clitiques (proclitiques et enclitiques) en arabe sont des unités linguistiques qui

se prononcent et s’écrivent comme des affixes mais qui sont grammaticalement indé-

pendants [Alotaiby et al., 2010]. En effet, un mot graphique arabe peut être décomposé

en cinq éléments : proclitique(s), préfixe, base, suffixe(s) et enclitique(s).

1.2.2.4.1 Les proclitiques

En arabe, les proclitiques sont collés au mot qui le précède afin de former un nou-

veau mot. En effet, nous trouvons des proclitiques simples (des conjonctions, des pré-

positions, des coordonnants etc.) comportant une seule lettre et d’autres composés (une

combinaison des premiers) comportant plus qu’une lettre. Nous présentons, ci-après,

quelques exemples de proclitiques en arabe :

— L’article défini : È@
— L’outil d’interrogation :



@

— Les coordonnants :
	¬ ,ð

— Les prépositions : H. , È
— La lettre qui indique le futur :�
Le tableau 1.4 montre quelques exemples des proclitiques en arabe :
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Proclitique(s) Signification Mot

È@ Le bureau I. �JºÖÏ @

@ Est ce que tu as écrit �I�. �J»



@

	¬ Donc il a écrit I. �Jº
	̄

ð Et il a écrit I. �J» ð
È Pour écrire I. �JºJ
Ë
H. Avec son livre AîE. A�JºK.
� Il écrira I. �JºJ
�

TABLE 1.4: Exemples de mots avec proclitiques en arabe

1.2.2.4.2 Les enclitiques

Les enclitiques en arabe représentent les lettres qui peuvent être attachées à la fin d’un

mot (verbe, nom ou préposition). Tout comme les proclitiques, les enclitiques peuvent

être combinés entre eux pour produire un autre mot composé. Le tableau 1.5 montre

quelques exemples des enclitiques arabes existants :

Enclitique(s) Signification Mot

ø
 Ils m’ont appris ú

	GñÒ

�
Ê«

¼ Ils t’ont fait sortir ¼ñk. Q 	k


@

Õ» Ils vous ont écrit Õ»ñJ. �J»

TABLE 1.5: Exemples de mots avec enclitiques en arabe

Nous présentons dans la figure 1.5 un exemple d’un mot agglutiné en arabe constitué

d’une pré-base (préfixe et proclitique), d’une base, ainsi que d’une post-base (suffixe et

enclitique).

1.2.2.5 Le radical

Dans la langue arabe il y a une différence entre le radical (¨ 	Yg. ) et la racine. En

effet, le radical ou le stem est la plus petite unité lexicale dérivée à partir d’une racine

selon une forme donnée. Celui-ci peut être obtenu à partir d’un mot (forme agglutinée)
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 سيكتبونϬا
Ils vont l'écrire

يكتبون

كتب

Ώ+ك+ت

ـيـ ون++سـ ϫا+ +

Radical (Stem) 

Mot arabe
agglutiné

Enclitique

Préfixe

Racine

Suffixe

Proclitique

FIGURE 1.5: Structure d’un mot arabe agglutiné

après suppression des affixes (préfixes et ou affixes) qui l’entourent. Sachant que, en

arabe, le radical des verbes trilitères se forme de trois lettres suivant le schème
�
É �ª

�	̄
. Plus

précisément, prenons l’exemple précédent de la racine [H. + �H +¼] [k+t+b], à partir de

laquelle nous pouvons générer différents radicaux tels que : le verbe I. �J» [kataba] (il a

écrit), le verbe I. �JºK
 [yaktubu] (il écrit), le nom I. �KA¿ [katib] (écrivain), le nom H. A�J»
[kitab] (livre) etc.

1.2.2.6 Le lemme

Le lemme est la forme d’entrée du dictionnaire. Il s’agit de la forme canonique (de

base) d’un mot, obtenue après élimination des affixes (préfixes, infixe et suffixes) et

application de règles autorisées par la classe grammaticale du mot :

— Troisième personne de singulier de l’accompli actif pour les verbes.

— Nominatif singulier pour les noms variables (masculin pour les noms qualifica-

tifs) et forme classique voyellée pour les noms invariables (masculin singulier

pour les pronoms).

— Forme classique voyellée pour les particules.

Par ailleurs, un radical est lui-même une forme fléchie et il est dérivé à partir d’un
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lemme. En effet, une forme fléchie en arabe peut être composée de la manière suivante :

— Lemme + Conjonction

— Lemme + Préposition

— Lemme + Article défini

— Lemme + Article possessif

Nous citons ici quelques exemples de lemmes produits à partir de radicaux de la

racine [H. + �H +¼] [k+t+b] :

— Le mot 	àñJ. �JºK
 [yaktubuna] (ils écrivent) a été dérivé du lemme �I.
��J
�
» [kataba] (il

a écrit)

— Le mot �I.
��J
�
» [kutub] (livres) a été dérivé du lemme H. A�J» [kitab] (livre)

— Le mot I. �KA¾Ó [makateb] (bureaux) a été dérivé du lemme I. �JºÓ [maktab] (bu-

reau)

— le mot
�éK. ñ�JºÓ [maktuba] (écrite) a été dérive du lemme H. ñ�JºÓ [maktub] (écrit).

1.2.3 Les parties du discours en arabe

Dans le lexique arabe, les mots sont divisés en trois types de catégories grammati-

cales :

— Nom : un élément qui indique un endroit, une personne ou une chose et qui peut

être de genre masculin ou féminin et de nombre singulier, duel ou pluriel. Il

peut être défini ou indéfini. En arabe, l’adjectif est une sous-classe du nom qui

se place après celui qu’il qualifie, il correspond au genre et au nombre du nom

qu’il suit et subit les mêmes règles de formation.

— Verbe : un mot auquel se relie directement ou indirectement les différents termes

d’une phrase est considéré comme un verbe en arabe. Il réfère à une action ou

un état d’être.

— Particule : une entité utilisée avec le nom et le verbe pour identifier un certain

rôle dans la phrase, qui permet une lecture cohérente de celle-ci.

1.3 Ressources et outils de l’arabe

Contrairement à d’autres langues, les ressources linguistiques électroniques ainsi

que les outils TAL libres de droit en arabe sont rares et peu développés, notamment les

corpus arabes annotés en sens.
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1.3.1 Bases lexicales

1.3.1.1 WordNet

Le WordNet arabe (AWN) [Black and ElKateb, 2004, Christiane et al., 2005, El-

kateb et al., 2006] est une base de données lexicale disponible en ligne, qui suit la

conception et le contenu de Princeton WordNet (PWN) [Miller, 1995] et qui contient

23 481 mots arabes (dont 21 833 mots traduits) et 11 269 synsets arabes (dont 10 127

synsets traduits par divers contributeurs). Les ensembles de synonymes sont reliés entre

eux par des relations sémantiques (hyperonymie, antonymie, etc)

En effet, le WordNet arabe est aligné avec le Princeton WordNet ainsi qu’avec tous

les WordNets qui sont alignés avec le PWN, soit directement, soit indirectement par

le biais d’un index interlingual (ILI) et l’ontologie SUMO (Suggested Upper Merged

Ontology) [Black et al., 2006].

1.3.1.2 BabelNet

BabelNet est un grand réseau sémantique multilingue en ligne, qui fournit des gloses

(des entrées lexicalisées) dans plusieurs langues, parmi lesquelles la langue arabe. Il est

construit en intégrant automatiquement WordNet, Wikipedia, Wiktionary, Wikidata ainsi

qu’OmegaWiki. La partie arabe de la version 4.0 de BabelNet, comporte 2 942 886 Babel

synsets et 4 267 782 sens de mots parmi lesquels 102 704 sens traduits de WordNet et

144 952 sens traduits de Wikipedia.

1.3.1.3 PropBank arabe

Le Propbank est un corpus annoté sémantiquement qui existait tout d’abord en an-

glais et chinois. Depuis 2009, l’état de l’art du TAL arabe a été enrichi par le Propbank

arabe (APB) [Palmer et al., 2008, Zaghouani et al., 2010]. Ce corpus comporte des

phrases annotées avec leurs structures prédicat-argument ainsi que leurs étiquettes de

rôles sémantiques. Le Propbank arabe se compose de deux parties : des fichiers frames

contenant les différents prédicats avec leurs arguments, et un corpus annoté syntaxique-

ment à l’aide de Penn Treebank arabe [Maamouri et al., 2004] pour annoter en rôles

sémantiques les prédicats.
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1.3.1.4 Arramooz AlWaseet

Arramooz AlWaseet 4 est un dictionnaire arabe libre de droit construit manuellement

pour l’analyse morphologique. Il contient plus de 10 000 verbes, 40 000 noms, et une

dizaines de particules et d’outils syntaxiques.

1.3.1.5 Wikipedia en arabe

Wikipedia est une encyclopédie en ligne libre, universelle, multilingue. Cependant

l’édition de Wikipedia en arabe est encore pauvre et limitée (comportant 589 917 ar-

ticles) par rapport à certaines langues comme l’anglais (5 721 476 articles), le français

(2 042 399 articles), etc.

1.3.1.6 DIINAR.1

DIINAR.1 (DIctionnaire INformatisé de l’ARabe, version 1) [Dichy et al., 2002]

est une ressource lexicale payante connue et utilisée dans le traitement automatique de

l’arabe. Elle a été conçue et réalisée en commun entre l’IRSIT de Tunis, l’ENSSIB

de France et l’université Lumière-Lyon 2. Elle est diffusée par ELRA-ELDA et elle

contient au total 121 522 entrées voyellées, parmi lesquelles il y a 29 534 noms, 19 457

verbes ainsi que 70 702 dérivés nominaux.

1.3.2 Outils

1.3.2.1 MADAMIRA

L’analyseur morphologique MADAMIRA [Pasha et al., 2014] : est un système

d’analyse morphologique et de désambiguïsation de l’arabe librement disponible qui

exploite certains des meilleurs aspects des deux systèmes existants et les plus utili-

sés pour le traitement automatique de la langue arabe que sont : MADA [Habash and

Rambow, 2005, Habash et al., 2009, 2013] et AMIRA [Diab, 2009]. En effet, MADA-

MIRA permet la tokenisation, la lemmatisation, la racinisation, l’étiquetage morpho-

syntaxique, la désambiguïsation morphologique, la diacritisation, la reconnaissance des

entités nommées, etc.

Comme décrit dans le tableau 1.6, MADAMIRA propose les deux schémas de toke-

nisation suivants :

4. http://arramooz.sourceforge.net/index.php?content=projects_en
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— ATB : consiste à segmenter tous les clitiques (voir la section 1.2.2.4) sauf les

articles définis, et à normaliser les caractères ALIF et YA en utilisant le caractère

‘+’ comme marqueur de clitiques.

— D3 : consiste à tokeniser les proclitiques (voir la section 1.2.2.4.1) QUES,

CONJ, les clitiques PART, ainsi que tous les articles et enclitiques (voir la section

1.2.2.4.2). En outre, il normalise les caractères Alif et Ya après la dévoyelisation

des caractères arabes.

Segmentation Séquence de mots

Brut [. . . ] من الانتهاء سيتم أنه
D3 [. . . ] من انتهاء ال+ يتم س+ +ه ان
ATB [. . . ] من الانتهاء يتم س+ +ه ان

TABLE 1.6: Exemple de segmentation D3 et ATB d’une séquence de mots en arabe avec
MADAMIRA

1.3.2.2 Alkhalil Morpho Sys

C’est un analyseur morphosyntaxique de mots arabes disponible en ligne. Le sys-

tème peut traiter des textes non voyellés ainsi que des textes partiellement ou totalement

voyellés. Pour chaque mot analysé il fournit, le stem (voir la section 1.2.2.5) voyellé,

sa catégorie grammaticale, ses racines (voir la section 1.2.2.1) possibles associées aux

motifs correspondants, ainsi que les proclitiques et enclitiques .

1.3.2.3 AraComLex

AraComLex, ou Arabic Computer Lexicon, est un transducteur morphologique à état

fini pour l’arabe standard moderne, libre de droit, et qui contient plus de 30 000 lemmes

arabes.

1.3.2.4 L’étiqueteur morphologique de Khoja

Dans leur étiqueteur morphologique arabe disponible en ligne, Khoja [2001, 2003]

combine des techniques statistiques et des règles linguistiques permettant d’obtenir un

taux de précision élevé. Les étiquettes utilisées sont issues du jeu d’étiquettes du British

National Corpus (BNC), et adaptées afin d’intégrer certaines notions de la grammaire
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arabe traditionnelle. Ils ont utilisé 131 étiquettes différentes qui sont classés en cinq

catégories : nom, verbe, particule, résiduel et ponctuation. L’adjectif, le pronom, le nom

propre, le nom commun ainsi que le numéral appartiennent à la catégorie nom. Pour

entraîner le système, ils ont exploité un corpus de 50 000 mots issu du journal saoudien

Al-Jazira, et ont obtenu 90% en précision.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté certaines caractéristiques et spécificités de la

langue arabe, tout en citant des exemples qui montrent la distinction et la richesse de

cette langue. C’est une langue agglutinante, ayant une taille de vocabulaire très impor-

tante. Nous avons montré que, la non voyellisation des mots arabes augmente l’ambi-

guïté de ces derniers. Ensuite, nous avons définit quelques éléments essentiels pour la

morphologie de l’arabe tels que la racine, le schème, les affixes etc. En outre, nous avons

présenté les trois classes grammaticales de l’arabe, que sont, le nom, le verbe ainsi que

la particule. Enfin, nous avons passé en revue quelques ressources et outils utilisés pour

le traitement automatique de l’arabe. Nous constatons qu’il existe très peu de ressources

lexicales et notamment sémantiques libres de droit en arabe, ce qui fait que l’arabe peut

être classé parmi les langues peu dotées pour certaines tâches de traitement automa-

tique des langues ; tâches qui nécessitent une grande quantité de données lexicales ou

de corpus annotés en sens, telle que la désambiguïsation lexicale.
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CHAPITRE 2. DÉSAMBIGUÏSATION LEXICALE ET LANGUES PEU DOTÉES

2.1 Introduction

P our l’anglais, la disponibilité de ressources (sources de connaissance) ainsi que

de grande quantité de données annotées manuellement en sens permet de pro-

duire des systèmes de désambiguïsation lexicale performants. De même, l’existence de

corpus anglais de référence dédiés à cette tâche rend possible la comparaison des sys-

tèmes. Au contraire, cela demeure difficile pour la langue arabe. Ceci est lié, d’une part,

au manque crucial de ressources lexicales et de corpus annotés en sens arabes pour

pouvoir entraîner des systèmes de désambiguïsation lexicale, et d’autre part, à la non

disponibilité d’un corpus de référence auquel se comparer.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord, la tâche de désambiguïsation lexicale,

son processus de mise en œuvre, les ressources génériques utiles, les approches exis-

tantes pour la mise en œuvre, ainsi que les deux méthodes possibles pour évaluer un

système de désambiguïsation lexicale. Ensuite, nous décrivons plus particulièrement la

désambiguïsation lexicale de l’arabe et son état par rapport aux autres langues. Aussi,

nous proposons un rappel bibliographique sur les méthodes appliquées à la tâche en

question. Nous clôturons ce chapitre par une brève étude sur l’apport de la désambiguï-

sation lexicale en traduction automatique.

2.2 Désambiguïsation lexicale

La tâche de désambiguïsation lexicale (Word Sense Disambiguation) consiste à trou-

ver pour chaque mot d’un texte le sens le plus approprié parmi un inventaire de sens

pré-défini. Par exemple, dans la phrase « Je vois la montagne à travers ma fenêtre. »,

l’algorithme devrait choisir le sens de ֒֒fenêtre֓֓ qui correspond à la menuiserie plutôt que

celui qui correspond à l’interface graphique.

Dans cette tâche, seul l’anglais peut être considéré comme une langue réellement

dotée. En effet, deux types de ressources qui demandent un travail humain particu-

lièrement important peuvent être utilisées pour créer un système de désambiguïsation

lexicale : les ressources basées sur des savoirs (dictionnaires, bases lexicales. . . ) et les

corpus annotés en sens. Les langues peu dotées disposent rarement de ces ressources.
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Dans cette section, nous présentons la tâche de désambiguïsation lexicale et les res-

sources qui lui sont nécessaires : des bases lexicales créées manuellement ou automati-

quement ainsi que des corpus annotés essentiellement créés manuellement. Nous mon-

trons que la rareté ou la libre disponibilité de ces derniers pour l’arabe complique non

seulement la création de systèmes de désambiguïsation lexicale pour cette langue mais

empêche surtout la comparaison des systèmes entre eux.

2.2.1 Processus de mise en œuvre

Trois étapes sont nécessaires pour mettre en place une désambiguïsation lexicale

automatique [Schwab, 2017].

1. Constitution d’une ressource générique : plusieurs ressources non dédiées à la

désambiguïsation lexicale sont possibles : dictionnaires, encyclopédies, corpus

non annotés, corpus annotés, bases lexicales... Cette étape optionnelle est sou-

vent réalisée par des équipes spécialisées.

2. Constitution d’une ressource dédiée à la désambiguïsation lexicale : utilisation

d’une ou plusieurs ressources brutes pour donner une représentation informa-

tique à chacun des sens d’un mot, il s’agit ainsi de constituer une ressource dé-

diée à la tâche. Ces sens sont définis par l’expertise humaine ou induits à partir

des contextes d’utilisation dans les textes.

3. Utilisation de la ressource dédiée pour désambiguïser des textes : il s’agit de

l’algorithme de désambiguïsation proprement dit. Plusieurs facteurs peuvent en-

trer en compte. Certains sont communs à chaque algorithme comme la taille du

contexte considéré pour le mot à désambiguïser (par exemple quelques mots

avant ou après celui-ci, la phrase qui le contient, voire le texte) tandis que

d’autres dépendent du type d’algorithme : par exemple la limite à considérer

pour la profondeur de la recherche dans un graphe ou encore les paramètres à

considérer pour des algorithmes stochastiques.

Ainsi, selon cette méthodologie, Schwab et al. [2013] utilisent WordNet comme

ressource générique ; des représentations en sac de mots issues des définitions des sens

et de leurs liens comme ressource dédiée ; un algorithme à colonies de fourmis et une

mesure de proximité entre les sacs de mots comme algorithme de désambiguïsation

lexicale.
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De même, Navigli and Ponzetto [2012] utilisent de nombreux corpus, WordNet et

Wikipedia pour constituer une ressource générique, BabelNet, que nous présenterons

plus en détail à la section 2.2.2.1.2. À partir de cette ressource, ils construisent un grand

réseau lexical dédié : un graphe dont ils exploitent la structure pour désambiguïser des

textes.

2.2.2 Ressources génériques utiles

En désambiguïsation lexicale, deux types de ressources génériques sont impor-

tantes : des corpus manuellement annotés par des sens et des sources de connaissances.

Les campagnes d’évaluation sur l’anglais ont globalement montré une corrélation di-

recte entre la quantité/qualité de corpus annoté et la qualité du système final (SemEval

2007 task 07 [Navigli et al., 2007]).

Dans le processus d’informatisation d’une langue, avant de pouvoir construire un

corpus annoté manuellement par des sens, il faut disposer d’un inventaire de sens. Au-

cune autre langue que l’anglais ne bénéficie d’autant de corpus de textes manuellement

annotés par des sens ainsi que de connaissances lexicales. La figure 2.1 illustre l’état des

ressources disponibles pour la désambiguïsation lexicale (librement accessibles) pour

un certain nombre de langues. Il est donné pour que le lecteur puisse se faire une idée

de la situation actuelle. Un recensement plus précis est difficile à obtenir et il faut donc

interpréter les positions des langues les unes par rapport aux autres plutôt que de ma-

nière absolue, sauf pour l’anglais que nous avons placé le plus en haut à droite. Si nous

pouvons considérer que la quantité de données annotées est un paramètre quantifiable

(par exemple en nombre moyen d’occurrences par terme du lexique), la richesse des

sources de connaissances disponibles est, elle, plus floue. C’est en particulier le cas

entre deux langues différentes puisque la taille de leur vocabulaire est différente. Il faut

noter également que certaines langues peuvent bénéficier de données provenant d’autres

langues par des alignements (comme c’est le cas dans BabelNet, par exemple).

2.2.2.1 Bases lexicales

2.2.2.1.1 WordNet

Avant les années 1990, la désambiguïsation lexicale de l’anglais n’était pratique-

ment réalisée qu’à partir de dictionnaires électroniques. Le Princeton WordNet [Miller,

1995], initié au milieu des années 1980, a permis la mise à disposition d’une ressource
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Données 
annotées en 

sens

Aucune

Nombreuses

Quelques 
données

Ressources 
lexicales

Pauvres Riches

Anglais

Bengali

Hindi

Hollandais

Japonais

Marathi

Autres 
langues Assamais

Français

FIGURE 2.1: Données disponibles pour la désambiguïsation lexicale en fonction de la
langue [Schwab, 2017]

45



CHAPITRE 2. DÉSAMBIGUÏSATION LEXICALE ET LANGUES PEU DOTÉES

utilisable librement. C’est une base de données lexicale de l’anglais libre de droit qui

s’organise autour de la notion d’ensemble de synonymes nommés (synsets) et elle est

devenue rapidement très populaire et a rapidement conduit à la disparition de l’usage

des dictionnaires électroniques en désambiguïsation lexicale. Le Princeton WordNet est

une base de données lexicale organisée autour de la notion d’ensemble de synonymes

nommés (synsets) décrits par une partie du discours (nom, verbe, adjectif, adverbe), une

définition et leurs liens (hyperonyme, hyponyme, antonyme, . . .). Chaque sens d’une

entrée lexicale correspond à un synset. La version courante du Princeton WordNet, la

3.0, comprend 155 287 items lexicaux pour un total de 117 659 synsets. Des versions

pour d’autres langues existent mais, faute de moyens humains équivalents, leur qualité

et couverture sont inférieures à celle de l’anglais. Bien souvent, les mots de ces langues

sont décrits grâce à des synsets du Princeton WordNet anglais. C’est le cas du WordNet

arabe [Elkateb and Fellbaum, 2006, Abouenour et al., 2013] qui contient 11 269 syn-

sets arabes (dont 10 127 synsets traduits par divers contributeurs) ainsi que 23 481 mots

arabes (dont 21 833 mots traduits). La Global WordNet Association établit la liste des

wordnets existants 1.

2.2.2.1.2 BabelNet

Même si nos travaux ne l’exploitent pas directement 2, il est difficile de nos jours de

ne pas évoquer BabelNet [Navigli and Ponzetto, 2012]. Il s’agit une ressource lexicale

à grande échelle construite par alignement automatique des synsets, issus de Princeton

WordNet et de pages Wikipedia correspondantes. BabelNet introduit la notion de Babel

Synset, qui contient tout le contenu du synset correspondant dans le Princeton WordNet,

ainsi qu’un ensemble de pages Wikipedia similaires. Cette correspondance entre synsets

Princeton WordNet et pages Wikipédia se fait par un algorithme de désambiguïsation

automatique. Les pages Wikipédia reliées par des hyperliens internes à Wikipédia ainsi

que les articles associés dans les autres langues disponibles dans Wikipedia sont liés

aux pages correspondantes. Pour toutes les pages dans les autres langues, si il n’y a

pas de définition disponible ou extraite de la page, la définition anglaise du Princeton

WordNet ou un extrait venant de SemCor est traduit par Google Translate pour servir de

définition.

1. http://globalwordnet.org/wordnets-in-the-world/

2. BabelNet intégrant le Princeton WordNet et l’WordNet arabe grâce à l’Open Multilingual Wordnet

[Bond and Foster, 2013], on peut considérer qu’exactement la même expérience aurait pu être menée
avec une sous-partie de BabelNet.
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BabelNet, dans sa dernière version publiée en août 2016, la 3.7 3, comprend 271

langues, 13 801 844 Babel synsets, 745 859 932 sens, 380 239 084 relations lexico-

sémantiques et 40 709 194 définitions textuelles. Pour l’anglais il y a 11 769 205 entrées,

6 667 855 Babel synsets, 17 265 977 sens de mots et un degré de polysémie de 2,59.

Pour le français, il y a 5 301 989 entrées, 4 141 338 Babel synsets, 7 145 031 sens de

mots et un degré de polysémie de 1,73.

2.2.2.2 Corpus annotés

Selon Benoit Habert, « un corpus est une collection de données langagières qui

sont sélectionnées et organisées selon des critères linguistiques et extra-linguistiques

explicites pour servir d’échantillon d’emplois déterminés d’une langue » [Habert et al.,

1998]. Généralement, un corpus contient jusqu’à une douzaine de millions de mots et

peut être lemmatisé et annoté avec des informations concernant les parties du discours.

Parmi ces corpus, nous trouvons le British National Corpus [Burnard, 1998] (100 mil-

lions de mots) et le American National Corpus [Ide and Macleod, 2001] (20 millions de

mots). Les textes proviennent de diverses sources comme des journaux, des livres, des

encyclopédies ou du Web.

2.2.2.2.1 Exemples de corpus annotés

En désambiguïsation lexicale, plusieurs corpus annotés en sens sont utilisés. Nous

pouvons citer, par exemple :

1. La Defense Science Organisation [Ng and Lee, 1996] a produit un corpus non

disponible librement. 192 800 mots ont été annoté avec des synsets du Princeton

WordNet. L’annotation se concentre sur 121 noms (113 000 occurences) et 70

verbes (79 800 occurences) qui ont été choisis parmi les plus fréquents et les

plus ambigus de l’anglais. Selon les auteurs, la couverture correspond à environ

20% des occurrences de noms et de verbes en anglais.

2. Le SemCor [Miller, 1995] est un sous-ensemble du Corpus de Brown [Francis

and Kučera, 1964]. Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000 sont an-

notés avec des synsets du Princeton WordNet. L’annotation porte au total sur 352

textes. Pour 186 d’entre eux, 192 639 mots (soit l’ensemble des noms, verbes,

3. L’ensemble de ces statistiques vient de la page http://babelnet.org/stats consultée le
23/09/2017
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adjectifs et adverbes) sont annotés. Sur les 166 autres, seulement 41 497 verbes

sont annotés.

3. Les corpus issus des campagnes d’évaluation. Depuis 1998, il y a eu plusieurs

campagnes (semeval-senseval) destinées à évaluer la désambiguïsation lexicale.

La plupart ont concerné l’anglais mais également le japonais, l’espagnol, le chi-

nois ou le français. La taille de ces corpus est de l’ordre d’une centaine de fois

plus petite que celle des deux précédents corpus, soit quelques milliers de mots.

4. UFSAC (Unification of Sense Annotated Corpora and Tools) est une ressource

récemment rendue disponible [Vial et al., 2017]. Elle regroupe l’ensemble des

corpus annotés en anglais disponibles avec des sens du Princeton WordNet 3.0,

uniformisés lorsque les droits le permettent et le code source pour construire

l’ensemble des corpus à partir des données originales. Dans les recherches dé-

crites dans ce manuscrit, nous exploitons l’ensemble des 12 corpus d’UFSAC

(voir tableau 4.4).

Ressource Phrases
Mots Parties du discours annotées

Total Annotés Noms Verbes Adjectifs Adverbes

SemCor 37 176 778 587 229 533 87 581 89 051 33 752 19 149
DSO 101 004 2 705 190 176 197 105 245 70 952 0 0
WNGT 117 659 1 634 691 496 776 287 798 77 234 107 135 24 609
MASC 31 760 585 354 113 546 49 474 39 356 12 894 11 822
OMSTI 820 084 35 800 061 920 357 476 692 253 555 190 110 0
OntoNotes 124 851 2 475 926 233 616 79 765 153 851 0 0
SemEval 2007 task 07 245 5 637 2 261 1 108 591 356 206
SemEval 2007 task 17 126 3 438 455 159 296 0 0
SemEval 2 013 task 12 306 8 142 1 644 1 644 0 0 0
SemEval 2015 task 13 138 2 637 1 053 554 251 166 82
Senseval 2 238 5 589 2 301 1 061 541 422 277
Senseval 3 task 1 300 5 507 1 957 886 723 336 12

Total 1 233 649 44 010 759 2 179 696 1 091 967 686 401 345 171 56 157

TABLE 2.1: Informations relatives aux corpus UFSAC-eng Vial et al. [2017]

2.2.2.2.2 Difficultés liées à la construction d’un corpus annoté

Il existe peu de données manuellement annotées. La Global WordNet Association

dresse la liste des 26 corpus annotés avec un wordnet 4. Ces corpus concernent 17

4. http://globalwordnet.org/wordnet-annotated-corpora/ consultée le 23 septembre
2017. Il existe d’autres corpus annotés avec des synsets de wordnets comme ces corpus de domaines
annotés avec des synsets de l’Hindi Princeton WordNet http://www.cfilt.iitb.ac.in/wsd/

annotated_corpus/
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langues. Seules trois d’entre elles (l’anglais, le hollandais et le bulgare) atteignent les

100 000 annotations. À notre connaissance, il existe assez peu de données annotées en

sens pour le français (environ 3 600 mots annotés avec le dictionnaire Larousse pour la

campagne Romanceval 1998 et 1 656 mots annotés avec des sens de BabelNet pour la

tâche 12 de la campagne SemEval 2013) et pour l’arabe (32 000 du AQMAR 1.0 Arabic

Wikipedia Supersense Corpus développé par Schneider et al. [2012] qui est un corpus

multi-domaines qui contient 65 000 mots issus de 28 articles de Wikipédia arabe, an-

notés à la main par des supersens propres à ce corpus. OntoNotes Release 5.0 propose

également des annotations sur environ 13 000 mots parmi 300 000 issus de corpus jour-

nalistiques). Cette langue qui nous intéresse plus particulièrement est donc peu dotée en

ce domaine.

La construction d’un corpus manuellement annoté en sens est réputée être une tâche

très difficile par comparaison à d’autres tâches d’annotation. En effet, s’il n’y avait que

45 annotations possibles pour le Penn Treebank [Marcus et al., 1993], un corpus annoté

en parties du discours, il y en a autant que de synsets (117 000) pour une annotation

en sens issus du Princeton WordNet. Ainsi, pour l’annotation du corpus de la Defense

Science Organisation, alors que les conditions étaient plus favorables que celles du Sem-

Cor (uniquement 191 mots différents pour seulement 1 800 annotations possibles), le

taux d’annotation était seulement de 150 à 250 mots par heure (1 homme-année pour

les 192 800 occurrences de mots) tandis que les annotateurs du Penn Treebank réali-

saient 6 000 annotations par heure. Dans de telles conditions, nous comprenons mieux

pourquoi assez peu de corpus annotés existent. Des recherches ont visé à faciliter cette

annotation. Par exemple, pour le hollandais, Vossen et al. [2011] utilisent un algorithme

de désambiguïsation automatique dont les annotations les moins sûres sont vérifiées/-

modifiées manuellement par les annotateurs et Mihalcea and Chklovski [2003] utilisent

des tâches de production participative (crowdsourcing) pour augmenter le nombre d’an-

notateurs.

Le même principe est utilisé par Taghipour and Ng [2015], qui annotent une grande

quantité de textes provenant de corpus parallèles anglais-chinois grâce à un système

de désambiguïsation lexicale utilisant les mots de la traduction alignés comme source

principale (projection interlingue d’annotations). La qualité du corpus ainsi généré est

ensuite démontré via l’amélioration d’un système de desambiguïsation lexicale super-

visé entraîné sur ce même corpus.

Malheureusement, ces techniques restent possibles uniquement lorsque la désambi-
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guïsation est de bonne qualité ce qui n’est pas le cas pour les langues pour lesquelles il

n’existe pas de corpus annotés.

2.2.3 Approches pour la mise en œuvre

Il existe différentes méthodes de désambiguïsation lexicale, parmi lesquelles on peut

citer les méthodes basées sur les similarités entre les sens ou encore les méthodes su-

pervisées. La table 2.2 les présente toujours en fonction des axes ressources lexicales et

corpus annotés en sens. Nous avons choisi de travailler avec les méthodes de désambi-

guïsation lexicale supervisées. Le principe issu de l’apprentissage automatique, consiste

à entraîner un classifieur pour chaque mot cible, afin de prédire le sens le plus vraisem-

blable suivant son contexte. En effet, ces approches ont de bonne performance et elles

fournissent de bons résultats dans les évaluations des systèmes de désambiguisation

lexicale. En revanche, l’utilisation d’une méthode supervisée a besoin de grands corpus

annotés en sens pour être entrainés et ceux-ci n’existent que dans peu de langues comme

l’anglais, le japonais etc. L’arabe et le français sont considérées comme des langues peu

dotées pour la désambiguïsation lexicale.

2.2.3.1 Algorithmes supervisés

Les algorithmes supervisés utilisent des techniques d’apprentissage automatique. Ils

apprennent un classificateur sur les corpus annotés en sens en utilisant des classificateurs

classiques : séparateurs à vaste marge (NUS-PT [Chan et al., 2007]), classificateurs naïfs

bayésiens (NUS-ML, [Cai et al., 2007]), combinaison de séparateurs à vaste marge, en-

tropie maximale (LCC-WSD, [Novischi et al., 2007]). Nous ne pouvons pas vraiment

affirmer que tel ou tel classificateur est meilleur qu’un autre (avant l’émergence des

réseaux de neurones) et ce qui différencie les performances des systèmes est principale-

ment directement lié à la taille des données annotées. Bien que LCC-WSD et NUS-ML

utilisent uniquement SemCor, NUS-PT utilise à la fois SemCor et le DSO.

2.2.3.2 Algorithmes non supervisés (induction de sens) et méthodes faiblement

supervisées

De notre point de vue, les algorithmes non supervisés constituent leur ressource

générique uniquement à partir de corpus non annotés en sens. Cette étape, appelée éga-

lement induction des sens des mots utilise des techniques d’apprentissage par machine
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Très peu 
de données

Peu 
de données

Beaucoup 
de données

Corpus annotés 
par des sens

Ressources lexicales

FIGURE 2.2: Les différentes méthodes de désambiguïsation lexicale [Schwab, 2017]

sur les corpus non annotés en sens sans avoir de connaissance a priori sur la tâche. Ces

algorithmes induisent les sens des mots en considérant les co-occurrences suivant l’hy-

pothèse distributionnelle [Harris, 1954] pour laquelle deux mots sont considérés comme

sémantiquement proches (similaires) s’ils sont utilisés dans les mêmes contextes. Les

principales techniques de regroupement comprennent : l’identification de structures par-

ticulières dans les graphes de co-occurrence [Véronis, 2003] et le regroupement de vec-

teurs construits à partir du contexte (voisins ou voisins des vecteurs voisins).

Une fois l’étape de regroupement réalisée, il s’agit d’une désambiguïsation lexicale

classique en fonction de la représentation calculée obtenue.

2.2.3.3 Algorithmes basés sur les similarités

Les algorithmes basés sur des similarités sont composés à la fois d’un algorithme

local (rarement plusieurs) et d’un algorithme global. Les algorithmes locaux corres-

pondent aux mesures de proximité sémantique et permettent d’estimer la proximité

entre deux sens de mots du texte. On s’attend, par exemple, à ce que ֒professeur֓ et
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֒enseignant֓ soient évalués comme plus proches que ֒ciel֓ et ֒trottoir֓. Une littérature

entière est consacrée à ces mesures et on peut citer parmi elles, les mesures vectorielles

comme dans LSA [Deerwester et al., 1990] ou Word2Vec [Mikolov et al.] comme celle

de Lesk [Lesk, 1986] qui mesure le nombre de mots entre les définitions des sens cor-

respondants.

L’approche globale, elle, propage ces mesures locales aux niveaux supérieurs (syn-

tagmes, phrases, paragraphes, voire le texte, selon l’algorithme choisi) afin de désambi-

guïser l’ensemble du texte. Parmi les algorithmes globaux on trouve, entres autres, des

algorithmes génétiques [Gelbukh et al., 2003], de recuit simulé [Cowie et al., 1992],

à colonies de fourmis [Schwab et al., 2011] [Schwab et al., 2012] ou encore depuis

peu, des algorithmes à colonies d’abeilles [Abualhaija and Zimmermann, 2016] ou de

coucous [Vial et al., 2016].

2.2.3.4 Algorithmes basées sur les structures

Ces algorithmes reposent sur la topologie, la structure de grands graphes lexicaux.

L’exemple typique de cette catégorie sont les travaux de Roberto Navigli exploitant

BabelNet que nous avons présenté dans la section 2.2.2.1.2. La ressource dédiée à la

désambiguïsation est fabriquée à partir des liens issus de cette grande base lexicale,

elle-même constituée de très nombreuses ressources (autres bases lexicales, corpus an-

notés en sens). Pour des raisons de calculs, la désambiguïsation se fait souvent dans le

contexte de la phrase et l’idée de base est de construire un nouveau graphe à partir de

ses mots. Tandis que les systèmes [Navigli and Ponzetto, 2012] sont assez bons, avec

une quantité importante de ressources, ces méthodes semblent limitées pour les langues

qui ont moins de ressources et en particulier les langues pauvres en ressources annotées

et pour lesquelles la désambiguïsation ne peut se faire que par l’intermédiaire des autres

langues. À notre connaissance, il existe assez peu de travaux utilisant BabelNet pour

d’autres langues que l’anglais et aucun sur l’arabe.

2.2.4 Évaluation de la désambiguïsation lexicale

Pour évaluer un système de désambiguïsation lexicale, deux approches sont pos-

sibles :

— In vivo : les systèmes sont évalués en fonction de leur contribution à la perfor-

mance d’une application particulière (traduction automatique, recherche d’infor-
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mation, etc.). Ce type d’évaluation est assez lourd à mettre en place et n’a encore

jamais été utilisé, à notre connaissance, dans les campagnes d’évaluations.

— in vitro : les systèmes sont évalués en utilisant des corpus annotés de référence.

En particulier ceux des campagnes d’évaluation Semeval-SensEval qui existent

depuis une vingtaine d’années.

Avec cette dernière approche, les mesures classiques sont la précision P, le rappel R

et le score F1 qui correspond à la moyenne harmonique de P et R. La précision se définit

comme :

P =
annotés correctement

total annotés
(2.1)

le rappel :

R =
annotés correctement

total à annoter
(2.2)

le score F1 :

F1 =
2∗P∗R

P+R
(2.3)

2.3 Désambiguïsation lexicale de l’arabe

2.3.1 État de la langue arabe pour la désambiguïsation lexicale

Comme mentionné précédemment, l’approche de désambiguïsation lexicale exige

l’existence des grandes ressources lexicales. Cependant, comme illustré dans la figure

2.3, il y a un manque crucial de corpus manuellement annotés en sens libre de droit pour

la plupart des langues notamment pour l’arabe. Ce type de corpus n’existaient jusqu’à

présent que pour trois langues (anglais, japonais, bulgare).

Dans ce travail, nous visons à améliorer l’état de la langue arabe au niveau de la

disponibilité des corpus annotés en sens. Ainsi, nous allons fabriquer des ressources

lexicales en arabe, en utilisant une méthode de traduction automatique et de transfert

direct des annotations qui nous permet d’obtenir des corpus annotés en sens dans une

langue disposant d’un système de traduction d’une langue source riche en corpus an-

notés comme l’anglais vers une langue cible peu dotée (ici l’arabe). Pour ce faire, nous

avons besoin des corpus parallèles bilingues afin de construire un système de traduction

automatique, un système de désambiguïsation lexicale supervisé, ainsi qu’un corpus

sémantiquement annoté de référence pour évaluer la désambiguïsation lexicale.
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La plupart des
langues 

Ressources lexicales
Pauvre Riche

Arabe (avant mes travaux)
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FIGURE 2.3: Ressources nécessaires à la désambiguïsation lexicale disponibles pour la
langue arabe

Par ailleurs, les diacritiques manquantes dans les textes arabes est la caractéristique

la plus difficile pour la désambiguïsation lexicale, car elle augmente le nombre de sens

possibles d’un mot et rend la tâche de désambiguïsation plus difficile. De nombreuses

publications sur la désambiguïsation lexicale de l’arabe considèrent souvent que la tâche

est compliquée [Diab, 2004, Elmougy et al., 2008] à cause de certaines caractéristiques

de la langue arabe que nous avons exposées dans le premier chapitre.

2.3.2 Méthodes de désambiguïsation lexicales appliquées à l’arabe

La littérature sur la désambiguïsation lexicale pour la langue arabe est relativement

foisonnante. Nous ne cherchons pas ici à en faire un rapport exhaustif mais à présenter

les principales approches et leurs limites. Parmi les travaux proposés pour faire face

au problème de la désambiguïsation lexicale de l’arabe, nous pouvons citer le travail de

Elmougy et al. [2008] qui ont utilisé un algorithme de racinisation ainsi qu’un classifieur

bayésien naif afin de désambiguïser des mots non voyellés en arabe. Ils ont appliqué des

étapes de prétraitement telles que la suppression des mots vides et la racinisation des

mots à l’aide de l’algorithme de Al-Serhan et al. [2003]. Ils ont prédifini un ensemble de

mots ambigus ainsi que les sens de chacun de ces derniers. Ils ont utilisé un dictionnaire
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et ont collecté l’ensemble de leurs données d’entraînement à partir du Web. Pour chaque

mot ambigu ils ont recueilli 10 échantillons d’entraînement et 10 échantillons de test

pour l’évaluation. En utilisant l’algorithme de racinisation ils ont amélioré la précision

de 53% (de 20% sans racinisation à 73% avec racinisation).

Eid et al. [2010] ont utilisé le classifieur Rocchio pour la désambiguïsation lexicale

arabe. Ils ont comparé la performance de cette méthode de classification avec d’autres

algorithmes d’apprentissage supervisé tels que le sens le plus fréquent (MFS), le clas-

sifieur bayésien naif (NBC) ainsi que la machine à vecteurs de support (SVM) afin de

prouver son efficacité pour la désambiguïsation lexicale. Dans leur expériences, les au-

teurs ont utilisé un corpus lexical (issu de la littérature) de 5 noms arabes, ayant chacun

2 ou 3 sens. Les résultats ont montré que le classificateur Rocchio a atteint un taux de

précision de 88% par rapport au NBC (86%), SVM (82%) et MFS (57,5%) avec une

meilleure performance en 3 mots sur 5 pris en compte.

Zouaghi et al. [2011] ont utilisé le WordNet arabe (AWN) comme ressource géné-

rique. La ressource élaborée à partir d’AWN implique un sac des mots de la définition

et le graphe des relations entre synsets afin de calculer diverses mesures de similarité

classiques [Lesk, 1986, Resnik, 2011] pour effectuer la désambiguïsation lexicale.

Dans leur travaux, Merhben et al. [2012] utilisent des corpus non annotés en sens

et quelques annotations de sens du dictionnaire Lissan al arab comme ressource gé-

nérique. Les annotations sont ensuite utilisées comme bootstrap pour construire la res-

source élaborée sous la forme de classifieurs (algorithme Naïve Bayes, listes de déci-

sions, . . . ). La ressource élaborée est ensuite utilisée pour annoter de nouvelles parties

du corpus. Le processus est répété jusqu’à ce qu’aucune nouvelle partie du corpus ne

soit non-annotée.

Par ailleurs, Diab [2004] a présenté et évalué une approche non supervisée de désa-

mbiguïsation lexicale, nommée SALAAM (Sense Annotations Leveraging Alignments

And Multilinguality). Cette méthode consiste à annoter les mots arabes avec leurs sens

à partir du WordNet anglais en utilisant un corpus parallèle arabe-anglais basé sur des

correspondances de traduction entre mots arabes et anglais. Ils ont crée un corpus de

test, en traduisant un ensemble de corpus anglais annotés manuellement en sens avec

WordNet v.1.7, vers l’arabe à l’aide des deux systèmes de traduction automatique exis-

tants (Tarjim et Almisbar), en fusionnant les résultats des deux sorties des systèmes et

en portant les annotations à l’aide de l’outil d’alignement Giza++ [Och and Ney, 2003].

L’approche utilisé a atteint 56,9% en termes de précision, évaluée sur des mots arabes
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(1071 noms) annotés en sens.

Toutefois, les ensembles de données utilisés dans les travaux que nous avons ci-

tés ne sont ni disponibles ni standardisés comme référence utile pour l’évaluation des

systèmes de désambiguïsation lexicale arabes. Les auteurs ont testé leurs approches

en utilisant leurs propres données (dictionnaire, corpus, etc.), ce qui empêche l’étude

comparative entre toutes les approches. Ainsi le problème principal pour réaliser une

désambiguïsation lexicale efficace pour l’arabe reste le manque de corpus annotés en

sens.

2.4 Apport de la désambiguïsation lexicale en traduc-

tion automatique

La tâche de désambiguïsation lexicale peut permettre d’améliorer diverses applica-

tions telles que la traduction automatique, la recherche d’information, le traitement de

texte, etc.

La traduction automatique consiste à traduire un texte rédigé dans une langue source

vers un texte rédigé dans une langue cible tout en passant par une étape de compréhen-

sion de la langue source avant de procéder à sa traduction. De ce fait, un système de

désambiguïsation lexicale peut jouer un rôle important pour lever l’ambiguïté des mots

(ayant plusieurs sens) que ce soit ceux de la langue source ou encore ceux de la cible. Par

exemple, le mot français «Vouloir» peut avoir diverses significations (des mots proches)

comme «Souhaiter», «Désirer» etc. Plus précisément, si un système de traduction auto-

matique connaît le sens correct des mots de la langue source, alors il pourrait déterminer

d’une manière plus efficace les mots appropriés correspondants dans la langue cible. Par

conséquent, l’annotation d’un texte grâce à la désambiguïsation lexicale peut aider un

système de traduction automatique à présélectionner le sens le plus pertinent d’un mot

ambigu tiré à partir de ses données d’entraînement.

Dans notre travail, nous nous intéressons à étudier l’apport de la désambiguïsation

lexicale en traduction automatique, ce qui nécessite de travailler sur des données où le

sens des mots est présent. Pour atteindre ces objectifs, nous avons besoin de corpus pa-

rallèles anglais-arabe annotés en sens. Ainsi, une question se pose : Est ce que la tâche de

désambiguïsation lexicale améliore effectivement la qualité de traduction automatique,

notamment pour une langue morphologiquement riche et complexe comme l’arabe? Il
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s’agit d’une évaluation In vivo de notre système de désambiguïsation lexicale arabe en

fonction de sa contribution à la performance de la traduction automatique.

Parmi les rares travaux qui on été effectués en vue d’améliorer la tâche de traduction

automatique à l’aide de la désambiguïsation lexicale nous citons les travaux de Carpuat

and Wu [2007], qui ont montré que l’intégration des prédictions d’un système de désa-

mbiguïsation lexicale dans un système de traduction automatique statistique basé sur

les segments, améliore la qualité de la traduction en l’évaluant sur les trois ensembles

de tests chinois-anglais IWSLT06 différents. De même, ils ont obtenu des améliorations

sur la grande tâche de traduction automatique chinoise et anglaise du NIST. Ils ont éva-

lué la performance du système de traduction automatique en termes du score BLEU et

d’autres mesures d’évaluation automatique.

En outre, Nguyen et al. [2018] ont présenté une étude de cas utilisant la désambi-

guïsation lexicale du coréen ainsi que des informations morphologiques afin d’amé-

liorer la performance des systèmes de traduction neuronaux. Tout d’abord, ils ont

construit un réseau lexico-sémantique coréen (LSN) comme base de connaissances

lexico-sémantiques à grande échelle. Ensuite, en se basant sur le LSN coréen, ils ont

crée un système de désambiguïsation lexicale coréen qui peut annoter le sens correct

des mots coréens dans le corpus d’entraînement. Enfin, ils ont mené des expériences

de traduction en utilisant des paires de langues coréenne-anglaise, coréenne-française,

coréenne-espagnole et coréenne-japonaise. Les résultats expérimentaux montrent que

l’utilisation du système de désambiguïsation lexicale coréen ainsi que des informations

morphologiques ont amélioré la qualité de traduction des systèmes de traduction au-

tomatique neuronaux (pour toutes les combinaisons linguistiques) en termes de score

BLEU 5 (de 2,94 points en moyenne), TER (de 4,04 points en moyenne) et DLRATIO

(de 4,51 points).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons définit la tâche de désambiguïsation lexicale en général

en présentant le processus de mise en oeuvre, les ressources utiles, ainsi que les ap-

proches pour la mise en oeuvre. Nous avons identifié les deux manières pour évaluer un

système de désambiguïsation lexicale. En outre, nous avons présenté les méthodes de

désambiguïsation lexicale appliquées à la langue arabe et son apport en traduction au-

5. La formule du score BLEU est définie dans la section 3.3.3
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tomatique statistique. Par ailleurs, comme nous l’avons mentionné, de nombreux cher-

cheurs ont constaté l’absence de corpus de référence dans la langue arabe et ils justifient

ainsi la constitution de leur propre corpus, mais ils n’ont pas produit à ce jour de corpus

de référence en accès libre construit sur une base de ressources communes.
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CHAPITRE 3. CADRE EXPÉRIMENTAL

3.1 Introduction

D ans ce chapitre, nous proposons dans un premier temps une méthode pour la

création de corpus annotés en sens arabes pour la désambiguïsation lexicale, à

l’aide de la traduction automatique et du portage des annotations. Nous citons quelques

travaux de la bibliographie qui utilisent la technique de transfert d’annotations pour

d’autres tâches dans le domaine du TAL.

Dans un second temps, nous présentons la tâche de traduction automatique dans

les deux approches statistique et neuronale. Nous présentons également, la métrique

BLEU la plus utilisée pour évaluer des systèmes de traduction automatique. Nous pas-

sons aussi en revue quelques travaux existants sur la traduction automatique de l’arabe,

puis certains corpus parallèles anglais-arabe (dont deux obtenus grâce à une bourse

d’étude de 6 000 dollars du LDC (Linguistic Data Consortium) pour utiliser les res-

sources qu’il distribue.

3.2 Méthode envisagée

Dans notre travail, nous nous intéressons à la désambiguïsation lexicale supervisée

de la langue arabe. Étant donné que la création de ressources manuellement annotées est

une tâche coûteuse et qui prend beaucoup du temps à réaliser, nous proposons une mé-

thode afin de construire rapidement un système de désambiguïsation lexicale de l’arabe,

pourvu que nous disposions d’un système de traduction automatique anglais-arabe pour

traduire des grands corpus annotés en sens et porter leurs annotations.

Afin d’évaluer notre système de désambiguïsation lexicale, nous proposons deux

approches illustrées par les deux figures 3.1 et 3.2 :

— Évaluation in vitro : en l’absence des corpus d’évaluation, nous envisageons

d’enrichir une ressource lexicale existante nommée OnotoNotes Release 5.0 (co-

lorée en rouge dans la figure 3.1).

— Évaluation in vivo : nous souhaitons utiliser notre système de désambiguïsa-

tion lexicale pour l’amélioration de la traduction automatique. Plus précisément,

nous proposons d’exploiter les hypothèses (prédictions) du système de désam-
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biguïsation lexicale pour améliorer la qualité de systèmes de traduction arabe-

anglais et anglais-arabe.

Toute réalisation dans cette direction va mettre en place une boucle vertueuse, amé-

liorant la traduction automatique qui en retour pourra améliorer la désambiguïsation

lexicale.

Corpus texte brut 
langue source 

Corpus annoté 
langue source

Système de
traduction Corpus xml 

langue cible annotée 

Corpus texte brut 
langue cible Portage des

annotations Système DL 

Corpus d'évaluation
DL 

Traduction et portage des annotations Apprentissage d'un système de DL  
dans la langue cible

Évaluation 

FIGURE 3.1: Évaluation in vitro de la désambiguïsation lexicale

Corpus d'apprentissage
brut source

Ou

Corpus d'apprentissage
brut cible 

Système DL langue
source 

Corpus d'apprentissage  
annoté langue source 

Corpus d'apprentissage
annoté langue cible 

Système de
traduction

Apprentissage de nouveaux systèmes  
de traduction

Système DL langue 
cible 

Corpus Test brut
langue source 

Corpus Test hypothèse
langue cible  

Corpus Test annoté
langue source 

Corpus Test référence
langue cible 

Évaluation des systèmes de traduction

Métrique Score

Ou

FIGURE 3.2: Évaluation in vivo de la désambiguïsation lexicale

La figure 3.1 décrit le processus de création d’un système de désambiguïsation lexi-

cale en se basant sur la traduction automatique et sur une technique de portage des

annotations. Disposant d’un corpus annoté en sens (issus du Princeton WordNetanglais)

dans une langue source (ici l’anglais), nous proposons de traduire ce dernier vers une

langue cible (ici l’arabe) tout en portant ses annotations. Ensuite, à l’aide de ce grand

corpus arabe annoté en sens, nous allons créer un système de désambiguïsation lexicale

supervisé que nous évaluons en utilisant un corpus de référence (à enrichir).

Par ailleurs, la figure 3.2 présente la seconde partie de notre travail. Nous proposons

d’annoter le corpus parallèle d’entraînement de traduction automatique à l’aide de deux

systèmes de désambiguïsation lexicale supervisés : le premier est le système créé pour la

langue arabe, et le second est un système de désambiguïsation lexicale anglais construit

au sein de l’équipe GETALP du LIG par Vial et al. [2018b].
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3.2.1 Travaux existants sur le portage des annotations

Le transfert d’annotations linguistiques est utilisé depuis les années 1990 [Brown

et al., 1991], où des corpus parallèles (source, cible) annotés en langue source sont

alignés pour transférer des annotations vers la langue cible.

Yarowsky et al. [2001] ont utilisé un corpus parallèle afin d’adapter des outils mono-

lingues à de nouvelles langues, tels que des analyseurs morphologiques, des analyseurs

morpho-syntaxiques etc. Pour réaliser le transfert entre les langues, ils ont utilisé des

alignements au niveau des mots entre les phrases d’un corpus parallèle.

Apidianaki [2008] a présenté une méthode d’induction de sens, qui combine des

informations contextuelles et de traduction provenant d’un corpus d’entraînement pa-

rallèle bilingue afin d’identifier les sens des mots polysémiques de la langue source. Les

sens induits peuvent être utilisés pour établir des correspondances sémantiques entre ces

mots et leurs équivalents de traduction dans le corpus

Padó and Lapata [2009] ont utilisé le transfert des annotations afin obtenir automa-

tiquement des annotations FrameNet pour des nouvelles langues, en utilisant les res-

sources disponibles pour l’anglais et en exploitant des corpus parallèles. Leur objectif

était de transférer des rôles sémantiques de l’anglais vers des langues moins riches en

ressources. Ils ont réalisé une évaluation expérimentale sur un corpus parallèle anglais-

allemand qui prouve la faisabilité de leur approche.

Kim et al. [2010] ont présenté une méthode de transfert d’annotations multilingue

afin d’extraire des relations dans une langue pauvre en ressources. Pour cela, ils ont pro-

posé des méthodes de propagation d’annotations d’une langue riche en ressources vers

une langue cible en utilisant des corpus parallèles. Ils ont introduit trois stratégies pour

réduire le bruit de projection d’annotations (filtrage d’alignement basé sur une heuris-

tique, correction d’alignement basée sur le dictionnaire et sélection d’instance basée sur

l’évaluation). Ils ont appliqué leurs méthodes à la tâche de détection des relations en

coréen et ont montré que les instances projetées à partir d’un corpus parallèle anglais-

coréen améliorent la performance de la tâche lorsque les stratégies de réduction du bruit

sont adoptées.

Tiedemann et al. [2014] ont utilisé la traduction automatique statistique et le portage

des annotations pour créer des données d’entraînement synthétiques à partir des anno-

tations sources originales. Ils ont appliqué cette technique à l’analyse des dépendances,

en exploitant le Universal Dependency Treebank v1 [McDonald et al., 2013] pour une

évaluation adéquate.
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Dans un autre travail, Zennaki et al. [2015] ont proposé une méthode pour construire

automatiquement des outils d’analyse basés sur la projection multilingue d’annotations

linguistiques en utilisant des corpus parallèles. Ils ont utilisé les réseaux neuronaux

récurrents comme outil d’analyse multilingue.

van der Plas and Apidianaki [2014] ont proposé une méthode de transfert d’an-

notations sémantiques (étiquettes sur les prédicats), d’une langue à l’autre sur la base

de corpus parallèles. Cette approche consiste à agréger des informations repérées dans

l’ensemble du corpus parallèle. Ils ont annoté le corpus Europarl anglais à l’aide d’un

système automatique entrainé sur PropBank, ensuite ils ont utilisé les alignements du

corpus afin d’obtenir un corpus français automatiquement annoté en rôles PropBank.

La projection multilingue a également été adaptée avec succès pour transférer les

annotations de sens des mots. Citons les travaux de Bentivogli et al. [2004], qui ont

présenté une approche visant à créer des ressources annotées linguistiquement de haute

qualité basées sur l’exploitation de corpus parallèles alignés. Ils ont créé un corpus

parallèle anglais/italien (appelé MultiSemCor corpus).

Par ailleurs, Nasiruddin et al. [2015] ont construit un système de transfert d’annota-

tion, afin de créer un système de désambiguïsation lexicale supervisé pour le français et

le bengali.

Notre méthode diffère de celles décrites précédemment en plusieurs points : nous

utilisons un système de traduction automatique (statistique et puis neuronal) associé à

des traitements (prétraitement et post-traitement) favorisant la qualité de l’annotation et

nous effectuons la tâche de transfert d’annotation après avoir traduit les corpus de la

source vers la langue cible. Notre approche gère également les problèmes d’alignement

des mots liés au transfert d’annotation. L’ensemble des programmes et ressources créés

sont disponibles gratuitement et librement.

3.3 Traduction automatique

La traduction automatique (TA) consiste à traduire un texte d’un langage naturel

sans intervention d’un humain. En effet, il existe différentes approches de traduction

automatique telles que les approches statistiques (hiérarchiques, à base de mots, à base

de segments, etc) ou encore les approches neuronales (à base de réseaux de neurones

récurrents, à base de réseaux de neurones convolutifs, etc). Dans notre travail, nous

nous intéressons aux méthodes de traduction automatique les plus utilisées que sont les
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approches à base de segments et celles basées sur les réseaux de neurones récurrents.

3.3.1 Traduction automatique statistique

La traduction automatique statistique (TAS) est le processus qui consiste à traduire

un texte rédigé dans une langue source vers un texte dans une langue cible, en se ba-

sant sur l’apprentissage de modèles statistiques à partir de corpus parallèles. En effet,

comme il est montré dans la figure 3.3, la traduction automatique statistique se base

essentiellement sur : un modèle de langage (ML), un modèle de traduction (MT) et un

décodeur.

Corpus parallèle Corpus monolingue 

Modèle de traduction 
P(f|e) 

Modèle de language 
P(e) 

Algorithme de décodage 
argmax P(f|e) P(e) 

Analyse statistiqueAnalyse statistique

FIGURE 3.3: Processus de la traduction automatique statistique, où P(e) la probabilité
qu’une séquence de mots e soit vraisemblable et P( f |e) la probabilité de la séquence
cible e la plus probable sachant la phrase source f

3.3.1.1 Modèle de langue

Parmi les modèles de langue employés pour la construction des systèmes de traduc-

tion automatique statistique nous trouvons le modèle Cache [Kuhn and De Mori, 1990]

qui se base sur les dépendances des mots non contigus, le modèle Trigger [Lau et al.,

1993] qui consiste à déterminer le couple de mots (X ,Y ) où la présence de X dans l’his-

torique déclenche l’apparition de Y , ou encore le modèle n-gramme (1 ≤ n ≤ 5) qui est

le plus exploité dans les systèmes de traduction statistique notamment le modèle tri-

gramme (3-gramme) pour le traitement des langues européennes. Le modèle n-gramme
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permet d’estimer la vraisemblance d’une suite de mots en lui attribuant une probabi-

lité. Soit e = w1w2...wk une séquence de k mots dans une langue donnée et n la taille

maximale des n-gramme (1 ≤ n ≤ 5) , P(e) se définit comme :

P(e) =
k

∏
i=1

(wi|wi−1wi−2...wi−n+1) (3.1)

IRSTLM

Plusieurs outils ont été proposés dans la littérature pour créer des modèles de langage

de type n-grammes tels que le IRSTLM [Federico et al., 2008]. Il s’agit d’une boîte à

outils utilisée pour la construction des modèles de langage statistiques. L’avantage de

cette boîte à outils est de réduire les besoins de stockage ainsi que la mémoire lors de

décodage. Par conséquent, cet outil nous permet de gagner du temps pour le chargement

du modèle de langage.

3.3.1.2 Modèle de traduction à base de segments

Le modèle de traduction à base de segments (phrase-based) est souvent utilisé pour

la tâche de traduction automatique statistique. L’objectif est d’estimer la probabilité

P( f |e) qui est définit comme suit :

P( f |e) =
I

∏
i=1

φ( f̄i|ēi)d(ai −bi−1) (3.2)

φ( f̄i|ēi) présente la probabilité de traduction de la phrase hypothèse ēi avec la phrase

source f̄i. d(ai−bi−1) indique la distribution de probabilité de distorsion avec ai et bi−1

sont respectivement les positions de départ et de fin du segment dans la langue source

traduit en segment hypothèse dans la langue cible.

Comme illustré dans la figure 3.4, afin de construire un modèle de traduction à base

de segments [Koehn et al., 2003] , il est nécessaire de passer par trois étapes indispen-

sables :

— Segmentation de la phrase en séquences de mots

— Traduction des séquences de mots en se fondant sur la table de traduction

— Ré-ordonnancement des séquences de mots à l’aide d’un modèle de distorsion
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FIGURE 3.4: Exemple d’alignement à base de segments [Amr, 2008]

3.3.1.3 Décodeur

Moses [Koehn et al., 2007] est une boîte à outils disponible sous licence libre GPL,

basée sur des approches statistiques de traduction automatique. En effet, Moses nous

permet de développer et manipuler un système de traduction selon nos besoins grâce à

ses nombreuses caractéristiques, telle que la production du modèle de traduction et le

modèle de réordonnancement à partir des corpus volumineux.

Parmi les principaux modules du Moses, on trouve :

— Train : permet de construire des modèles de traduction ainsi que des modèles de

réordonnancement.

— Mert : permet d’ajuster les poids des différents modèles afin d’optimiser et

maximiser la qualité de traduction en utilisant les données de développement

(Dev) .

— Décodage : ce module contient des scripts et des exécutables permettant de trou-

ver la traduction la plus probable d’une phrase source en consultant les modèles

du module Train.

3.3.2 Traduction automatique neuronale

Comme décrit précédemment, la traduction automatique statistique est fondée sur

des modèles probabilistes (modèle de langage, modèle de traduction ainsi qu’un mo-

dèle de réordonnance) pour apprendre un système de traduction automatique . La per-
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tinence de ces modèles a une forte influence sur la qualité du système de traduction

automatique produit.

Récemment, Sutskever et al. [2014] ont proposé une méthode d’apprentissage pro-

fond «End-to-End» générique pour toute tâche «sequence to sequence» (en utilisant des

réseaux de neurones récurrents) et qui peut être exploitée pour apprendre des systèmes

de traduction automatique. Il s’agit d’un premier réseau neuronal récurrent (encodeur)

qui prend en entrée une séquence de mots (dans la langue source) et l’encode en un

vecteur de représentations de taille fixe qui sert à modéliser la langue cible à l’aide d’un

second réseau de neurone récurrent (décodeur), tel qu’il est présenté dans la figure 3.5.

Encodeur Décodeur Je suis un étudiant I am a student 

 0.25 

-0.14 

 0.28 

 0.46 

-0.72 

FIGURE 3.5: Processus d’apprentissage

Cependant, Bahdanau et al. [2015] ont amélioré cette méthode en ajoutant le méca-

nisme d’attention afin de résoudre un problème de l’approche encodeur-décodeur lié aux

longues séquences, car l’encodeur doit compresser toutes les informations nécessaires

d’une phrase source en un vecteur de longueur fixe.

Par conséquent, un réseau neuronal profond lit une séquence de mots dans la langue

source et produit une séquence de mots dans la langue cible, tout en optimisant les para-

mètres au moment de l’apprentissage du système sur un corpus d’entraînement parallèle

(sans données monolingues). La sortie du réseau est obtenue en appliquant des fonctions

Softmax permettant de prédire les mots les plus probables. La fonction Softmax prend

en entrée un vecteur x = (x1 ... xn) de N nombre réels et fournit en sortie un vecteur

σ(x) de N nombres réels positifs ayant une somme égale à 1. Elle est définit comme

suit :

σ(x)i =
exi

∑
N
n=1 exn

,∀i ∈ 1, . . . ,N (3.3)

Dans ce qui suit, nous présentons brièvement la notion de réseaux de neurones, et,

nous décrivons plus en détail les deux approches de réseaux de neurones récurrents et

de mécanisme d’attention pour la tâche de traduction automatique.

69



CHAPITRE 3. CADRE EXPÉRIMENTAL

3.3.2.1 Introduction aux réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels sont inspirés du neurone biologique [McCulloch

and Pitts, 1943]. En 1957, Rosenblatt [1957] a inventé le modèle algorithmique d’un

neurone artificiel qui a servit de base aux premiers réseaux de neurones. Notant que un

perceptron est un très simple réseau de neurone artificiel, constitué d’un seul neurone.

Depuis 2012, les réseaux de neurones (perceptrons à plusieurs couches cachées)

bénéficient de la révolution technique avec le développement de l’informatique et le

rassemblement d’énormes quantités de données. De nos jours, ils constituent l’une des

techniques les plus performantes et les plus utilisées pour la prédiction, la classification

ainsi que l’analyse des données dans plusieurs tâches. Les réseaux de neurones sont

des estimateurs universels de fonction. En outre, la vague actuelle de regain d’intérêt

pour les réseaux de neurones récurrents est venue par le domaine de l’analyse d’images.

Étant donné que les réseaux de neurones sont des estimateurs universels, ils peuvent

être utilisés pour n’importe qu’elle tâche, d’où le nombre croissant de leurs domaines

d’application.

Comme décrit dans la figure 3.6, un neurone artificiel est composé généralement

de plusieurs entrées x1 ... xn. À chaque entrée est associée un poids synaptique wi où

1≤ i≤ n. La somme des vecteurs d’entrées X = x1 ... xn pondérés par le vecteur de poids

W = w1 ... wn et un paramètre b ∈ R représentant le biais, est calculée par le neurone

et sera passée par la fonction d’activation ϕ afin de produire une seule sortie y. Celle-ci

peut être exploitée comme entrée pour d’autres neurones et se définit par l’équation 3.4 :

y = ϕ(W.X +b) (3.4)

La fonction d’activation ϕ peut se définir de différentes manières, où Z =W.X +b :

— identité (ou linéaire) :

ϕ(Z) = Z → ∈ (−∞,+∞) (3.5)

— Sigmoïde :

ϕ(Z) =
1

1+ e−Z
→ ∈ (0,1) (3.6)

— Tangente hyperbolique :

ϕ(Z) = tanh(Z) =
eZ − e−Z

eZ + e−Z
→ ∈ (−1,1) (3.7)

70



CHAPITRE 3. CADRE EXPÉRIMENTAL

FIGURE 3.6: Structure d’un neurone artificiel

— ReLu (Rectified linear unit) :

ϕ(Z) = Z+ = max(0,Z)→ ∈ [0,+∞[ (3.8)

3.3.2.2 Les réseaux de neurones récurrents

Contrairement aux réseaux de neurones classiques qui ne peuvent pas conserver

des informations contextuelles sur leur entrée, les réseaux de neurones récurrents ou

Recurrent Neural Network en anglais (RNN) [Medsker and Jain, 1999] peuvent traiter

une entrée de taille variable et s’attaquent au problème de mémoire avec des boucles

permettant de faire passer l’information d’une étape précédente du réseau à l’autre.

3.3.2.2.1 Réseau Elman

Un simple réseau récurrent ou encore appelé réseau Elman [Elman, 1990] est un

réseau qui comporte trois couches et qui prend en entrée une séquence de vecteurs

x1 ... xT ∈ R
T∗m . Le réseau est composé d’un état st ∈ R

n mis à jour à chaque nou-

velle entrée xt tout en encodant les informations des entrées passées.

La figure décrit 3.7 un exemple de boucle d’un réseau de neurones récurrent, où Xt

et ht représentent respectivement l’entrée et la sortie de la couche cachée A.

L’état d’un RNN est mis à jour comme suit :

st = tanh(Wrecst−1 +Winxt +b) (3.9)

où Wrec ∈ R
n∗n, Win ∈ R

n∗m et b ∈ R
n représentent des paramètres entraînables du

RNN.
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FIGURE 3.7: Exemple de boucle d’un réseau de neurones récurrent

Par ailleurs, tout comme les réseaux de neurones classiques, les RNN utilisent la

technique de rétropropagation du gradient pour l’entraînement du réseau. Il s’agit de

calculer le gradient de l’erreur pour chacun des neurones. Toutefois, il est difficile d’en-

traîner un RNN avec de longues séquences, ou lorsque le décalage entre les évènements

et le retour d’erreur (gradient) correspondant est important [Hochreiter and Schmid-

huber, 1997]. De même, les RNN ont une difficulté à stocker des informations à long

terme. Cela est dû à la variation exponentielle du gradient, car à chaque étape, l’erreur

est multiplié par Wrec, ce qui peut faire disparaître ou exploser le gradient. Pour faire face

à ce problème, plusieurs architectures ont été proposées parmi lesquelles nous trouvons

celle la plus utilisée nommée LSTM.

3.3.2.2.2 LSTM

La mémoire à long et court terme (LSTM) ou Long Short Term Memory networks en

anglais (dites cellules «à mémoire» ou cellules «récurrentes»), est un type de réseaux

de neurones récurrents [Hochreiter and Schmidhuber, 1997, Graves et al., 2013], ca-

pable d’apprendre les dépendances à long terme. Les LSTM sont généralement utilisés

dans la traduction neuronale et de manière générale pour toute tâche ayant à gérer des

dépendances non locales entre les unités constituant les données d’entrée.

Comme illustré dans la figure 3.8, l’architecture d’une cellule LSTM simple est ca-

ractérisée par : une observation Xt à l’instant t et l’observation de l’état précédent ht−1,

une porte d’oubli (Forget Gate) permettant de sélectionner les informations pertinentes

de l’état caché ht−1 en oubliant les informations inutiles, une porte de modulation Mo-

dulation Gate pour ajuster l’état de la cellule avec une fonction d’activation tanh, une

porte d’entrée qui détermine les informations qui doivent être entrées dans la cellule
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FIGURE 3.8: Une cellule LSTM [Kang, 2017]

(Cell) et une porte de sortie (Output Gate) qui détermine les informations pertinentes

qui doivent passer au prochain état caché.

3.3.2.2.3 Encodeur bidirectionnel

Bahdanau et al. [2015] utilisent un encodeur RNN bidirectionnel. Il s’agit de deux

RNN indépendants superposés qui lisent la séquence d’entrée dans les deux sens (de

gauche à droite et de droite à gauche) au lieu d’un seul RNN. Les états cachés de l’en-

codeur sont généralement une concaténation des sorties des deux RNNs.

Comme décrit dans la a figure 3.9, le RNN bidirectionnel est composé de deux

couches cachées qui présentent respectivement un RNN avant A (forward) et le RNN ar-

rière A′ (backword) permettant d’encoder l’entrée X = x0,x1, . . . ,xi. Les couches A et A′

contiennent des informations pertinentes sur l’historique des mots précédents et suivants

afin de produire correctement en sortie une séquence correspondante Y = y0,y1, . . . ,yi.

3.3.2.3 Mécanisme d’attention

Comme mentionné précédemment, le mécanisme d’attention [Bahdanau et al.,

2015] est une extension de l’architecture RNN de type encodeur-décodeur de base.

En effet, il permet d’ignorer les informations non pertinentes de l’entrée afin de ne

pas endommager les prédictions ultérieures. À chaque étape, il génère un vecteur de
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FIGURE 3.9: Structure générale des réseaux neuronaux récurrents bidirectionnels [Olah,
2015]

contexte et permet au décodeur d’utiliser une représentation différente de la séquence

d’entrée. Il est généralement utilisé dans les modèles «sequence-to-sequence». Ainsi,

en traduction automatique, le mécanisme d’attention cherche les informations les plus

pertinentes d’une phrase source afin de prédire un mot cible, permettant de traduire de

longues phrases contrairement à l’approche encodeur-décodeur de base.

FIGURE 3.10: Illustration d’un modèle «sequence-to-sequence» avec Mécanisme d’at-
tention [Bérard, 2018]
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3.3.3 BLEU : Métrique d’évaluation automatique

Le score BLEU (en anglais : Bilingual Evaluation Understudy) a initialement été

proposé par Papineni et al. [2002]. C’est un algorithme utilisé en vue d’évaluer la qualité

des hypothèses de sortie produites par un système de traduction automatique.

En effet, le concept est fondé sur l’idée de comparer l’hypothèse de traduction avec

une ou plusieurs références au niveau des séquences de mots n-grammes de longueurs

variables (1 ≤ n ≤ N, N = 4 par défaut) en comptant le nombre de correspondances.

Le score BLEU est définit alors comme suit :

BLEU = BP · exp(
N

∑
n=1

wn log pn) avec BP =

{

1 si c > r

e1−r/c si c ≤ r

}

(3.10)

Où BP la pénalité de brièveté, c le nombre de mots de l’hypothèse, r le nombre de mots

de la référence, pn la précision d’une séquence de mots n-grammes, N = 4 la longueur

maximale d’une séquence de mots et wn =
1
N

un ensemble de poids positifs uniformes

ayant une somme égale à 1.

Le score BLEU est normalisé entre 0 et 1, et il est exprimé généralement en pourcen-

tage. Notons qu’une traduction humaine peut parfois obtenir un mauvais score BLEU, si

elle s’écarte de la référence.

3.3.4 Travaux connexes sur la traduction automatique arabe

Dans le cadre de la traduction automatique statistique arabe, Ghaffar and Fakhr

[2011] ont proposé un système de traduction automatique statistique anglais-arabe,

construit en utilisant le décodeur Moses et l’outil Giza++ pour l’alignement, ainsi que

le corpus parallèle LDC2004T18 (ressource payante) comme données d’entraînement.

L’objectif était d’améliorer les performances de leur système, en effectuant un prétraite-

ment pour les deux langues (source et cible), en utilisant l’outil MADA pour la segmen-

tation morphologique de l’arabe. Le prétraitement appliqué implique le regroupement

des nombres, des dates, ainsi que des noms propres des personnes. Toutefois, l’outil

utilisé a mal segmenté les noms des personnes, ce qui a introduit plus d’ambiguïté et

a affecté négativement la qualité de l’alignement et du modèle de langage. Ils ont ob-

tenu 19.1% et 27.39% en termes de score BLEU respectivement sur un système de base

(normalisation de base) et un système optimisé (avec toutes les chaînes de normalisation

proposées).
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Dans leurs travaux, Hadla et al. [2014] ont comparé l’efficacité de deux systèmes de

traduction automatique disponibles en ligne (Google Translate et Babylon) pour traduire

de l’arabe vers l’anglais. Pour cela, ils ont construit un corpus de test, contenant plus

que 1000 phrases arabes avec deux traductions anglaises de référence pour chacune des

phrases dans la langue source. Ce corpus se compose de 4169 mots arabes, où le nombre

de mots arabes uniques est de 2539. Ces phrases arabes sont réparties en quatre types de

base (déclarative, interrogative, exclamative et impérative). Les résultats expérimentaux

montrent que le système de traduction automatique Google est meilleur que le système

de traduction automatique Babylon, ayant respectivement des performances moyennes

de 44.96% et 39.84% (pour les quatre types de phrases) en termes de score BLEU.

Par ailleurs, la traduction automatique neuronale est de plus en plus utilisée. Depuis

2016, Google (Google translate) a commencé à utiliser la traduction neuronale pour

huit langues, ainsi que Microsoft (Skype Translator). Almahairi et al. [2016] se sont

concentrés à la traduction automatique neuronale arabe dans les deux sens (EN↔AR)

et ont comparé leur système à un système de traduction basé sur des segments, en utili-

sant différentes configurations pour le prétraitement de l’arabe. Ils ont constaté que les

deux systèmes sont presque similaires en termes de performance, mais le système de

traduction automatique neuronal est généralement meilleur sur un ensemble de test hors

domaine. Dans le cas de la traduction EN→AR, et en utilisant la normalisation et la

tokenisation, leur système de traduction automatique neuronale atteint respectivement

33,62% et 24,46% en termes de score BLEU, sur l’ensemble de test dans le domaine

(MT05) et l’ensemble de test hors domaine (MEDAR).

D’autre part, diverses approches ont été proposées pour faire face aux problèmes

d’ambiguïté morphologique en arabe lors de la tokenisation. Dans l’un des premiers

ouvrages, et d’ailleurs l’un des plus connus dans ce domaine, Habash and Sadat [2006]

ont présenté différents schémas de tokenisation pour le pré-traitement de l’arabe en vue

de voir quelle est la méthode de segmentation la plus utile pour la traduction automa-

tique statistique et ils ont trouvé que ATB (décrit dans la section 1.3.2.1) est la meilleure

technqiue de tokenisation des textes arabes pour la traduction automatique statistique.

Ces schémas de tokenisation sont disponibles dans l’outil MADAMIRA (présenté dans

la section 1.3.2.1). En outre, Bouamor et al. [2014] ont présenté des résultats d’évalua-

tion humaine avec une qualité d’annotation élevée ainsi qu’une métrique adaptée pour

l’évaluation de la traduction automatique arabe. Pour ce faire, ils ont utilisé les données

annotées pour adapter le score BLEU pour l’arabe.
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3.3.5 Corpus parallèles anglais-arabe

3.3.5.1 Ummah

Le corpus Ummah 1 est un corpus d’articles de journaux arabe aligné avec des tra-

ductions en anglais collectées via le service de presse Ummah de Janvier 2001 à Sep-

tembre 2004. Il a été produit par LDC (Linguistic Data Consortium) sous le numéro de

catalogue LDC2004T18.

Il totalise 8 439 paires histoire, 68 685 paires de phrases, de mots arabes et 2M mots

2,5M anglais. Le corpus est aligné au niveau des phrases. Tous les fichiers de données

sont des documents SGML.

Langue Nombre de mots Nombre de lignes

Arabe 1 626K 57K
Anglais 1 991K 57K

TABLE 3.1: Description des corpus Ummah

3.3.5.2 News

Le corpus News 2 (Arabic News Translation Text Part 1) a été produit par le LDC

(Linguistic Data Consortium) sous le numéro de catalogue LDC2004T17. Trois sources

de texte journalistique arabe ont été sélectionnées pour produire ce corpus arabe :

— Service de brèves journalistiques AFP : 250 brèves journalistiques, 44 193 mots

arabes, octobre 1998 - décembre 1998.

— Service de brèves journalistiques Xinhua : 670 brèves journalistiques, 99 514

mots arabes, Novembre 2001 - Mars 2002

— An Nahar : 606 brèves journalistiques, 297 533 mots arabes, de Octobre 2001 -

Décembre 2002

Langue Nombre de mots Nombre de lignes

Arabe 389K 16K

Anglais 519K 16K

TABLE 3.2: Description des corpus LDC-News

1. https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2004T187

2. https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2004T17
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3.3.5.3 News Commentary

Le corpus News-Commentary 3 est un corpus parallèle aligné au niveau des phrases.

Ce corpus contient des extraits de diverses publications de presse et de commentaires

du projet Syndicate et il est disponible dans plusieurs langues (arabe, anglais, français,

espagnol, allemand, et tchèque, etc).

Langue Nombre de mots Nombre de lignes

Arabe 2 499K 54K

Anglais 2 499K 54K

TABLE 3.3: Description du corpus News-Commentary

3.3.5.4 MultiUN

Le corpus MultiUN 4 est un ensemble de documents traduits des United Nations

élaborés à la base par Eisele and Chen [2010]. Il est disponible dans 7 langues : anglais,

français, allemand, arabe, espagnol, russe et chinois.

Langue Nombre de mots Nombre de lignes

Arabe 223 893K 9 131K

Anglais 253 254K 9 131K

TABLE 3.4: Description du corpus Multi-UN

3.3.5.5 TED

Le corpus TED 5 est un ensemble de transcriptions des conférences en anglais pré-

sentés sous format vidéo sur le site officiel de TED. Ces transcriptions ont été traduites

par les bénévoles pour plus de 70 autres langues (arabe, français, italien, coréen, portu-

gais, etc.).

Langue Nombre de mots Nombre de lignes

Arabe 2 302K 150K

Anglais 2 925K 150K

3. http://opus.nlpl.eu/News-Commentary11.php

4. http://opus.nlpl.eu/MultiUN.php

5. http://opus.nlpl.eu/TED2013.php
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TABLE 3.5: Description du corpus TED

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le scénario envisagé pour la création des corpus

annotés en sens arabes nécessaires pour la tâche de désambiguïsation lexicale. Nous

avons également présenté certains travaux qui ont exploité la technique de portage des

annotations pour d’autres applications.

Par ailleurs, nous avons présenté les deux approches de traduction automatique sta-

tistique (à base de segments) et neuronale (plus particulièrement en utilisant les réseaux

de neurones récurrents), ainsi que la métrique la plus connue pour l’évaluation de la tra-

duction automatique. De plus, nous avons cité quelques travaux sur la traduction auto-

matique de l’anglais vers l’arabe et vice-versa. Nous avons finalement présenté certains

corpus parallèles anglais-arabe que nous allons utiliser dans notre travail.

Dans le chapitre suivant, nous présentons le corpus de référence nécessaire pour

l’évaluation de la désambiguïsation lexicale de l’arabe. De même, nous présentons

d’une manière détaillée notre méthode de construction de corpus annotés en sens à l’aide

d’une traduction automatique statistique et neuronale, et le transfert direct des annota-

tions d’une langue source riche en corpus annotés comme l’anglais vers une langue cible

moins bien dotée (ici l’arabe).
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4.1 Introduction

D ans les travaux existants sur la désambiguïsation lexicale de l’arabe, nous remar-

quons que la plupart des articles insistent sur le fait que le manque de diacri-

tiques dans les textes arabes rend la tâche de désambiguïsation lexicale plus difficile

pour l’arabe que pour d’autres langues comme le français ou l’anglais. Selon nous, le

problème le plus important est le manque d’un corpus standard pour l’évaluation de

l’arabe. Nous pouvons le constater dans la littérature où chaque système est évalué sur

un corpus différent, réalisé en interne et non rendu disponible à la communauté. Dans

leurs travaux, les auteurs comparent ensuite des résultats obtenus sur d’autres corpus.

De notre point de vue, la validité scientifique d’une telle démarche est discutable. C’est

pour cette raison que nous avons cherché un corpus d’évaluation facilement disponible

et nous avons trouvé l’OntoNotes 5.0 annoté en sens issus de Princeton WordNet pour

ses parties anglaises et chinoises seulement. Cependant, il manquait le lien entre les

annotations OntoNotes et le Princeton WordNet pour sa partie arabe.

Ainsi, ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons tout d’abord le corpus

OntoNotes 5.0 qui comporte trois langues : anglais, chinois et arabe (qui n’était pas

complet). Nous présentons alors les différentes manières d’aligner des ressources inter-

lingues ainsi que la méthode et les différentes étapes suivies afin d’enrichir et mettre à

jour la partie arabe d’OntoNotes 5.0. Nous décrivons ensuite nos systèmes de traduction

automatique anglais-arabe crées ainsi que le processus de traduction des corpus et por-

tage des annotations. Nous détaillons enfin les corpus arabes que nous avons produits

pour la tâche de désambiguïsation lexicale de l’arabe.

4.2 Corpus d’évaluation commun pour l’arabe : Onto-

Notes Release 5.0

4.2.1 OntoNotes Release 5.0

Le projet OntoNotes [Weischedel et al., 2015] est le résultat d’un travail collabora-

tif entre BBN Technologies, l’Université du Colorado, l’Université de Pennsylvanie et

l’Institut des sciences de l’information de l’Université de Californie du Sud. OntoNotes

Release 5.0 est la dernière version du corpus proposée par ce projet. C’est un grand

corpus annoté libre de droit, construit à 90% d’accord inter-annotateur avec des infor-
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mations structurelles (syntaxe et structures prédicat-arguments) et sémantiques superfi-

cielles (sens du mot lié à une ontologie et co-référence). Le corpus contient plusieurs

genres de textes (Brèves journalistiques, conversations téléphoniques, weblogs, usenet

newsgroups, broadcast, talk shows) en anglais et chinois et uniquement des données

journalistiques pour la partie arabe, comme le montre le tableau 4.1. La partie arabe

d’OntoNotes Release 5.0 comprend 300K mots du corpus arabe An-Nahar Newswire.

C’est sur cette partie que nous évaluons notre système tandis que nous l’entraînons en

partie sur les traductions de la partie anglaise. Il n’y a pas de biais car les parties arabes

et anglaises ne sont pas des traductions l’une de l’autre.

Les données du projet OntoNotes peuvent être utilisées dans diverses tâches dans le

domaine de traitement automatique des langues telles que l’extraction d’informations,

la recherche d’informations, la désambiguïsation lexicale, etc.

Type Arabe Anglais Chinois

News 300k 625k 250k

BN n/a 200k 250k

BC n/a 200k 150k

Web n/a 300k 150k

Tele n/a 120k 100k

Pivot n/a n/a 300k

TABLE 4.1: Description d’OntoNotes Release 5.0 pour chaque langue disponible

Dans ce qui suit nous allons présenter les méthodes possibles pour la construction de

ressources langagières multilingues notamment les ressources lexicales et sémantiques.

4.2.2 Alignement de ressources interlingues

Il existe trois types de méthodes de construction de ressources lexicales et/ou séman-

tiques électroniques : les méthodes de construction manuelle, les méthodes de construc-

tion automatique et les méthodes de construction semi-automatique. Nous nous inté-

ressons particulièrement aux ressources lexicales multilingues et leurs interopérabilité.

Pour chacune des catégories de ressources nous passons en revue un exemple d’une

ressource existante.
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4.2.2.1 Ressources construites manuellement

Ce type de construction de ressources est généralement réalisé par des experts du do-

maine. Cependant cette méthode est très coûteuse et prend beaucoup de temps. Ainsi, les

ressources construites avec cette approche restent limitées en taille ainsi qu’en nombre

de langues couvertes ; de plus elles ne sont pas tous disponibles et libres de droit. Parmi

ces ressources, nous trouvons le Princeton WordNet ainsi que l’WordNet arabe (décrits

dans la section 2.2.2.1.1).

4.2.2.2 Ressources construites automatiquement

Il s’agit de ressources créées automatiquement à partir d’autres ressources électro-

niques existantes, telles que BabelNet [Navigli and Ponzetto, 2012] qui est une ressource

lexicale à grande échelle construite par alignement automatique des synsets, issus de

Princeton WordNet et de pages Wikipedia correspondant aux entrées. Dans sa dernière

version publiée en août 2016, la 3.7 1, comprend 271 langues (parmi lesquelles l’arabe),

13 801 844 Babel synsets, 745 859 932 sens, 380 239 084 relations lexico-sémantiques

et 40 709 194 définitions textuelles. Dans BabelNet arabe, il y a 3 082 624 entrées,

2 767 303 Babel synsets, 3 501 238 sens de mots et un degré de polysémie de 1,27.

4.2.2.3 Ressources construites semi-automatiquement

La construction de ce type de ressources s’effectue d’une manière semi-

automatique. Pour appliquer cette méthode, on passe par une première étape automa-

tique pour extraire des informations à partir d’une ressource existante donnée, cette

étape est suivie d’une intervention humaine afin de vérifier/modifier et valider les infor-

mations produites automatiquement. Par exemple, Shi and Mihalcea [2005] ont présenté

une approche semi-automatique pour intégrer les trois ressources lexicales différentes :

FrameNet [Johnson et al., 2002], VerbNet [Kipper et al., 2000] et WordNet, dans une

base de connaissances unifiée et plus riche, permettant une analyse sémantique plus ro-

buste. Ils ont utilisé VerbNet comme un lien entre FrameNet et WordNet pour aligner les

verbes.

1. L’ensemble de ces statistiques vient de la page http://babelnet.org/stats consultée le
23/09/2017
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4.2.3 Enrichissement de la partie arabe de l’OntoNotes Release 5.0

Afin d’évaluer un système de désambiguïsation lexicale de l’arabe, il est nécessaire

d’avoir un corpus arabe annoté en sens. C’est le cas de l’OntoNotes pour ses parties

anglaises et chinoises puisqu’elles sont annotées avec des sens issus du Princeton Word-

Net. Malheureusement, le projet n’avait pas été mené jusqu’au bout sur la partie arabe

et le lien entre les annotations OntoNotes et le Princeton WordNet sont absentes.

Nous proposons ainsi une mise à jour de la partie arabe de OntoNotes Release 5.0

d’une manière semi-automatique pour obtenir des mots annotés en sens avec le Prince-

ton WordNet 3.0.

En pratique, pour la partie arabe de Ontonotes Release 5.0, les informations d’anno-

tation en sens sont fournies dans des fichiers ayant l’extension .sense. Ces fichiers sont

organisés comme suit :

<chemin> <id_phrase> <id_mot> <lemme> <groupe> <id_sens>

— <id_phrase> : l’identifiant de la phrase arabe dans le corpus.

— <id_mot> : l’identifiant du mot arabe dans la phrase contexte.

— <lemme> : le lemme du mot.

— <id_sens> : l’identifiant du sens du mot.

Chaque lemme est associé à un fichier xml qui contient la liste des sens liés à ce

lemme et identifié par un id. La Figure 4.1 présente le premier sens du lemme en arabe

transcrit en caractères latins EuDow (Membre en français). Ces fichiers contiennent

essentiellement les informations suivantes :

— La balise <sens> contient les informations Groupe, identifiant du lemme, le

sens du lemme en anglais ainsi que le type.

— La balise <example> donne un exemple en anglais et/ou une traduction en

arabe contenant le mot ambigu.

— Une balise <wn> qui est vide dans la version 5 de l’OntoNotes et qui désigne

les clés des sens anglais possibles du mot dans Wordnet.

Comme il est indiqué dans la figure 4.2, nous proposons un traitement semi-

automatique afin de compléter les balises <wn> pour réaliser la correspondance avec

le Princeton WordNet 3.0. En effet, pour chaque mot annoté, nous mettons en œuvre les

étapes suivantes :

1. Récupérer le lemme avec le sens exact du mot
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FIGURE 4.1: Exemple du premier sens dans le document original EuDow-n.xml
(Membre)

2. Extraire l’information <name> ainsi que le contenu de la balise <example>,

depuis le fichier lemme.xml

3. Trouver une ou plusieurs traductions en anglais selon le contexte du mot

4. Pour chaque lemme l d’un exemple de traduction en anglais trouvé, nous suivons

deux étapes :

— Si le lemme l existe dans la partie anglaise d’OntoNotes, notre outil d’anno-

tation nous renvoie les synonymes possibles, tout en sélectionnant manuel-

lement les synonymes corrects selon le contexte de l’exemple dans la phrase

arabe

— Sinon, notre outil d’annotation nous renvoie les synonymes possibles, leurs

descriptions ainsi que leurs exemples d’utilisation à partir du Princeton

WordNet anglais afin de sélectionner manuellement les sens corrects se-

lon le contexte Avec ce traitement, 60% des sens ont été récupérés depuis la

partie anglaise d’OntoNotes et 40% ont été récupérés manuellement depuis

Princeton WordNet.

5. Mettre les clés (Keys) Princeton WordNet dans la balise <wn>

La figure 4.3 présente l’exemple d’ajout des sens WordNet manquants dans la balise

<wn> du sens 1 du lemme EuDow, après avoir mis à jour la partie arabe de OntoNotes

Release 5.0.
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Lemme.xml Extraction
d'informations

L'information 
Name

Le contenu de la balise
Example

Liste de traductions et
synonymes

Princeton
WordNet

S1

Récupérer les sens
corrects 

OntoNotes
anglais

S2

Sn
....

Lemme(s)

Extraction automatique des sens S, 
leurs exemples E et descriptions D 

Extraction/production manuelle  
des traductions synonymes 

Vérification manuelle  
des sens Affecter les sens  

corrects 
à la balise <wn>

E1

E2

En
....

D1

D2

Dn
....

Récupérer les sens
corrects 

Affecter les sens  
corrects 

à la balise <wn>

2
1

3

4

5

4
5

6

6
Vérification manuelle  

des sens 

FIGURE 4.2: Étapes pour ajouter les sens Princeton WordNet dans Ontonotes

FIGURE 4.3: Exemple du premier sens dans le document mis à jour EuDow-n.xml
(Membre)

Ce traitement semi-automatique d’annotation et de vérification réalisé s’est avéré

coûteux en temps (quatre mois de travail). Le tableau 4.2 présente la description

d’OntoNotes Release 5.0 ainsi que le nombre de correspondancesWordNet uniques ajou-

tées.
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#Lemmes #Lemmes #Sens #CorrespondancesWordNet

uniques uniques uniques

Verbes 3 990 150 642 4 182
Noms 8 534 111 463 1 376

Total 12 524 261 1 105 5 558

TABLE 4.2: Description d’OntoNotes Release 5.0 après l’ajout des correspondances vers
le Princeton WordNet 3.0

Après avoir enrichi le corpus de référence OntoNotes Release 5.0, nous procédons à

la mise en œuvre de notre méthode proposée pour construire des corpus annotés par tra-

duction automatique afin de créer rapidement un système de désambiguïsation lexicale

supervisé de l’arabe et qui consiste à traduire les 12 corpus anglais UFSAC (présentés

dans le tableau 4.4) annotés manuellement en sens et à porter leurs annotations grâce

à un système de traduction de l’anglais (une langue riche en corpus annotés) vers une

langue cible (ici l’arabe).

Ainsi, nous présentons dans ce qui suit les systèmes de traduction automatique

anglais-arabe (statistique et neuronale) que nous avons mis en place.

4.3 Systèmes de traduction anglais-arabe

Comme illustré dans la figure 4.4, notre méthode de traduction et portage des anno-

tations se compose de trois étapes principales : (1) pré-traitement des corpus anglais, (2)

traduction et portage de ses annotations vers l’arabe, (3) post-traitement qui, appliqué

aux traductions produites, résout des problèmes induits par la traduction. Chacune de

ces étapes est mise en œuvre au moyen d’un script écrit en Python.

Prétraitement 
Fichier

XML
annoté
anglais

Outil d'alignement de
mots

Document
annoté en

anglais
(xml) 

Document
anglais

(txt) 
système de traduction
automatique: AN-AR

Document
arabe (txt) 

Informations
d'alignement

Transfert d'annotations 
 + 

 Post-traitement

 Document
annoté en

arabe (xml) 

- Appliquer le script de Moses 
(normalisation et tokenisation) 
- Prétraitement du document xml 
- Convertir le document xml pré-traité 
 en texte

Document xml pré-traité

Texte

 
Système 

DL 
 

Entraînement du système de DL

Hypothèse
de DL  
(xml) 

FIGURE 4.4: Notre projection interlingue du protocole d’annotation des sens
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Par ailleurs, nous utilisons l’ensemble des données décrites dans la section 3.3.5

comme données d’entraînement afin de construire nos systèmes de traduction automa-

tique statistique et neuronal anglais-arabe. Le tableau 4.3 présente la taille des différents

corpus pour le Train, le Dev et le Test.

Corpus #Lignes #Mots anglais #Mots arabes

MultiUN 9 464K 253 284K 223893K
TED 150K 2 925K 2 302K
News-Commentary 54K 2 499K 2 879K
Ummah 57K 1 991K 1 626K
News 16K 519K 389K

TABLE 4.3: Description des corpus parallèles utilisés pour l’entraînement de notre sys-
tème de traduction automatique

4.3.1 Prétraitement des corpus

En arabe nous trouvons plusieurs clitiques qui se collent au mot, conduisant à des

ambiguïtés morphologiques et orthographiques comme il est indiqué dans le mot source

de la Figure 4.5.

 وسيكتبونϬا

 و + س + يكتبون + ϫا

Segmentation 

FIGURE 4.5: Exemple de segmentation d’un mot arabe au niveau des clitiques

Ainsi, pour construire un système de traduction anglais-arabe, il est nécessaire de

passer par une étape de segmentation du corpus au niveau des mots en pré-traitement

De ce fait, il est important de trouver le bon schéma de tokenisation à suivre qui ne

se trompe pas en détectant le token et les clitiques. Dans notre travail, nous nous in-

téressons aux schémas de tokenisation, proposés par Habash and Sadat [2006] pour le

pré-traitement de l’arabe. Nous utilisons la technique ATB (présentée dans la section

1.3.2.1) qu’ils jugent comme étant le meilleur schéma de tokenisation.

89



CHAPITRE 4. PRODUCTION DE RESSOURCES

Afin d’avoir des données propres, nous avons prétraité nos corpus d’entraînement

comme suit :

— Garder les phrases contenant entre 5 et 50 mots pour les corpus arabe et anglais

— Convertir les entités HTML

— Supprimer les balises XML et les lignes contenant que des liens ou des chiffres

— Normalisation des ponctuations

— Convertir en minuscule et normaliser le corpus Anglais : (it’s ⇒ it ’s)

— Normalisation des caractères arabes ( @ , @
 ,


@ ,
�
@ «Alif», ø ø
 «Ya», etc)

— Enlever la voyelisation pour les caractères arabes.

D’autre part, afin de traduire des données à l’aide de notre système de traduction

automatique, celles-ci doivent être normalisées pour être dans le même format que les

données d’entraînement du système. Nous trouvons en effet dans les corpus à traduire

des mots composés avec tiret bas, des mots non tokenisés, des mots commençant par une

majuscule au début d’une phrase, etc. Ainsi, nous proposons une normalisation pour les

données à traduire, et qui se réalise en trois étapes :

— Segmenter les mots composés (effacer le tiret bas)

written_language ⇒ written language

— Appliquer la tokenisation Moses (ajouter des espaces entre mots et ponctuation :

People’s ⇒ People ’s

— Mettre chaque mot du corpus dans une balise en suivant le format du corpus en

lui affectant un identificateur (id) unique.

La Figure 4.6 présente un exemple de normalisation appliquée au mot composé

"written_language" :

<word surface_form="the"            id_TA="1" pos="DT" /> 
<word surface_form="written"      id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" /> 
<word surface_form="language" id_TA="3" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

<word surface_form="the"       id_TA="1" pos="DT" /> 
<word surface_form="written_language" id_TA="2" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

Segmentation

FIGURE 4.6: Exemple de normalisation du mot composé "written_language"
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4.3.2 Traduction et portage des annotations

Dans cette section, nous décrivons les deux systèmes de traduction automatique

anglais-arabe en utilisant une approche statistique et une approche neuronale que nous

avons construits. Ces systèmes ont été appris, optimisés et évalués (en termes de score

BLEU) respectivement sur les corpus Train, Dev et Test. Le tableau 4.3 décrit les corpus

parallèles utilisés pour l’apprentissage. Les corpus Dev et Test présentent 800 lignes de

chaque corpus. Les corpus Train/Dev/Test sont normalisés avec le schéma de tokenisa-

tion ATB.

4.3.2.1 Approche statistique

Le système de traduction automatique statistique anglais-arabe a été produit à l’aide

de la boîte à outils Moses (voir la section 3.3.1.3), l’outil IRSTLM (voir la section

3.3.1.1) pour créer un modèle de langage 5-grammes (appris sur la partie arabe du cor-

pus Train) et l’outil d’alignement Giza++. En évaluant le système produit sur le corpus

de Test, nous obtenons 27,51% en termes de score BLEU.

Ainsi, le système créé a été utilisé pour traduire les 12 corpus UFSAC de l’anglais

vers l’arabe. Nous exploitons ensuite les informations d’alignement des mots cible-

source fournis par Moses pour transférer les annotations d’un mot source anglais vers

son correspondant dans la traduction arabe. La Figure 4.7 présente un exemple de tra-

duction et portage des annotations en arabe d’un mot composé pré-traité.

<word surface_form="المكتوبة" id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />
 

<word surface_form="اللغة" id_TA="3"  id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />Ci
ble

So
ur

ce

المكتوبة اللغة <=

<word surface_form="the"            id_TA="1" pos="DT" /> 
<word surface_form="written"      id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" /> 
<word surface_form="language" id_TA="3" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

=> La écrite langue

=> The written language Traduction

FIGURE 4.7: Exempde traduction et portage d’annotations du mot composé "writ-
ten_language"
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4.3.2.2 Approche neuronale

Le système de traduction automatique neuronal anglais-arabe a été appris sur le

corpus Train et optimisé sur le corpus Dev à l’aide de l’outil seq2seq 2 pour construire

notre système NMT en exploitant les données d’entraînement décrites dans le tableau

4.3. Nous avons évalué notre système NMT sur le corpus de Test qui a obtenu 28.66%

en termes du BLEU.

Pour le transfert des annotations, il est nécessaire de produire des informations d’ali-

gnement. Pour ce faire, nous avons utilisé l’outil fast_align 3 Dyer et al. [2013], qui est

un modèle d’alignement open-source 4. Avant l’entraînement, nous avons appliqué un

traitement spécifique pour toutes les données monolingues en utilisant les symboles de

sous-mots [Sennrich et al., 2015, Chung et al., 2016, Luong and Manning, 2016].

Ainsi, nous utilisons les informations d’alignement de mots source-cible fournies

par fast_align afin de transférer des annotations d’un texte source anglais à son corres-

pondant dans le texte cible arabe. Plus précisément, comme décrit dans la figure 4.4,

après avoir effectuer le pré-traitement de notre corpus, nous effectuons les étapes de

traduction et de transfert d’annotations suivantes :

1. Extraire les données textuelles du corpus XML pré-traité.

2. Traduire le corpus textuel de l’anglais vers l’arabe, en utilisant notre système de

traduction automatique neuronal.

3. Construire des informations d’alignement avec fast_align en utilisant à la fois

les corpus de la langue source et de la langue cible.

4. Appliquer la chaîne de traitement que nous avons proposé pour le transfert d’an-

notation afin d’obtenir un fichier XML traduit pour la tâche de désambiguisation

lexicale.

2. Disponible en ligne :https://github.com/eske/seq2seq.git. Les paramètres sont : Adam
comme optimiseur ; taille d’embeddings=600 ; batch_size=64 ; la longueur maximale des séquences d’en-
trée et de sortie=80 ; 2 couches LSTM avec une taille de cellule=512 ; taille de la couche d’attention=512.

3. https://github.com/clab/fast_align

4. Nous avons choisi de ne pas utiliser l’information soft-alignment donnée par le mécanisme d’at-
tention du système MT neuronal car nous avons remarqué manuellement que la qualité de l’alignement
produit était pire, probablement en raison de la segmentation spécifique effectuée sur la langue arabe.
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4.3.3 Post-traitement

L’exemple de traduction présenté dans la figure 4.7 montre clairement l’un des pro-

blèmes posé par l’étape de traduction. Il est nécessaire de passer par un post-traitement

pour obtenir des résultats les plus pertinents possibles. Ainsi, l’outil de portage d’anno-

tations produit parfois des traductions mal ordonnées (Figure 4.7) ou dupliquées car il se

base seulement sur les alignements en mots fournis par le décodeur ou par l’outil d’ali-

gnement fast_align et en aucun cas sur la sortie de traduction. Ainsi, afin de résoudre

ces problèmes, nous avons développé un outil permettant de compiler une chaîne de

post-traitement sur la sortie de traduction, et qui enchaîne les trois étapes suivantes :

— Réordonnancement et suppression des mots ajoutés au moment de l’alignement :

afin de détecter les erreurs d’alignement en mot fournis par l’outil d’alignement,

nous avons commencé par vérifier le positionnement de chaque mot annoté sui-

vant la cible de traduction. Ainsi, si nous détectons un problème sur l’ordre de

mots, nous faisons le réordonnancement sinon, nous supprimons le mot ajouté.

La Figure 4.8 présente un exemple de réordonnancement d’une traduction mal

ordonnée (Figure 4.6).

<word surface_form="المكتوبة" id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />
 

<word surface_form="اللغة" id_TA="3"  id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

المكتوبة اللغة <=
=> La écrite langue

<word surface_form="اللغة" id_TA="3"  id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

    اللغة المكتوبة<=
=> La langue écrite 

<word surface_form="المكتوبة" id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />
 

Réordonnancement

FIGURE 4.8: Réordonnancement des mots suivant la cible

— Concaténation : suite à la tokenisation des mots composés (ayant le même id)

dans la chaîne de pré-traitement du SemCor, nous concaténons ces derniers afin

d’obtenir des id uniques. Dans la Figure 4.9, nous donnons un exemple précis de

concaténation de mots ayant l’id=3 après le réordonnancement de la traduction

en arabe du mot composé «written_language»

— Segmentation D3 (voir la section 1.3.2.1 : cette étape nous permet de séparer les

proclitiques, les clitiques PART, ainsi que touts les articles et enclitiques du mot

afin d’avoir la forme fléchie en sortie.

La figure 4.10 présente un exemple de segmentation du mot �I�̄ñË@ afin de séparer
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<word surface_form="المكتوبة" id_TA="2" id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />
 

<word surface_form="اللغة" id_TA="3"  id_TOK="1" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

<word surface_form="اللغة المكتوبة" lemma="written_language" pos="NN" wn30_key="written_language%1:10:00::" />

Concaténation

FIGURE 4.9: Concaténation des mots suivant la cible

l’article défini �Ë @ du forme fléchie �I�̄ð.

<word surface_form="الوقت" id_TA="20" lemma="time" pos="NN" wn30_key="time%1:11:00::" />

<word surface_form="وقت" id_TA="20" lemma="time" pos="NN" wn30_key="time%1:11:00::" />

Segmentation D3 

<word surface_form="ال" />

Av
an

t
Ap

rè
s

FIGURE 4.10: Segmentation D3 en utilisant MADAMIRA

Par ailleurs, comme il est indiqué précédemment, à cause des informations d’ali-

gnement fournies par l’outil d’alignement, l’outil de portage d’annotation utilisé pro-

duit non seulement des traductions mal ordonnées, mais aussi des traductions parfois

dupliquées comme il est présenté dans la figure 4.11.

La figure montre que notre outil de post-traitement a détecté que la séquence de mots

A¢ 	JÊ£@ �é 	JK
YÓ
�é 	JK
YÓ (en appliquant le processus de Concaténation) n’existe pas dans la

sortie de traduction, et que le mot a été dupliqué à cause des informations d’alignement

Ainsi, il a cherché la séquence de mots exacte dans la cible et a supprimé le mot dupliqué

ayant l’identifiant id_TA="29".

Cette méthode a été appliquée aux douze corpus d’UFSAC et nous fournirons à la

communauté les 11 dont la licence permet le partage et le code permettant de convertir

le douzième (le DSO) pour ceux qui l’auraient acquit.
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<word surface_form="مدينة" id_TA="28" id_TOK="2" lemma="location" pos="NNP" wn30_key="location%1:03:00::" />
<word surface_form="مدينة" id_TA="29" id_TOK="2" lemma="location" pos="NNP" wn30_key="location%1:03:00::" />
<word surface_form="اطلنطا" id_TA="30" id_TOK="2" lemma="location" pos="NNP" wn30_key="location%1:03:00::" />         

[...] city of atlan

[...] Ύمدينة اطلنط

Alignements 

Source

Cible 

FIGURE 4.11: Processus de post-traitement pour les mots dupliqués

4.4 Production de corpus arabes pour la désambiguïsa-

tion lexicale supervisée

Dans cette section, nous présentons l’ensemble de nos corpus UFSAC en arabe an-

notés en sens (nommé UFSAC-ara) après avoir appliqué notre méthode de création de

ressources en utilisant un système de traduction automatique neuronal et le transfert di-

rect d’annotations d’une langue source riche en corpus annotés comme l’anglais vers

une langue cible moins bien dotée. Sachant que, cette méthode pourrait être utilisée

pour toute langue, du moment que l’on dispose d’une traduction de l’anglais vers cette

langue. Le tableau 4.4 présente les informations relatives aux corpus UFSAC-eng ori-

ginaux tandis que le tableau 4.5 présente les informations relatives aux corpus UFSAC-

ara.

Ressource Phrases
Mots Parties du discours annotées

Total Annotés Noms Verbes Adjectifs Adverbes

SemCor 37 176 778 587 229 533 87 581 89 051 33 752 19 149
DSO 101 004 2 705 190 176 197 105 245 70 952 0 0
WNGT 117 659 1 634 691 496 776 287 798 77 234 107 135 24 609
MASC 31 760 585 354 113 546 49 474 39 356 12 894 11 822
OMSTI 820 084 35 800 061 920 357 476 692 253 555 190 110 0
OntoNotes 124 851 2 475 926 233 616 79 765 153 851 0 0
SemEval 2007 task 07 245 5 637 2 261 1 108 591 356 206
SemEval 2007 task 17 126 3 438 455 159 296 0 0
SemEval 2 013 task 12 306 8 142 1 644 1 644 0 0 0
SemEval 2015 task 13 138 2 637 1 053 554 251 166 82
Senseval 2 238 5 589 2 301 1 061 541 422 277
Senseval 3 task 1 300 5 507 1 957 886 723 336 12

Total 1 233 649 44 010 759 2 179 696 1 091 967 686 401 345 171 56 157

TABLE 4.4: Informations relatives aux corpus UFSAC-eng Vial et al. [2017]
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Ressource Phrases
Mots Parties du discours annotées

Totaux Annotés Noms Verbes Adjectifs Adverbes

SemCor 37 176 767 415 208 142 80 552 80 079 29 977 17 534
DSO 101 004 2 494 012 166 436 99 933 66 503 0 0
WNGT 117 659 1 586 199 456 880 267 985 69 886 96 299 22 710
MASC 31 760 548 645 102 614 45 093 35 283 11 543 10 695
OMSTI 820 084 28 455 324 842 999 437 487 229 976 175 536 0
OntoNotes 124 851 2 331 961 216 283 75 354 140 929 0 0
SemEval 2007 Task 7 245 5 589 1 985 997 503 305 180
SemEval 2007 task 17 126 3 012 380 135 245 0 0
SemEval 2013 task 12 306 7 709 1 439 1 439 0 0 0
SemEval 2015 task 13 138 2 677 959 504 235 144 76
SensEval 2 238 5 741 2 063 973 492 364 234
SensEval 3 300 5 493 1 738 806 640 281 11

Total 1 233 649 36 213 777 2 001 918 1 011 258 624 771 314 449 51 440

TABLE 4.5: Informations relatives à notre ensemble de corpus en langue arabe annotés
en sens

Par conséquent, en comparant les deux tableaux 4.4 et 4.5, nous remarquons que

après la traduction et le transfert des annotations des 12 corpus UFSAC de l’anglais

vers l’arabe, il y a une diminution en termes de quantité de données pour la totalité des

mots (de 44M à 36M mots) ainsi que ceux qui sont annotés.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons d’abord, présenté le corpus OntoNotes 5.0 manuelle-

ment annoté en sens, contenant comme langues l’anglais, le chinois ainsi que l’arabe.

Cependant, le travail d’annotation de la partie arabe n’était pas complet, puisqu’il man-

quaient le lien vers la ressource lexicale WordNet anglais. Ainsi, nous avons décrit la

méthode suivie pour mettre à jour la partie arabe du corpus, après avoir indiqué les di-

verses approches d’alignement de ressources interlingues. Ensuite, nous avons présenté

les systèmes de traduction automatique statistique et neuronal anglais-arabe construits,

ainsi que les étapes de prétraitement, de traduction et portage d’annotations et de post-

raitement que nous avons appliquées sur nos données. Enfin, nous avons introduit l’en-

semble des 12 corpus arabes annotés en sens que nous avons produits, nécessaires pour

la tâche de désambiguïsation lexicale de l’arabe.
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5.1 Introduction

A près avoir produit l’ensemble de nos corpus UFSAC arabes annotés en sens, nous

procédons à la mise en œuvre des systèmes de désambiguïsation lexicale pour

l’arabe en exploitant nos ressources. Dans un premier temps, nous présentons deux sys-

tèmes de désambiguïsation lexicale pour l’arabe : un système basé sur les séparateurs

à vaste marge (SVM), et un autre basé sur les réseaux de neurones (LSTM), entraînés

sur les corpus que nous avons produits. Ces deux systèmes sont évalués sur le corpus

OntoNotes 5.0 arabe annoté manuellement en sens Princeton WordNet. En outre, afin

de prouver l’efficacité de notre méthode de traduction et portage des annotations, nous

allons nous comparer à un système de désambiguïsation lexicale anglais SVM et un

autre neuronal existants développés au sein de l’équipe GETALP du LIG par Vial et al.

[2018a], entraînés sur les corpus UFSAC anglais originaux, et évalués sur différents cor-

pus. Dans un deuxième temps, nous étudions l’impact de la tâche de désambiguïsation

lexicale de l’arabe sur la traduction automatique.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aussi à créer des nouveaux systèmes de

traduction factorisés où les modèles génèrent à la fois le mot ainsi que les facteurs

(caractéristiques) associés, afin d’évaluer l’effet des informations de sens (issues des

systèmes de désambiguïstion lexicale de l’arabe et de l’anglais) et des informations

morphologiques (lemme et partie de discours). Ces systèmes seront comparés par la

suite avec un nouveau système de traduction neuronal de base entraîné sur les 4 corpus :

TED, News-Commentary, Ummah et News.

5.2 Système de désambiguïsation basé sur les sépara-

teurs à vaste marge

5.2.1 Méthodologie

L’apprentissage automatique consiste à entraîner un classifieur pour chaque mot

cible dans le but de prédire le sens le plus pertinent dans son contexte. Les algorithmes

supervisés entraînent un classifieur sur les corpus annotés en sens : classifieur sépara-

teurs à vaste marge (NUS-PT Chan et al. [2007]), classifieur naïfs bayésiens (NUS-ML,

Cai et al. [2007]), combinaison de séparateurs à vaste marge, entropie maximale (LCC-

WSD, Novischi et al. [2007]). Nous ne pouvons pas vraiment affirmer que tel ou tel
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classifieur soit meilleur qu’un autre (avant l’émergence des réseaux de neurones) et ce

qui différencie les performances des systèmes est principalement et directement lié à la

taille des données annotées [Navigli et al., 2007, Schwab, 2017].

Pour ce travail 1, nous avons implémenté le classifieur utilisé dans le système NUS-

PT qui était le système supervisé état de l’art avant l’émergence des réseaux de neurones

profonds. Nous avons fait ce choix pour deux raisons : premièrement afin de prouver la

pertinence de l’approche, et deuxièmement, pour utiliser un système de calcul moins

gourmand en ressources et donc accessible à un plus grand nombre de chercheurs.

Notre classifieur se base sur trois ensembles de traits pour assigner un sens à un mot

donné :

1. Les parties du discours des mots voisins (Pi), 7 traits sont extraits, qui corres-

pondent aux labels de partie du discours des trois mots à gauche (P−3, P−2, P−1)

trois mots à droite (P1, P2, P3) et à celui du mot cible (P0) ;

2. les collocations locales (Ci, j), qui correspondent à la suite ordonnée des mots

entre les index i et j relativement au mot cible, mis en lettres minuscules. 11

traits sont ainsi extraits : C−1,−1, C1,1, C−2,−2, C2,2, C−2,−1, C−1,1, C1,2, C−3,−1,

C−2,1, C−1,2 et C1,3 ;

3. le contexte voisin, ce trait correspond à un vecteur de la taille du nombre de

lemmes différents observés pendant l’entraînement. Chaque composante du vec-

teur correspond ainsi à un lemme, et sa valeur est mise à 1 si le lemme d’un des

mots présent dans la même phrase que le mot cible correspond au lemme de

cette composante. Elle vaut 0 sinon.

5.2.2 Évaluation

Pour l’évaluation, nous utilisons la partie arabe que nous avons mise à jour d’Onto-

Notes Release 5.0 et les mesures d’évaluation classiques de la désambiguïsation lexicale

telle qu’utilisées dans SemEval 2013 : précision P, rappel R et score F1.

5.2.3 Résultats et analyse basée sur les SVM

Dans le précédant chapitre, nous avons complété le corpus de référence OntoNotes

Release 5.0 pour la désambiguïsation lexicale de l’arabe. Ce corpus sera maintenant

1. https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01781185/document
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exploité pour comparer notre système de désambiguïsation lexicale de l’arabe basé

sur les séparateurs à vaste marge (entraîné sur les données UFSAC arabes annotés en

sens) avec un système de désambiguïsation lexicale de l’anglais maison créé au sein de

l’équipe GETALP du LIG (entraîné sur les données UFSAC anglais originales) et évalué

sur différents corpus. Cette approche permettra de prouver l’efficacité de notre méthode

et ainsi évaluer l’influence de l’étape de traduction et le portage des annotations sur la

qualité de la désambiguïsation lexicale de l’arabe.

5.2.3.1 Résultats de la désambiguïsation lexicale SVM anglais

Le système de désambiguisation lexicale SVM anglais nommé SVM-UFSAC-eng a

été entraîné sur les corpus UFSAC originaux en anglais (Semcor, DSO, WNGT, MASC,

OMSTI et OntoNotes anglais) comportant 1,99M mots annotés. Ensuite, ce système a

été évalué sur différents corpus (SensEval2, SensEval3task1 et semeval2007task17)

pour comparer les résultats.

Système Tâche Précision Rappel Score F1
SVM-UFSAC-eng SensEval2 71,34 69,57 70,45
SVM-UFSAC-eng +repli SensEval2 71,88 71,88 71,88
IMS+emb SensEval2 68,3 68,3 68,3

SVM-UFSAC-eng SensEval3task1 65,32 59,58 62,31
SVM-UFSAC-eng+repli SensEval3task1 65,50 65.50 65.50
IMS+emb SensEval3task1 682 68,2 68,2

SVM-UFSAC-eng semeval2007task17 60,92 60,65 60,79
SVM-UFSAC-eng+repli semeval2007task17 60,87 60,87 60,87
IMS+emb semeval2007task17 68,2 68,2 59,7

TABLE 5.1: Performances du système de désambiguïsation lexicale sur l’anglais. Le
repli est effectué sur le premier sens dans WordNet.

D’après le tableau ci-dessous, nous remarquons que le système SVM-UFSAC-eng

a obtenu les meilleurs performances en termes de score F1 sur les corpus SensEval2,

SensEval3task1 et semeval2007task17, respectivement 71,88%, 65,50% et 60,87%, en

ajoutant le repli vers le premier sens.

D’autre part, nous avons reporté dans le tableau les résultats du meilleur système

de désambiguïsation supervisé état de l’art [Iacobacci et al., 2016] (nommé IMS+emb).

Nous observons que les performances de SVM-UFSAC-eng sont comparables.
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Dans ce qui suit, nous présentons nos expériences sur la langue arabe, nous montrons

que nos résultats sont convenables et encourageants comparés à l’anglais.

5.2.3.2 Résultats de la désambiguïsation lexicale SVM arabe

Nous avons réalisé l’entraînement de notre algorithme de désambiguïsation lexi-

cale SVM (voir section 5.2.1) sur les douze corpus traduits depuis l’anglais. Nous ap-

pelons ainsi ce système SVM-UFSAC. Le tableau 5.2 présente les résultats de notre

système. Comme beaucoup d’algorithmes de désambiguïsation lexicale, SVM-UFSAC

n’annote pas l’ensemble des termes. Par exemple, si les corpus annotés ne contiennent

pas d’exemple pour un mots à étiqueter, il ne peut pas réaliser cette opération. Nous uti-

lisons alors l’heuristique classique qui consiste à choisir le premier sens du Princeton

WordNet.

Précision Rappel Score F1
SVM-UFSAC 68.60% 62.14% 65.21%
SVM-UFSAC+ repli premier sens 67.55% 62.74% 65.06%
SVM-UFSAC+Post-traitement 70.86% 64.20% 67.36%
SVM-UFSAC+Post-traitement + repli premier sens 69.75% 64.79% 67.18%

TABLE 5.2: Performance de notre système de désambiguïsation lexicale arabe

Notre système de désambiguïsation arabe a été évalué en termes de Précision, Rap-

pel et Score F1 sur le corpus de référence OntoNotes arabe que nous avons mis à jour. Il

convient de noter que notre système a réussi donc à désambiguïser tous les mots annotés

(12 524 mots).

En outre, en ajoutant le repli vers le premier sens, notre système de désambiguïsa-

tion obtient une meilleure performance en termes de score F1 56.62% (+6.01%), plus

précisément, notre système a été capable de désambiguïser correctement 7 073 mots

parmi les 12 457 mots désambiguïsés.

Comme le montre le tableau 5.2, nous pouvons remarquer tout d’abord, qu’en ajou-

tant le repli vers le premier sens pour les mots non annotés, le système SVM-UFSAC

a obtenu 67.55% en termes de précision et et 65.06% en termes de score F1. En outre,

en appliquant les différentes étapes de post-traitement décrites précédemment sur nos

données traduites en arabe, notre système de désambiguïsation obtient une meilleure

performance en termes de précision 70.86% (+3.31%) , c’est-à-dire qu’il a été capable
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de désambiguïser correctement 8 040 mots parmi les 12 524 mots annotés, et en termes

de score F1 67.36% (+2.30%).

Par conséquent, nous pouvons dire que nous avons obtenu des résultats de désambi-

guïsation lexicale arabe similaires aux résultats obtenus pour l’anglais sachant que les

corpus d’entraînement utilisés pour les deux langues ont presque la même taille, ce qui

prouve l’efficacité de notre méthode.

5.3 Système de désambiguïsation basé sur les réseaux

neuronaux

5.3.1 Architecture du réseau neuronal pour la désambiguïsation

lexicale

Parmi les ouvrages existants sur les approches neuronales pour la désambiguïsation

lexicale, et d’ailleurs ceux les plus connus, Yuan et al. [2016] ont utilisé un réseau

neuronal à base de LSTM comme modèle de langue, afin de prédire le mot contenu dans

une séquence en fonction de son contexte. Ils ont réalisé un apprentissage supervisé sur

des corpus annotés en sens pour entraîner le système à distinguer les différents sens d’un

mot en fonction des mots prédits par leur modèle de langue. Ensuite, ils ont proposé une

méthode de propagation des étiquettes afin d’avoir plus de données annotées en sens et

obtenir des meilleurs résultats.

Raganato et al. [2017] ont proposé quant à eux un modèle fondé sur un réseau RNN

de type LSTM permettant de prédire une étiquette pour chacun des mots en entrée.

L’étiquette à prédire appartient à un ensemble comportant tous les sens possibles dans un

dictionnaire ainsi que tous les mots observés au cours de l’apprentissage. Ils ont enrichi

ensuite leur architecture avec une couche d’attention, et ont réalisé un entraînement

multi-tâches dans lequel leur réseau prédit à la fois un sens ou un mot, une étiquette de

partie du discours, ainsi qu’une étiquette sémantique.

Au sein de notre équipe GETALP du LIG, Vial et al. [2018b] ont proposé une nou-

velle architecture à base de réseaux de neurones pour la désambiguïsation lexicale. Ils

ont créé un système de désambiguïsation lexicale anglais moins complexe à entraîner

que les systèmes neuronaux existants tout en produisant des résultats état de l’art sur la

plupart des tâches d’évaluation de la désambiguïsation lexicale en anglais. Ils ont consi-
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déré la désambiguïsation lexicale comme un problème de classification dans lequel à

chaque mot est assigné une étiquette. Pour cela, ils ont utilisé un modèle de vecteurs de

mots, un corpus d’apprentissage et d’évaluation librement accessibles. Ils ont simplifié

le modèle de Raganato et al. [2017] en considérant une étiquette comme appartenant

uniquement à l’ensemble de tous les sens possibles de leur inventaire de sens.

Dans notre travail, nous avons suivi la même approche que celle utilisée pour le sys-

tème de désambiguïsation lexicale de l’anglais de Vial et al. [2018b] afin de construire

notre système de désambiguïsation lexicale neuronale de l’arabe. Cette approche pos-

sède l’architecture illustrée dans la figure 5.1 et qui repose sur les trois couches sui-

vantes :

— Une couche d’entrée : qui prend en entrée les représentations vectorielles (Word-

Embeddings) des mots pré-entrainés. Le modèle Word-Embeddings a été appris

sur la partie mono-lingue arabe de notre corpus de traduction automatique à

l’aide l’outil Word2Vec [Mikolov et al., 2013b].

— Une couche cachée : composée de cellules LSTM (voir la section 3.3.2.2.2) bi-

directionnelles.

— Une couche de sortie, permettant de générer une distribution de probabilités sur

tous les sens possibles du dictionnaire, pour chaque mot en entrée, tout en utili-

sant la fonction Softmax (décrite dans la section 3.3.2) qui permet d’assurer que

la somme de toutes les probabilités est égale à 1.

FIGURE 5.1: Architecture neuronale pour la désambiguïsation lexicale (Vial et al.
[2018b])

Le modèle a pour objectif de prédire un sens pour chaque mot en entrée du réseau,

voire les mots outils ou les mots non annotés dans le corpus d’entraînement. Sachant
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que, pour traiter ces derniers, nous utilisons le symbole spécial <skip> qui permet

d’ignorer les prédictions réalisées par le modèle et de ne pas les considérer au cours

de la phase de rétro-propagation durant l’apprentissage.

5.3.2 Protocole expérimental

Dans cette section nous présentons le processus d’entraînement utilisé dans la désa-

mbiguïsation de l’arabe et de l’anglais, ainsi que la méthodologie utilisée pour désam-

biguïser un document.

5.3.2.1 Processus d’entraînement et détails de mise en œuvre

Tout comme pour le système de désambiguïsation lexicale anglais [Vial et al.,

2018b], nous avons utilisé des cellules LSTM de taille de 1000 par direction (2000

au total) pour la couche cachée de neurones récurrents. Également, nous avons appliqué

une régularisation de type Dropout [Srivastava et al., 2014] à 50% entre la couche ca-

chée et la couche de sortie, afin d’empêcher le surapprentissage pendant l’entraînement

et rendre ainsi le modèle plus robuste.

Nous présentons ainsi les paramètres utilisés pour l’apprentissage :

— La fonction objectif à minimiser est l’entropie croisée entre la prédiction faite

par le modèle, et un vecteur type one-hot pour lequel toutes les composantes

sont à 0, sauf à l’index du sens à prédire où elle est à 1

— La méthode d’optimisation Adam [Kingma and Ba, 2014a], en utilisant les pa-

ramètres standards

— Des mini-lots de taille 30

— Les phrases ont été réduites à 50 mots, en ajoutant des vecteurs nuls pour les

phrases ayant un nombre de mots inférieur à 50.

Le réseau neuronal a été construit à l’aide de l’outil PyTorch 2. Nous avons effectué

l’entraînement pendant 20 epochs. Une epoch correspondant à une passe complète sur

nos données d’entraînement. Nous avons évalué périodiquement (tous les 2000 mini-

lots) notre modèle sur le corpus de développement, et nous avons conservé uniquement

le modèle ayant obtenu le plus grand score F1 de désambiguïsation.

2. http://pytorch.org/
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5.3.2.2 Processus de désambiguïsation neuronale

Nous avons utilisé l’approche décrite ci-dessous afin d’effectuer la désambiguïsation

lexicale d’une séquence de mots en utilisant le réseau entraîné :

1. Convertir chaque mot en entrée du réseau en une représentation vectorielle à

l’aide du modèle de Word-Embeddings.

2. Retourner en sortie le sens le plus probable en fonction de son lemme et sa

catégorie grammaticale depuis la ressource Princeton WordNet.

3. Appliquer la technique du repli vers le premier sens si aucun sens n’est attri-

bué. Cette technique consiste à attribuer le sens le plus fréquent dans Princeton

WordNet.

5.3.3 Évaluation

Nous évaluons notre approche in vitro (en termes de précision P, de rappel R et de

score F1) en nous basant sur un système de désambiguïsation lexicale neuronal, tout en

exploitant la partie arabe du corpus OntoNotes Release 5.0 (annoté en sens anglais) que

nous avons enrichi comme corpus de référence.

5.3.4 Résultats et analyse de la désambiguïsation lexicale neuro-

nale

Dans cette section, nous nous intéressons à comparer notre système de désambiguï-

sation lexicale neuronal de l’arabe entraîné sur les corpus UFSAC-ara avec le système

de désambiguïsation lexicale neuronal de l’anglais maison entraîné sur les corpus origi-

naux UFSAC-eng. Dans ce qui suit, nous présentons les systèmes ainsi que les résultats

de la désambiguïsation lexicale neuronale de l’anglais et de celle de l’arabe.

5.3.4.1 Résultats de la désambiguïsation lexicale neuronale de l’anglais

Vial et al. [2018b] ont construit un système de désambiguïsation lexicale de l’an-

glais entraîné sur les 6 corpus issus de UFSAC anglais (présentés dans la section 4) :

SemCor, DSO, WordNet Gloss Tagged, OMSTI, MASC et OntoNotes anglais. Le cor-

pus de SemEval 2015 task 13 a été exploité comme corpus de développement durant
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l’entraînement, pour éviter le surapprentissage des données d’entraînement. Comme, ils

ont utilisé le modèle ayant obtenu le meilleur score F1 de désambiguïsation lexicale sur

le corpus de développement pour l’évaluation de leur système de désambiguïsation lexi-

cale sur les différents corpus : SensEval 2, SensEval 3, SemEval 2007 task 07, SemEval

2007 task 17, et SemEval 2013 task 12.

Ils ont également évalué leur modèle sur tous les corpus d’évaluation communé-

ment utilisés en désambiguïsation lexicale , à savoir les tâches de désambiguïsation

lexicale des campagnes d’évaluation SensEval/SemEval. Ils ont comparé les résultats

de leur système aux systèmes semblables de l’état de l’art à base de réseaux de neurones

[Yuan et al., 2016, Raganato et al., 2017], ainsi que l’étalon du sens le plus fréquent, et

du meilleur système avant l’émergence des réseaux de neurones en désambiguïsation

lexicale [Iacobacci et al., 2016]. Le tableau 5.3 présente les différents scores.

Système SE2 SE3 SE07 (07) SE07 (17) SE13 (12) SE15 (13)

Notre système 73.75% 70.31% 83.59% 60.22% 68.98% *73.98%

Yuan et al. [2016] (LSTM) 73.6% 69.2% 82.8% 64.2% 67.0% 72.1%
Yuan et al. [2016] (LSTM + LP) 73.8% 71.8% 83.6% 63.5% 69.5% 72.6%
Raganato et al. [2017] (BLSTM) 71.4% 68.8% - *61.8% 65.6% 69.2%
Raganato et al. [2017]

72.0% 69.1% 83.1% *64.8% 66.9% 71.5%
(BLSTM + att. + LEX + POS)

Sens le plus fréquent 65.6% 66.0% 78.89% 54.5% 63.8% 67.1%
Iacobacci et al. [2016] 68.3% 68.2% - 59.1% - -

TABLE 5.3: Scores F1 obtenus par le système de Vial et al. [2018b] sur les tâches de
désambiguïsation lexicale de l’anglais des campagnes d’évaluation SensEval 2 (SE2),
SensEval 3 (SE3), SemEval 2007 (SE07) task 07 et 17, SemEval 2013 (SE13) task 12
et SemEval 2015 (SE15) task 13. Les résultats précédés d’une étoile (*) sont obtenus
sur le corpus de développement utilisé lors de l’entraînement

Le premier système de Yuan et al. [2016] obtient des résultats comparables au sys-

tème de Vial et al. [2018b], sachant que leur modèle de langue est entraîné sur un corpus

privé contenant 100 milliards de mots provenant de nouvelles, ce qui rend la reproduc-

tibilité de leurs résultats très difficile. Ensuite, ils ont ajouté une étape de propagation

d’étiquettes dans leur second système (LSTM + LP) afin d’augmenter automatiquement

leurs données d’entraînement annotées en sens en recherchant des phrases similaires

aux phrases annotées dans une grande quantité de textes non annotés et en portant les

annotations de sens depuis les phrases annotées vers les phrases non annotées. Ceci

leur a permis d’obtenir des meilleurs résultats. Toutefois, ils ont recueillis 1000 phrases

issues du Web pour chaque lemme de leurs données non annotées, ce qui rend la repro-
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ductibilité des résultats encore plus difficile.

Raganato et al. [2017], ayant un système de désambiguïsation lexicale très sem-

blable au système de désambiguïsation lexicale de Vial et al. [2018b], ont obtenu

des résultats moins élevés malgré leur modèle plus complexe. Ils ont utilisé de plus

2 couches de cellules LSTM bidirectionnelles de taille 2048 (1024 par direction). Dans

leur deuxième système (BLTM + att. + LEX + POS), les auteurs ont ajouté une couche

d’attention à leur réseau, et ils ont effectué de l’apprentissage multi-tâche, c’est à dire

que leur réseau apprend à la fois à prédire une étiquette du mot ou du sens, ainsi que

la partie du discours (POS) du mot, ainsi que son annotation sémantique dans WordNet

(LEX), la tâche est rendue ainsi plus complexe.

5.3.4.2 Résultats de la désambiguïsation lexicale neuronale de l’arabe

Nous avons utilisé la ressource UFSAC-ara que nous avons créée, décrite dans la

section 4.4, comme donnée d’apprentissage pour le système désambiguïsation lexi-

cale arabe, et le corpus OntoNotes arabe décrit dans 4.2 comme corpus d’évaluation.

Les données d’apprentissage sont constituées de 11 corpus parmi les 12 corpus de l’UF-

SAC traduits de l’anglais vers l’arabe, éliminant le corpus de tâche SemEval 2015 que

nous avons utilisé comme corpus de développement (appelé Dev) pour éviter le sur-

apprentissage (959 mots annotés). Nous avons utilisé toute la partie annotée de sens de

OntoNotes en arabe (contenant 12524 mots annotés), en tant que données d’évaluation

(appelée Test), afin de permettre à la communauté de recherche de comparer avec nos

résultats en tant que baseline. Nous avons appliqué sur chaque corpus, le schéma de

tokenisation D3 de MADAMIRA (voir 1.3.2.1), qui consiste à tokeniser les proclitiques

QUES, CONJ, les clitiques PART, ainsi que tous les articles et enclitiques. De plus,

ce schéma normalise les caractères ALIF et YA après avoir supprimé les voyelles des

caractères arabes. Le vocabulaire est donc réduit et les mots sont traités uniformément

sans préfixes ni suffixes. L’ensemble de données utilisé pour l’apprentissage du système

MT neuronal décrit dans le tableau 4.3 a également été segmenté avec le schéma de to-

kenisation D3 pour être cohérent avec les ensembles Train, Dev et Test de notre système

désambiguïsation lexicale.

Nous avons construit un modèle de word embeddings avec les données d’entraîne-

ment décrites dans le tableau 4.3, en utilisant Word2Vec [Mikolov et al., 2013a] avec 100

dimensions que nous avons utilisées comme entrée du système désambiguïsation lexi-

cale neuronal. Le tableau 5.4 montre les résultats de notre système. Comme la plupart
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des algorithmes de désambiguïsation lexicale supervisés, nous avons utilisé l’heuris-

tique classique de choisir le premier sens de WordNet si notre système n’annote pas un

terme. Cela est utile, par exemple, si les corpus annotés ne contiennent aucun exemple

pour un mot à étiqueter.

Système Précision Rappel Score F1
Dev (SE15 automatiquement traduit de l’anglais)

Notre système 70.06% 69.55% 69.81%
Notre système + repli premier sens 70.28% 70.28% 70.28%
Baseline aléatoire 36.92% 36.92% 36.92%
Baseline du sens le plus fréquent 67.25% 67.25% 67.25%

Test (OntoNotes arabe)
Notre système 71.52% 71.32% 71.42%
Notre système + repli premier sens 71.52% 71.32% 71.42%
Baseline aléatoire 40.26% 40.04% 40.15%
Baseline du sens le plus fréquent 58.11% 57.95% 58.03 %

TABLE 5.4: Performance de notre système de désambiguïsation lexicale arabe sur les
ensembles Dev et Test. Sur l’ensemble de test, la stratégie de backoff est inutile car
notre système annote déjà tous les mots possibles.

5.3.5 Analyse des erreurs

DL-Neuronal Nb-Mots S-WN S-T S-E-T S-N-E-T Exp-Mots

Mots mal annotés 3549 7.64 3.04 5.30 0.84 1.30M
Mots bien annotés 8908 6.26 2.39 9.25 1.36 2.22M
Total 12457 5.32 2.16 10.02 1.50 3.52M

TABLE 5.5: Analyse des erreurs de notre système de désambiguïsation neuronale arabe
évalué sur le corpus OntoNotes arabe

Dans cette partie, nous analysons la sortie de notre système de désambiguïsation

lexicale neuronale de l’arabe pour essayer de voir comment nous pourrions l’amélio-

rer. À notre connaissance, c’est la première fois qu’une telle analyse est effectuée en

désambiguïsation lexicale. Notre analyse est réalisée avec :

— Nb-Mots : le nombre total des mots annotés

— S-WN : la moyenne des sens des mots uniques annotés dans Princeton WordNet
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— S-T : la moyenne des sens des mots annotés uniques dans le corpus d’entraîne-

ment

— S-E-T : la moyenne des sens des mots annotés uniques trouvés dans le corpus

de Test et existant dans le corpus d’entraînement

— S-N-E-T : la moyenne des sens des mots annotés uniques trouvés dans le corpus

de Test et non existant dans le corpus d’entraînement

— Exp-Mots : le nombre d’exemples des mots annotés existant dans le corpus

d’entraînement

Le tableau 5.5 présente une analyse des erreurs produites par notre système de désa-

mbiguïsation neuronale pour les mots bien/mal annotés et pour la totalité du corpus.

Il est important de noter que la ligne total pour les colonnes qui correspondent à des

moyennes ne présente pas forcément une valeur située entre celles des mots bien/mal

annotés car plusieurs mots sont parfois bien annotés et parfois mal annotés. Dans ce ta-

bleau, Exp-Mots montre que les exemples des mots bien annotés sont plus nombreux que

les exemples des mots mal annotés dans le corpus d’apprentissage (1,30M Vs 2,22M),

ce qui influence directement la qualité de désambiguïsation.

Nous pouvons également noter que la moyenne des sens Princeton WordNet, S-WN,

est plus élevée que celle des sens existant dans nos données d’entraînement S-T (5,32 Vs

2,16). De plus, La colonne S-E-T montre que la moyenne des sens des mots bien annotés

est supérieure à celle des sens des mots mal annotés dans le corpus d’entraînement. Cela

signifie que le système ne peut prédire que 2,16 sens (appris) parmi 5,32 (trouvés dans

Princeton WordNet) sur la totalité du corpus. C’est d’ailleurs le cas de 0,84 sens en

moyenne (S-N-E-T) que nous ne pouvions trouver car il ne sont pas dans le corpus

arabe (et ne correspondent pas au premier sens en anglais).

Parmi les pistes d’amélioration, nous pouvons ainsi chercher à augmenter le nombre

d’exemples pour les sens peu ou pas annotés. Une méthode serait d’annoter des corpus

non annotés grâce à ce système en ne conservant que le données dont nous sommes les

plus sûr comme le font Yuan et al. [2016] ou Vial et al. [2018c].
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5.4 Désambiguïsation lexicale pour la traduction auto-

matique

Dans cette section, nous nous intéressons à évaluer l’impact de la désambiguïsation

lexicale pour l’arabe sur la qualité des systèmes de traduction automatique. Cela nous

permet également d’évaluer notre système de désambiguïsation lexicale de l’arabe par

la traduction automatique avec une méthode d’évaluation in vivo (voir la section 2.2.4).

Notre objectif est d’exploiter notre meilleur système de désambiguïsation lexi-

cale de l’arabe neuronal pour annoter automatiquement en sens la partie monolingue

(arabe) de nos données dédiées pour la tâche de traduction automatique (Train/Dev/-

Test). Les corpus produits seront par la suite utilisés pour créer des systèmes de tra-

duction afin d’étudier l’effet de la désambiguïsation lexicale sur le comportement des

systèmes de traduction au moment de l’apprentissage et du décodage.

Dans les sections suivantes, nous présentons les différentes étapes effectuées ainsi

que les systèmes de traduction produits et leurs performances.

5.4.1 Corpus d’apprentissage

Dans le chapitre précédent nous avons construit un système de traduction automa-

tique neuronal appris sur les 5 corpus TED, News-Commentary, Ummah, News et

MultiUN soit 9 000K phrases pour l’apprentissage afin de traduire les 12 corpus UF-

SAC de l’anglais vers l’arabe. Toutefois, la désambiguïsation lexicale automatique du

corpus MultiUN est très coûteuse en termes de temps et il n’était pas possible de tes-

ter le système complet dans le temps imparti. En effet, pour les 270 000 phrases des

4 premiers corpus, le système neuronal a mis 45 jours pour tout annoter 3 or le corpus

MultiUN possède 9 millions de phrases, il demanderait ainsi environ 1500 jours pour

être annoté soit plus de 4 années. Ainsi, nous allons créer un nouveau système de tra-

duction automatique neuronal de base anglais-arabe ayant la même architecture que

le système précédent mais axé sur les news en utilisant seulement les 4 corpus TED,

News-Commentary, Ummah et News soit 277K phrases comme données d’entraîne-

ment. Il est donc important de noter que l’ancien et le nouveau système EN-AR ne sont

pas comparables.

3. Les caractéristiques de la machine utilisée sont : système d’exploitation Linux, 16 processeurs,
80Go de RAM, 2 cartes GPU de 24Go, etc.
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5.4.2 Désambiguïsation lexicale des données d’entraînement de tra-

duction automatique

Afin d’obtenir les annotations en sens pour chacun des corpus de l’ensemble Train/-

Dev/Test, nous avons appliqué le processus d’annotation automatique suivant :

1. Convertir les données textes brutes en format UFSAC

2. Appliquer la chaîne de pré-traitement décrite dans la section 4.3.1 sur l’ensemble

des données arabes

3. Appliquer un traitement spécifique pour chaque langue pour obtenir le lemme

en anglais et le POS :

— Anglais : nous avons utilisé l’outil TreeTagger pour obtenir le lemme et le

POS de chaque mot des corpus Train/Dev/Test.

— Arabe : apprendre un modèle d’alignement sur l’ensemble des corpus paral-

lèles Train/Dev/Test en utilisant l’outil Giza++. Notre objectif est de trouver

le lemme de la traduction en anglais correspondante de chaque mot arabe.

4. Lancer la désambiguïsation lexicale de l’arabe sur chaque corpus (décrite dans

la section 5.3.4.2)

5. Appliquer la chaîne de post-traitement (voir section 4.3.3)

La figure 5.2 montre un exemple d’une phrase arabe annotée en sens WordNet an-

glais à l’aide de notre système de désambiguïsation lexicale neuronal.

5.4.3 Apport de la désambiguïsation lexicale de l’arabe pour la tra-

duction automatique

Étant donné que les données (de désambiguïsation lexicale ) sont segmentées par le

schéma D3 de MADAMIRA (voir 1.3.2.1) et que les systèmes de traduction sont plus

performants en utilisant le schéma de segmentation ATB, nous avons converti les corpus

du schéma D3 vers ATB.

Dans la section suivante, nous présentons les systèmes de traduction produits en

exploitant les données arabes annotées en sens automatiquement.
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<word surface_form="الا" lemma_ar="الا" pos="PRT" /> 
<word surface_form="ان" lemma_ar="ان" pos="p" /> 
<word surface_form="ϩ+" lemma_ar="ϩ" pos="p" /> 
<word surface_form="ϲف" lemma_ar="في" pos="p" /> 
<word surface_form="ضوء" lemma_ar="ءϮض" pos="n" /> 
<word surface_form="έتطو" lemma_ar="έϮتط" pos="v" /> 
<word surface_form="كةήح" id="d0038.s3.t6" lemma="business"   pos="n" wsd_test="business%1:04:01::" /> 
<word surface_form="+ال" lemma_ar="ال" pos="p" /> 
<word surface_form="νήϋ" lemma_ar="νήϋ" pos="n" /> 
<word surface_form="+و" lemma_ar="ϭ" pos="p" /> 
<word surface_form="+ال" lemma_ar="ال" pos="p" /> 
<word surface_form="طلب" id="d0038.s3.t9" p="demand" wsd_test="demand%1:10:00::" /> 
<word surface_form="ϲلϋ" lemma_ar="لىϋ" pos="PRT" /> 
<word surface_form="ϩ+" lemma_ar="ϩ" pos="PROP" /> 
<word surface_form="," lemma_ar="," pos="PNX" /> 
<word surface_form="ϱήج" id="d0038.s3.t13" lemma="happen"  pos="v" wsd_test="happen%2:30:00::" /> 
<word surface_form="تداول" lemma_ar="لϭتدا" pos="n" /> 
<word surface_form="ϩ+" lemma_ar="ϩ" pos="p" /> 
<word surface_form="لياόف" lemma_ar="ليόف" pos="n" /> 
<word surface_form="ϲف" lemma_ar="في" pos="p" /> 
<word surface_form="+ال" lemma_ar="ال" pos="p" /> 
<word surface_form="ملياتϋ" id="d0038.s3.t18" lemma="procedure" pos="n" wsd_test="procedure%1:04:00::" /> 
<word surface_form="+ال" lemma_ar="ال" pos="p" /> 
<word surface_form="فيةήμم" lemma_ar="فيήمص" pos="p" /> 
<word surface_form="ندϋ" lemma_ar="ندϋ" pos="p" />

FIGURE 5.2: Exemple de sortie de notre système de désambiguïsation lexicale

5.4.3.1 Système de traduction automatique neuronal factorisé

Comme l’arabe est une langue riche morphologiquement et qu’elle devient très am-

bigüe si le texte n’est pas voyellé. Notre hypothèse est donc que le système de traduction

automatique doit être capable d’encoder et d’extraire les caractéristiques pertinentes à

partir d’une suite de mots ainsi que leurs sens afin de les traduire correctement en an-

glais.

En utilisant la boite à outils OpenNMT 4 [Klein et al., 2017] (qui est un modèle

«sequence-to-sequence»), nous avons développé des systèmes de traduction neuronaux

de l’arabe vers l’anglais : un premier système de base (nommé baseline) mis en place en

utilisant uniquement les textes source et cible bruts, et un deuxième système factorisé

(nommé NMT-DL) qui utilise les textes source et cible dont les mots sont été anno-

tés en sens. Les représentations vectorielles (embeddings) des mots et des sens ont été

concaténées lors de l’apprentissage. Nos systèmes se composent de deux couches LSTM

bidirectionnelles (voir la section 3.3.2.2.3) de taille 512, ainsi que des représentations

vectorielles (embeddings) de taille 512 pour les mots et leurs sens. L’apprentissage est

4. https://github.com/OpenNMT/OpenNMT
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effectué sur 25 epochs à l’aide de l’algorithme d’apprentissage Adam [Kingma and Ba,

2014b] et l’entropie-croisée comme fonction de perte (loss). La perplexité [Jelinek et al.,

1977] (PPL) a été également calculée à chaque epoch.

La perplexité consiste à évaluer la modélisation linguistique du système et sa capa-

cité à prédire les bonnes hypothèses. Elle est calculée en mesurant l’incertitude H d’un

jeu de données S de n phrases (avec S = s1,s2, ...,sn).

H =−
1
n

n

∑
i=1

log2P(si) (5.1)

Ainsi, la perplexité (PPL) est définie comme suit :

PPL = 2H (5.2)

Plus que la perplexité obtenue est faible, plus le modèle est pertinent.

5.4.3.2 Résultats et Analyse

Afin d’étudier l’impact de la désambiguïsation lexicale sur la tâche de traduction au-

tomatique, nous avons créé 4 systèmes de traduction pour chaque paire de langues arabe

vers anglais (AR-EN) et anglais vers arabe (EN-AR) avec différentes configurations :

1. Mot→Mot : présente le système de base (baseline) dont l’entrée et la sortie du

système sont des données brutes (mots).

2. Mot+Sens→Mot : le système de traduction est appris sur des données annotées

(des mots et leurs sens). L’encodeur du système doit être capable de trouver

les bonnes représentations des mots avec leurs sens pour produire en sortie une

séquence de mots hypothèse.

3. Mot→Mot+Sens : le système de traduction est appris sur des données brutes

(mots), et optimisé au moment de l’apprentissage pour produire des corpus an-

notés (des mots et leurs sens) au niveau du décodeur.

4. Mot+Sens→Mot+Sens : le système de traduction prend en entrée des données

annotées (des mots et leurs sens), et fournit en sortie une séquence de mots an-

notés (des mots et leurs sens).
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FIGURE 5.3: Impact de la désambiguïsation lexicale sur les systèmes de traduction
AR-EN au moment de l’apprentissage en termes de perplexité

FIGURE 5.4: Impact de la désambiguïsation lexicale sur les systèmes de traduction
EN-AR au moment de l’apprentissage en termes de perplexité
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5.4.3.2.1 Effet de la désambiguïsation lexicale sur l’apprentissage

Comme illustré dans les deux figures 5.3 et 5.4, nous avons évalué l’effet de la désam-

biguïsation lexicale au moment de l’apprentissage des systèmes de traduction AR-EN

et EN-AR par rapport au système de base Mot→Mot (ligne pointillée et colorée en

noir) en termes de perplexité pour les 25 epochs. Tout d’abord, nous remarquons que

la désambiguïsation lexicale influence la qualité des systèmes de traduction automa-

tique lors de l’apprentissage, que les systèmes Mot+Sens→Mot (AR-EN et EN-AR)

possèdent les meilleures courbes d’apprentissage (colorées en rose) et que les systèmes

Mot→Mot+Sens (colorés en rouge) présentent les systèmes les moins performants. De

plus, nous constatons que le comportement des systèmes AR-EN et EN-AR n’est pas

le même sur les 10 premières epochs. Par exemple sur les systèmes AR-EN, l’exploita-

tion des annotations en sens (des mots arabes) en entrée du système Mot+Sens→Mots

améliore la perplexité de 51,55 à 18,11 dès la première epoch par rapport au système de

base (Mot→Mot). Sur le système EN-AR, la perplexité s’améliore légèrement à partir

de l’epoch 2. Enfin, nous concluons que les annotations en sens sont plus pertinentes

lorsqu’elles sont à l’entrée du système de traduction (au niveau de l’encodage) et que

l’arabe (langue morphologiquement riche) est la langue source.

5.4.3.2.2 Performance des systèmes en termes de score BLEU

Les tableaux 5.6 et 5.7 résument les performances des systèmes de traduction évalués

sur l’ensemble des données Test (Ummah+News) ainsi que sur ses différentes sources

de sous corpus Ummah et News (800 lignes de chacun) en termes de score BLEU.

Tout d’abord, conformément aux observations sus-mentionnées à propos de l’ap-

prentissage, nous constatons également que Mot+Sens→Mot (AR-EN et EN-AR) sont

les plus performants et que les systèmes Mot→Mot+Sens (AR-EN et EN-AR) sont les

moins performants en termes de score BLEU.

Dans le tableau 5.6, nous remarquons que les annotations en sens des mots arabes in-

fluencent énormément la qualité des systèmes AR-EN lorsqu’elles sont exploitées en en-

trée des systèmes. Nous obtenons respectivement une différence importante de +4.17%

et +3,12% entre les systèmes factorisés (Mot+Sens→Mot et Mot+Sens→Mot+Sens)

et le système de base (Mot→Mot) en termes de score BLEU. De plus, nous constatons

une dégradation légère (-0,26%) des performances du système Mot→Mot+Sens par

rapport au système de base (Mot→Mot).

Dans le tableau 5.7, nous constatons que les annotations de sens des mots anglais
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Système NMT AR-EN Corpus d’évaluation

Entrée (AR) Sortie (EN) Ummah News Test
Système de base

Mot Mot 21.25 28.13 24.73

Systèmes factorisés

Mot+Sens Mot 26.03 31.73 28.90
Mot Mot+Sens 22.07 26.84 24.47
Mot+Sens Mot+Sens 25.06 30.60 27.85

TABLE 5.6: Évaluation des systèmes de traduction neuronale AR-EN sur le corpus Test
(Ummah et News) en termes de score BLEU

Système NMT EN-AR Corpus d’évaluation

Entrée (EN) Sortie (AR) Ummah News Test
Système de base

Mot Mot 24.58 28.01 26.28
Systèmes factorisé

Mot+Sens Mot 24.34 29.70 27.01
Mot Mot+Sens 21.74 24.79 23.25
Mot+Sens Mot+Sens 22.66 28.59 25.60

TABLE 5.7: Évaluation des systèmes de traduction neuronale EN-AR sur le corpus Test
(Ummah et News) en termes de score BLEU

améliorent légèrement les performances (+0,73%) du système Mot+Sens→Mot EN-

AR en termes de score BLEU. Toutefois, nous remarquons une dégradation de perfor-

mances lorsque la sortie des systèmes de traduction est annotée (Mot+Sens arabes).

Cela signifie que les annotations en sens des mots arabes ne sont pas pertinentes lors-

qu’elles sont exploitées en sortie des systèmes de traduction EN-AR.

Ainsi, après cette analyse de performances, nous concluons que les annotations de

sens ont une forte influence sur la qualité des systèmes de traduction lorsque l’arabe

est la langue source. De plus, ces annotations sont plus pertinentes lorsqu’elles sont à

l’entrée du système de traduction. Aussi, nous concluons que l’utilisation des données

annotées pour une langue morphologiquement riche (comme l’arabe) est pertinente pour

la tâche de traduction automatique afin de réduire l’ambiguïté des données.
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5.4.3.2.3 Exploitation de données plus riches

En outre, nous avons exploité les informations morphologiques Lemme et Partie de

discours (POS) afin d’améliorer nos systèmes de traduction automatique factorisés. Ces

informations ont été obtenues à l’aide de l’outil MADAMIRA pour les corpus arabes et

l’outil TreeTagger pour l’anglais. Ensuite, nous avons enrichi nos ensembles de données

Train/Dev/Test avec les informations Sens, Lemme et POS. Suite à l’hypothèse tirée

précédemment, nous intégrons ces informations uniquement dans la langue source.

Système NMT Corpus d’évaluation

Entrée Sortie Ummah News Test
Système de base

Mot Mot 21.25 28.13 24.73

Systèmes factorisés

Mot+Sens Mot 26.03 31.73 28.90
Mot+Lemme+POS Mot 25.40 31.42 28.43

Mot+Sens+Lemme+POS Mot 26.49 32.94 29.74

TABLE 5.8: Évaluation de l’effet des informations morphologiques (Lemme+POS) sur
les systèmes de traduction neuronale AR-EN sur le corpus Test (Ummah et News) en
termes de score BLEU

Système NMT Corpus d’évaluation

Entrée Sortie Ummah News Test
Système de base

Mot Mot 24.58 28.01 26.28

Systèmes factorisés

Mot+Sens Mot 24.34 29.70 27.01
Mot+Lemme+POS Mot 24.72 30.30 27.48

Mot+Sens+Lemme+POS Mot 24.46 31.15 27.78

TABLE 5.9: Évaluation de l’effet des informations morphologiques (Lemme+POS) sur
les meilleurs systèmes de traduction neuronale EN-AR sur le corpus Test (Ummah et
News) en termes de score BLEU

Les tableaux 5.8 et 5.9 présentent les performances obtenues en intégrant les infor-
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mations morphologiques dans des systèmes de traduction ayant une entrée factorisée.

En comparant les performances obtenues sur les systèmes de base et les systèmes facto-

risés, nous constatons que les informations Lemme et POS améliorent significativement

la qualité de traduction pour les systèmes AR-EN et EN-AR.

Sur les systèmes AR-EN, en exploitant les informations morphologiques avec

les mots (Mot+Lemme+POS), nous constatons dans le tableau 5.8 que ces infor-

mations ont la même importance que les informations de désambiguïsation lexi-

cale Sens. Le système Mot+Sens→Mot est légèrement meilleur que le système

Mot+Lemme+POS→Mot avec une différence de +0,47% en termes de score BLEU sur

l’ensemble du corpus de Test.

En utilisant les informations de désambiguïsation lexicale ainsi que les informa-

tions morphologiques, nous améliorons significativement notre système de +5,01% par

rapport au système de base en termes de BLEU sur notre corpus de Test. Sur les sys-

tèmes EN-AR, les performances obtenues dans le tableau 5.9 montrent que les infor-

mations morphologiques sont légèrement importantes par rapport à l’information Sens.

La différence obtenue est à -0,47% en termes de score BLEU obtenu entre les systèmes

Mot+Sens→Mot et Mot+Lemme+POS→Mot. En exploitant les deux types d’infor-

mations (désambiguïsation lexicale et morphologie), nous obtenons respectivement une

différence de +1,50% par rapport au système de base en termes de score BLEU sur le

corpus de Test.

Nous concluons que les informations de désambiguïsation lexicale et morpholo-

giques sont plus pertinentes lorsque l’arabe est une langue source.

Les figures 5.5 et 5.6 présentente des exemples de traduction automatique obtenues

avec nos différents systèmes (systèmes de base et systèmes factorisés).

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploité nos 12 corpus arabes traduits automatique-

ment annotés en sens avec Princeton WordNet pour le processus d’apprentissage de

deux systèmes de désambiguïsation lexicale de l’arabe, avec une architecture à base

de séparateurs à vaste marge et une architecture neuronale. Les résultats sur l’arabe

prouvent l’efficacité de notre méthode et sont très encourageants pour l’avenir de la

désambiguïsation lexicale sur les langues ayant une petite quantité de données an-

notées en sens. Nous avons également proposé une grille d’analyse des résultats de
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FIGURE 5.5: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN)

désambiguïsation lexicale supervisée permettant d’aider à comprendre comment pal-

lier les erreurs réalisées par le système. Par ailleurs, nous avons exploité les prédictions

de notre système de désambiguïsation lexicale neuronal de l’arabe pour l’entraînement

d’un nouveau système de traduction automatique. Les performances obtenues montrent

que la désambiguïsation lexicale améliore la qualité de traduction automatique respec-

tivement de +4,17% et +0,73% sur les systèmes AR-EN et EN-AR en termes de score

BLEU. En exploitant les informations morphologiques Lemme et POS avec l’informa-

tion Sens, nous améliorons nos systèmes de traduction avec une différence de +5,01% et

+1,50% sur les systèmes AR-EN et EN-AR par rapport aux systèmes de base en termes

de score BLEU. Cela confirme notre intuition que disposer des informations relatives au

sens (Sens) et à la morphologie ( Lemme et POS) sont des informations très intéres-

santes lorsque la langue source est ambigüe et à morphologie très riche par rapport à la

langue cible.
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FIGURE 5.6: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR)
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6.1 Conclusion

Le travail présenté dans ce manuscrit porte sur la désambiguïsation lexicale de la

langue arabe que l’on considère comme une langue peu dotée pour cette tâche.

D’une part, notre objectif a été de mettre en œuvre une méthode générique (qui

puisse être appliquée à n’importe quelle langue) afin de construire un système de désa-

mbiguïsation lexicale supervisé pour une langue L en utilisant un bon système de tra-

duction automatique d’une langue riche en corpus annotés, telle que l’anglais, vers une

langue moins bien dotée L, telle que l’arabe, et portant des annotations de la langue

riche vers la langue moins bien dotée L.

D’autre part, nous nous sommes intéressée à l’évaluation de notre système de désa-

mbiguïsation lexicale créé en suivant deux approches : une évaluation in vitro où notre

système de désambiguïsation est évalué sur un corpus annoté de référence que nous

avons enrichi semi-automatiquement, et une évaluation in vivo où notre système de

désambiguïsation est évalué sur sa contribution à la performance de systèmes de traduc-

tion automatique. À notre connaissance, ce type d’évaluation n’a pas encore jamais été

appliqué dans les campagnes d’évaluation.

La désambiguïsation lexicale est une tâche qui a pour but d’associer le sens le plus

approprié à chaque mot d’un texte parmi les sens proposés par un inventaire de sens

prédéfini. Dans une approche supervisée, pour entraîner un système de désambiguïsa-

tion lexicale, il est nécessaire de disposer d’une grande quantité de données annotées

en sens. Il est possible de faire appel à un ou plusieurs experts linguistes afin d’annoter

manuellement, avec les sens appropriés, les données d’entraînement. Une telle tâche est

très coûteuse en temps et en main d’œuvre. Pour évaluer un système de désambiguïsa-

tion lexicale, il faut disposer un corpus annoté de référence. Afin que différents systèmes

et différentes approches puissent être évaluée comparativement, il est nécessaire qu’un

corpus de référence soit disponible pour la communauté et gratuit. La disponibilité de

données d’entraînement et d’un corpus d’évaluation de référence sont des questions

bien plus pertinentes pour des langues qui ne possèdent pratiquement aucune ressource

textuelle annotées en sens libre de droit. La langue arabe fait partie de cette catégorie de

langues comportant très peu de ressources disponibles pour la tâche qui nous intéresse

ici.
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Ce travail de thèse repose sur plusieurs axes. Dans un premier temps, nous avons dé-

crit les difficultés liées aux langues moins dotées que l’anglais pour la construction de

système de désambiguïsation lexicale. La difficulté est principalement due au manque

de corpus annotés en sens. Nous fournissons ainsi à la communauté 12 corpus 1 tra-

duits automatiquement en arabe et annotés en sens avec Princeton WordNet. Ces corpus

peuvent être utilisés lors de l’étape d’apprentissage d’un système de désambiguïsation

lexicale. Nous l’avons montré en les exploitant avec une architecture à base de machine

à vecteurs de support et une architecture neuronale.

Dans un second temps, pour une évaluation in vitro de la désambiguïsation lexicale

de l’arabe, nous avons mis à jour la partie arabe du corpus OntoNotes Release 5.0, et

créé notre propre système de traduction anglais-arabe, pour créer un système de désa-

mbiguïsation de l’arabe grâce au portage d’annotations depuis l’anglais. Nous avons

ainsi montré la faisabilité et la généricité de l’approche. Ensuite, nous avons évalué les

résultats d’une méthode de désambiguïsation automatique supervisée.

Les résultats sur l’arabe prouvent l’efficacité de notre méthode et sont très encoura-

geants pour l’avenir de la désambiguïsation lexicale des langues ayant une petite quan-

tité de données annotées en sens. Par conséquent, il est maintenant possible de produire

de bons systèmes de désambiguïsation lexicale pour n’importe quelle langue pourvu

que l’on dispose d’un bon système de traduction automatique de l’anglais vers celle-ci.

L’ensemble des 12 corpus arabes, ainsi que les scripts utilisés pour les produire sont mis

à la disposition de la communauté. Nous avons également proposé une grille d’analyse

des résultats de désambiguïsation lexicale supervisée permettant d’aider à comprendre

comment pallier les erreurs réalisées par le système.

Par ailleurs, nous avons effectué une évaluation in vivo de notre système de désam-

biguïsation lexicale de l’arabe en le comparant à un système de désambiguïsation lexical

de anglais, développé au sein de notre équipe, pour l’annotation de grands corpus bruts

alignés (données d’entraînement de notre système de TA anglais-arabe). Ensuite, nous

avons utilisé ces grands corpus anglais et arabe comme données d’entraînement de sys-

tèmes de traduction neuronaux factorisés (données d’entraînement annotées en sens)

arabe-anglais (AR-EN) et anglais-arabe (EN-AR).

Nous avons évalué ces systèmes factorisés en termes de score BLEU. Les résultats

confirment l’hypothèse d’amélioration de la qualité des résultats de traduction auto-

matique sur des entrées désambiguïsées lexicalement. Nous avons amélioré les perfor-

1. https://github.com/getalp/UFSAC-ara/
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mances des systèmes de traduction automatique neuronaux de +4,17% pour le système

AR-EN et de +0,73% pour le système EN-AR en termes de score BLEU.

De plus, en ajoutant les informations morphologiques Lemme et POS à l’infor-

mation Sens, nous avons réussi à améliorer encore plus la qualité de la traduction au-

tomatique avec une différence respective de +5,01% et de +1,50% en termes de score

BLEU pour les systèmes AR-EN et EN-AR en les comparant avec les systèmes de base

(systèmes neuronaux à base de mots). Ce qui semble montrer que les informations ad-

ditionnelles Sens, Lemme et POS sont un apport important lorsque la langue source

est une langue ambiguë à morphologie très riche comparée à la langue cible.

En outre, il est important de mentionner que nous pouvons obtenir des grands corpus

arabes annotés en sens issus de Princeton WordNet via notre système de traduction

neuronal factorisé Mot+Sens→Mot+Sens sans grande perte d’informations.

6.2 Perspectives

À partir des contributions présentées dans ce manuscrit, diverses perspectives

peuvent êtres envisagées.

Tout d’abord, nous prévoyons d’augmenter la taille des données parallèles anglais-

arabe annotées en sens. Les dernières améliorations à la fois conceptuelles (réduction du

vocabulaire des sens) et implémentationnelles (tout est dorénavant uniquement en Py-

thon sans échange avec du Java) réalisées sur le système de désambiguïsation lexicale

ont fortement accéléré les traitements. L’annotation des 9 Millions de phrases man-

quantes devient ainsi envisageable en temps raisonnable (de l’ordre du mois contre 4

ans auparavant).

Nous envisageons également d’exploiter les corpus alignés et leurs informations

translingues pour les réinjecter dans des systèmes de traduction statistique factorisés,

afin de comparer les hypothèses de sortie des systèmes de TA statistiques et neuronaux.

Une autre perspective importante serait d’exploiter les sorties des systèmes de tra-

duction neuronaux factorisés anglais-arabe et arabe-anglais pour la création de nou-

veaux systèmes de désambiguïsation lexicale supervisés pour l’arabe et l’anglais afin

d’améliorer la tâche de désambiguïsation lexicale. L’idée sous-jacente serait d’essayer

de voir jusqu’à quel point il est possible d’obtenir un cercle vertueux où la traduction

automatique s’améliore grâce à la désambiguïsation lexicale qui en retour s’améliore

grâce à la traduction automatique.
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Par ailleurs, nous proposons d’utiliser de nouveaux facteurs tels que les relations

de synonymie afin d’améliorer les tâches de désambiguïsation lexicale et de traduction

automatique.

Puisque la sortie de notre système de TA anglais-arabe factorisé est annotée avec des

sens issus du Princeton WordNet, nous envisageons de faire intervenir des annotateurs

humains pour annoter rapidement ces corpus arabes en validant ou en remplaçant les

annotations hypothèses produites afin de confirmer que notre système de traduction fac-

torisé peut jouer simultanément le rôle d’un système de traduction automatique et d’un

système de désambiguïsation lexicale de l’arabe.

Ces travaux pourraient également permettre une étude contrastive des attributs per-

tinents pour la désambiguïsation d’une langue (arabe, français, etc.), étude qu’il n’était

pas possible de mener avant l’existence de corpus pour autant de langues.

Enfin, ces travaux commencent à être exploités dans l’équipe dans le cadre d’autres

applications que la traduction automatique. Nos méthodes ont été adaptées au français

pour réaliser un système de génération de pictogrammes à partir d’énoncés oraux ou

écrits dans lesquels le choix des pictogrammes se fait en levant les ambiguïtés lexicales.

Ce type d’application est utile pour permettre d’établir une communication alternative

par exemple pour des personnes en situation de polyhandicap ou pour des personnes

maîtrisant pas ou peu la langue.
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FIGURE 1.1: Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC sans aucun traitement
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FIGURE 1.2: Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC en anglais pré-traité
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FIGURE 1.3: Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC après le processus de
traduction (EN-AR), le processus de portage d’annotations
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FIGURE 1.4: Exemple d’une phrase annotée du corpus UFSAC après le processus de
traduction (EN-AR), le processus de portage d’annotations et le processus de post-
traitement

# Sentence pair (1) source length 6 target length 4 alignment score : 4.13487e-07
$ 10,000 gold ?
NULL ({ }) 4 }) ? ({ 1 }) έلاϭΩ ({ 2 }) الاف ({ }) Γήشϋ ({ }) +Ώ ({ 3 }) ΐϫάϟا })

# Sentence pair (2) source length 79 target length 43 alignment score : 7.21819e-88
with soaring deficits , and a rudderless fiscal policy , one does wonder whether a populist administration might recklessly turn to the printing press . 
and if you are really worried
about that , gold might indeed be the most reliable hedge .
NULL ({ 22 39 }) يϛήϴالام ({ }) έلاϭدϟل+ ({ }) ا ({ }) ϞمΎϜϟا ({ }) έΎϴϬϧالا ({ }) , ({ }) ϊΒطϟا ({ }) +Ώ ({ }) ؤلΎδΘϟا ({ }) اάϫ ({ }) ليϋ ({ }) ΕΎΑΎΟالا ({ }) ϦϴΑ ({ }) Ϧم ({ }) . (
}) ف+ ({ }) في ({ }) Ϟυ ({ 1 }) مϮΘδيΕΎ ({ }) اΰΠόϟ ({ 3 }) اΘϟي ({ }) اέتΖόϔ ({ }) اϟي ({ }) ϋنΎن ({ 2 }) اΎϤδϟء ({ }) , ϭ ({ 4 })+ ({ 5 }) اγΎϴδϟة ({ 9 }) اϴϟΎϤϟة ({ 8 }) اΘϟي ({ }
}) ϱدΣا ({ }) ΖϧΎϛ ({ 14 }) اΫا ({ }) Ύءل ({ 13 }) مΎδΘء ({ 11 }) الا ({ }) ان ({ }) يήϤϟا ({ }) ϚلϤ({ 10 }) لا ({ 12 }) ي , ({ }) Ύϫ+ ({ 6 }) ϪΟϮي ({ }) تΘϟدفة ({ 7 }) اϟا ({ }) ΕدϘف
 ({ 15 }) ϙ ({ }) ({ 26 }) ان +ϭ ({ 25 }) . ({ }) دϘنϟا ({ }) ϕاέϭة ({ 23 24 }) اϋΎΒي ({ 21 }) طϟ({ 19 }) ا έϮϬت ({ }) +Ώ ({ 20 }) ΎΠد ({ 18 }) تلϗ ({ 16 }) ةϴΑϮόشϟ({ 17 }) ا ΕاέاΩالا
) ϢΘϧ ({ 27 28 }) تشϭήόن Ώ ({ 30 29 })+ ({ }) اϘϟلϖ ({ 31 }) اίاء άϫ ({ 32 })ا ({ 33 }) الاΎϤΘΣل ({ }) ف+ ({ 34 }) ان ({ }) اϗ ({ 35 }) ΐϫάϟد ({ 36 }) يϮϜن ϴγϭ ({ 37 }) ΎϘΣ ({ 38 })لة
({ اϮΤΘϟط ({ 42 }) الاϛثΟ ({ 40 }) ήداΏ ({ 41 }) Γέ+ ({ }) اϟثϘة ({ }) . ({ 43 ({ }

# Sentence pair (3) source length 65 target length 67 alignment score : 1.57404e-126
even so , the fact that very high inflation is possible does not make it probable , so one should be cautious in arguing that higher gold prices are 
being driven by inflation expectations . some have argued instead that gold 's long upward march has been partly driven by the development of 
new financial instruments that make it easier to trade and speculate in gold .
NULL ({ 4 51 53 }) 14 }) ϞόΠ({ 8 }) لا ({ 12 13 }) ت ωΎϔتέ({ 7 }) الا ώϟΎΒϟ({ 9 }) ا ϢΨπΘϟ({ 6 }) ا ΙϭدΣ ({ }) ةϴϧΎϜ({ 5 }) ام ΩήΠ({ 2 }) , ({ 3 }) ف+ ({ }) م ϚϟΫ ({ 1 }) ϢϏέ ({ }) +ϭ
) ϩ ({ 15 }) امήا ({ 10 }) مάϟ ({ 17 }) , ({ 16 11 }) ϼϤΘΤا ({ 18 }) يϋ ({ 21 }) ϦϴόΘلي ({ }) اήϤϟء ({ 19 }) ان ({ }) يΧϮΘي ({ 20 }) اϦϴΣ ({ 22 }) έάΤϟ ({ 23 }) يϢϋΰ ({ 24 }) ان+ ({ 
{ 25 }) ϡ ({ 39 }) دلاΑ ({ 36 }) ضόΒϟ({ 38 }) ا Ϣϋί ({ 37 }) دϘϟ ({ }) +ϭ ({ 35 }) . ({ 33 }) ϢΨπΘϟ({ 34 }) ا ΕΎόϗϮي ({ }) تϟا ({ }) ϊΟή({ 27 }) ي ΐϫάϟ({ 28 }) ا έΎόγ({ 26 }) ا ωΎϔتέا
52 }) ήيϮتط ({ }) +Ώ ({ 48 }) ΎϴئΰΟ ({ 50 49 32 31 30 29 }) ةϋϮ({ 46 47 }) مدف ΖϧΎϛ ({ 43 }) ةϴϟϮطϟ({ 44 }) ا ΓدϋΎصϟ({ 41 }) ا ΐϫάϟ({ 42 45 }) ا Γήϴδان ({ 40 }) م ({ }) ϚϟΫ ({ }) ن })
 66 }) ΐϫάϟة ({ 64 }) في ({ 65 }) اΑέΎπϤϟ({ 63 }) ا +ϭ ({ 62 }) ΓήΟΎΘϤϟ({ 60 }) ا ήϴδϴلي ({ 61 }) تϋ ({ 59 58 }) ϞϤόي ({ 57 }) تΘϟ({ 54 }) ا ΓديدΠϟة ({ 55 }) اϴϟΎϤϟ({ 56 }) ا ΕاϭΩالا
}) . ({ 67 })

FIGURE 1.5: Exemple d’alignement en utilisant Giza++
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Segmentation Phrase

Brut نظيف أحمد الدكتور المصري والمعلومات الاتصالات وزير أعلن
نهاية قبل جديدة اتصالات تعريفة صياغة من الانتهاء سيتم أنه
التوازن إعادة تستهدف الجديدة التعريفة أن داً مؤك الجاري العام
وبين الواحدة المحافظة داخل الآلي النداء تعريفة وتبسيط
. المختلفة المحافظات

D3 ال+ مصري ال+ معلومات ال+ و+ اتصالات ال+ وزير اعلن
تعريفة صياغة من انتهاء ال+ يتم س+ +ه ان نظيف احمد دكتور
ال+ ان مؤكدا جاري ال+ عام ال+ نهاية قبل جديدة اتصالات
تعريفة تبسيط و+ توازن ال+ اعادة تستهدف جديدة ال+ تعريفة
ال+ بين و+ واحدة ال+ محافظة ال+ داخل الي ال+ نداء ال+
. مختلفة ال+ محافظات

ATB احمد الدكتور المصري المعلومات و+ الاتصالات وزير اعلن
جديدة اتصالات تعريفة صياغة من الانتهاء يتم س+ +ه ان نظيف
اعادة تستهدف الجديدة التعريفة ان مؤكدا الجاري العام نهاية قبل
و+ الواحدة المحافظة داخل الالي النداء تعريفة تبسيط التوازنو+
. المختلفة المحافظات بين

TABLE 1.1: Exemple de segmentation d’une phrase en D3 et ATB avec MADAMIRA

Source in the summer of 2005 , a picture that people have long been
looking forward to started emerging with frequency in various
major hong kong media .

Hypothèse de TA يتطلع التي الصورة كانت ، 2005 عام صيف في و+
وتيرة ب+ الظهور ل+ طويلة فترة منذ +ها الي الناس
. كونغ هونغ في الرئيسية الاعلام وسائط مختلف في

Fast-Align 0-1 1-0 2-2 3-2 4-3 4-4 5 -5 7-7 8-8 9-10 10-12 10-13 11-14
11-15 12-13 13-9 14-9 15-16 16-17 18-18 19-19 20-20 21-21
22-24 23-26 24-26 24-27 25-22 25-23 26-28

TABLE 1.2: Exemple d’alignement en utilisant Fast-Align
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FIGURE 1.6: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR)
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FIGURE 1.7: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR)
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FIGURE 1.8: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (EN-AR)

135



ANNEXE A. ANNEXES 136

FIGURE 1.9: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN)
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FIGURE 1.10: Exemple d’amélioration de la traduction automatique (AR-EN)
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