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Résumé — Cet article présente une méthode universelle de restauration des signes diacritiques. Presque
toutes les langues européennes utilisent les signes diacritiques et leur absence dans le texte est un probléme
commun. La méthode proposée est indépendante du langage. Elle applique un modéle statistique du texte au
niveau des lettres/caracteres et n'a besoin que d'un corpus d’un velume réduit pour obtenir de bons résultats.
La méthode peut étre facilement adaptée aux autres langues; nous avons évalué la méthode pour quatre
langues: le roumain, le francais, I’italien et I’espagnol. Pour toutes les langues la qualité de la restauration des
signes diacritiques est supérieure a 99 pour cent au niveau des lettres. L'algorithme est implémenté en Perl, et
peut étre utilisé dans tout systéme de traitement de texte. Nos plans d'avenir comprennent I'évaluation de la
méthode pour les autres langues européennes, notamment pour les langues est-européennes dans lesquelles

I'utilisation des signes diacritiques est plus intense.

Mots-clés — correction du texte, les signes diacritiques, la méthode d'apprentissage automatique, PPM.

I. INTRODUCTION

Le probleme des signes diacritiques existe pour la
majorité des langues européennes. Dans [7] sont données
les langues qui sont confrontées au probléme des signes
diacritiques dans les textes.

Dans de nombreux textes présentés sur Internet, les
lettres avec des signes diacritiques sont remplacées par
leurs variantes sans aucun signe, parce que le changement
de la codification peut conduire souvent a leur
détérioration. De tels textes sont désagréables a lire pour
I’humain, mais celui-ci est quand méme en mesure d’en
comprendre malgré I’absence ou la substitution des signes
diacritiques. En revanche, le probléeme est beaucoup plus
grave pour la machine: si une personne peut rétablir le texte
grace a son sens, ce n’est pas le cas de I’ordinateur, et le
probléme consistant & corriger un tel texte n’est pas trivial.

Il. LES TRAVAUX ANTERIEURS

Le probléme de la restauration des signes diacritiques a
été abordé par de nombreux chercheurs. Comme il est
mentionné dans [7], les méthodes basées sur des
dictionnaires ont une précision qui dépasse 90% [6], [15].
Mais, premierement, pas tous les mots font partie des
dictionnaires et, deuxiéemement, pour beaucoup de mots
plus endommagés se trouvent quelques variantes de mots
corrects dans le vocabulaire. Pour sélectionner la version
appropriée ont été proposée diverses méthodes statistiques.

Les méthodes développées jusqu'a présent pour résoudre
ce probléme sont généralement basées sur des dictionnaires
et divers processeurs lexicaux et/ou syntaxiques. Par
exemple, dans [16] a été présentée une méthode basée sur
un dictionnaire, ce qui conduit a la restauration de prés de
90% des signes diacritiques dans les textes frangais et
espagnols. Dans [6] pour rétablir les signes diacritiques a
été utilisé un annotateur morphologique, qui avait un gros
dictionnaire. Dans [10] a été proposée une méthode basée

sur des mots voisins. Dans [5] on a utilisé une chaine de
Markov sur la base de séquence de trois mots et le résultat
a été d'environ 99% pour les textes francais. Une méthode
basée sur la séquence de mots voisins a été présentée dans
[9]. Dans [16] plusieurs méthodes ont été présentées, dont
la plupart s'appuient sur des dictionnaires et le choix du
candidat approprié parmi les mots voisins.

Pour la langue roumaine ont été proposées deux
méthodes pour restaurer les signes diacritiques. La
premiére a été décrite par [13], et est basée sur un analyseur
morphologique. Le choix du mot juste est effectué sur la
base de son contexte et des caractéristiques
morphologiques en utilisant la chaine de Markov. Une
méthode originale a été décrite dans [7]. La méthode
permet de résoudre le probléme, non au niveau du mot
mais au niveau des lettres. Il s'agit d'une méthode
d'apprentissage automatique, mise en ceuvre en utilisant
TiMBL [3]. La précision obtenue est de 98-99% de signes
diacritiques correctement restaurés au niveau des lettres.

La méthode de restauration des signes diacritiques
utilisant TIMBL a été présentée aussi dans [14], pour la
langue africaine gikiiyll. Les auteurs ont également effectué
des expériences pour lallemand, le frangais et le
néerlandais. Les pourcentages de précision des mots sont:
pour le néerlandais c’est une trés grande précision de
99.8% en raison de [l'utilisation limitée des signes
diacritiques dans cette langue, puis vient l'allemand avec
95.3%, le francais — 89.3% et pour gikiyl 91.4%.
L'approche d'apprentissage automatique présentée dans [4]
est une recherche plus approfondie sur un éventail plus
large de langues africaines (ciluba, gikliyli, kikamba, maa,
sesotho sa leboa, tshivenda et yoruba) et des expériences
sur les langues européennes (le tcheque, le néerlandais, le
francais, I’allemand et le roumain), ainsi que le pinyin, le
vietnamien et le chinois.

Dans cet article est présentée une autre méthode pour
restaurer les signes diacritiques au niveau des lettres basée
sur le modéle PPM (prediction by partial matching -
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prédiction par correspondance partielle) de compression
statistique des textes.

I1l. PPM

Les chercheurs ont observé que les modéles congus pour
compresser le texte sont trés similaires avec les modéles
développés pour son traitement. La compression réduit la
quantité de mémoire requise pour la tenue de dossiers dans
l'ordinateur et le temps requis pour la transmission de
données. Les meilleures méthodes sont basées sur un
codage statistique [2]. Dans la compression statistique a
chaque symbole est attribué un code sur la probabilité du
texte. Les symboles avec une grande probabilité obtiennent
des codes courts, les symboles avec une petite probabilité
ont des codes longs.

Le modéle adaptable de compression de texte PPM
(prediction by partial matching - prédiction par
correspondance partielle) [8] a suscité un intérét croissant
des chercheurs dans le domaine du traitement du langage
naturel, et a été utilisé pour résoudre divers problémes dans
ce domaine [12]. PPM présente une variante du mélange
des probabilités, quand les probabilités obtenues dans les
contextes de diverses longueurs sont unies dans une
probabilité commune. Dans le cas général, la probabilité
mélangée p(s) peut étre calculée comme suit:

p(s) :Ei P’(ci Ciso Cicgr1 Cicos2 + - - Cict) (1)

oU p’(ci| Cio Cio+1 Cio+2 - - - Ci1) — les probabilités du
symbole courant, déterminé par le modele pour tous les
contextes, depuis le contexte maximum o.

Par exemple, la probabilité de la lettre « m » dans
le contexte du mot « algorithm » dans le modéle PPM est
calculée comme suit:

PPPM ('m') = ?\,5 P( m' | 'Ol’ith') + 7\,4 P( 'm' | Irithl) +

+ X3 P('m'|'ith) + X, P('m'|'th") + A, P('m'|'h") +

+Xo P('m') + A 1 P(‘esc’), 2

ou A; (i=-1...5) est le facteur de normalisation; 5 -

contexte maximum; P(‘esc’) - la probabilité d'abandon.
Dans [12], I'influence de la longueur du contexte sur la

qualité du modele a été analysée et on a observé que la

longueur égale & 5 symboles précédents est optimale pour

la compression des textes.

IV. L'APPLICATION DE PPM POUR RETABLIR LES
SIGNES DIACRITIQUES

Dans [12] a été proposée I’application de la méthode
PPM pour corriger les textes au niveau des lettres. Si nous
supposons que les mots, qui devraient avoir des signes
diacritiques, et ne les ont pas, sont mal orthographiés, alors
nous pouvons utiliser I'algorithme de correction des textes
pour corriger les erreurs de ce type. Pour la correction
automatique des erreurs dans les textes est utilisé un
tableau appelé «le tableau des remplacants » dans lequel
s’enregistrent des fragments de texte incorrects et les
alternatives possibles de remplacement pour obtenir le
texte correct.

La langue roumaine contient cing signes diacritiques: d,

4, i, s et . Dans le cas de restauration des signes
diacritiques le tableau de remplacement est simple, il ne
contient que quatre lettres (a, i, t, s) et les remplacements
possibles sont (4, 7, ¢, §). Pour vérifier la nécessité de
remplacement I’entropie du fragment du texte pour la
variante sans et avec les signes diacritiques est calculée. La
variante avec une entropie minimale est supposée étre
correcte. Ce qui suit est l'algorithme de restauration des
signes diacritiques dans le modele PPM.

L’ALGORITHME de restauration des signes diacritiques a
I’aide du modéle PPM:

Pour chaque lettre du texte c;:
si ¢; est la lettre ambigiie’ (a, i, t, S):
on calcule I'entropie E; du segment de texte ou est c;;
remplacez c; par la lettre avec signe diacritique c’;
calculez I'entropie E’; du méme segment de texte;
si E’; < E; alors le remplacement est définitif;
par contre, il reste la lettre initiale c;.

Les premiéres expériences pour le roumain sont décrites
dans [1]. Elles contiennent la comparaison de 3 méthodes
qui définissent le segment de texte comme suit: (1)
seulement la lettre ambigie; (2) le mot dans lequel se
trouve la lettre ambigie; (3) une fenétre qui a la longueur
2n+1 (y compris des blancs) avec la lettre ambigiie au
milieu. Chacune des trois méthodes décrites ont été
utilisées avec des modeles PPM d'ordre différents: PPM
d'ordre 3, 4, 5, etc. Les résultats obtenus démontrent que la
longueur du contexte n'influe pas trop la qualité de
restauration des signes diacritiques, ainsi dans les
expériences suivantes nous avons utilisé le modéle PPM
d'ordre 5. La troisieme méthode est la meilleure et dans les
expériences suivantes nous avons utilise seulement cette
méthode, donc on n’a pas besoin de diviser le texte en
mots.

Nous avons effectué la prochaine série d'expériences sur
la base du corpus JRC-Acquis [11] qui contient des textes
en 22 langues considérées comme langues de travail
officielles au Parlement européen. Pour les expériences
nous avons choisi quatre langues, a savoir: le roumain, le
frangais, I’italien et 1’espagnol. Le corpus utilisé dans les
expériences est constitué de 4400 documents pour chaque
langue. Nous avons utilisé 6-parties de validation croisée
(6-fold cross-validation), chaque partie contenant 730
documents). Ainsi, ’entrainement a été effectué chaque
fois sur 3650 documents et testé sur 730. Dans les textes
pour les tests les lettres avec des signes diacritiques sont
remplacées par leurs paires sans aucun signe diacritique
(par exemple, é par e, & par a, etc.)

La qualité de la restauration a été calculée au niveau des
lettres et des mots. Le pourcentage présenté dans les
expériences indique le nombre total de lettres/mots
correctes apres la restauration des diacritiques.

! Dans larticle, les auteurs ont tenu compte des rectifications
orthographiques adoptées en 1990 par le Conseil Supérieur de la Langue
Frangaise et 1’Académie Francaise (Les rectifications de I'orthographe.
Document en ligne, consulté le 2011-28-01. http://www.academie-
francaise.fr/langue/rectifications_1990.pdf).
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La langue francaise utilise cing signes diacritiques: les
accents aigu, grave et circonflexe, le tréma et la cédille. Ils
sont utilisés pour changer la forme, la valeur
orthographique, la prononciation des mots. Par exemple,
«un policier tue», ce n’est pas la méme chose que «un
policier tué».

Nous avons fait une étude statistique sur les mots dans le
corpus qui contient 10745626 mots, dont 2146850 sont des
mots accentués, qui constituent 20% de tous les mots du
texte. 1l est un peu plus faible que celui de la langue
roumaine, mais le taux de mots accentués est élevé par
rapport a d'autres langues.

Nous avons donc fait 6-parties de validation croisée (6-
fold cross-validation) en utilisant le corpus francais dans la
méthode PPM d’ordre 5 basée sur le fragment, et nous
avons obtenu les résultats suivants: le programme a
restauré correctement 99,57% des lettres. Nous avons lancé
le programme six fois et le résultat minimum a été 99,52%
et 99,59% - le résultat maximum. Nous avons calculé le
pourcentage au niveau des mots. Le programme a restauré
correctement 98,01% des mots, le résultat minimum de 6
séries est de 97,52% et 98,22% pour le maximum. Les
résultats sont présentés dans le tableau 1. Par rapport a la
premiéere expérience sur la langue roumaine, nous avons
obtenu de meilleurs résultats. Cela peut s'expliquer par le
plus petit nombre de mots accentués en frangais ce qui
simplifie le processus de restauration diacritique. Une
deuxieme cause peut étre le corpus qui est plus large, et
peut contenir moins d'erreurs.

TABLE |. LESRESULTATS SUR LA LANGUE FRANCAISE

La valeur moyenne sur les lettres 99,57%
Le résultat minimum pour les lettres 99,52%
Le résultat maximum pour les lettres 99,59%

La valeur moyenne sur les mots 98,01%

Le résultat minimum pour les mots 97,52%
Le résultat maximum pour les mots 98,22%

JRC-Acquis corpus contient aussi une partie roumaine et
nous avons répété les expériences sur la langue roumaine
dans le corpus donné. La méthodologie expérimentale a été
identique a celle utilisée pour la langue francaise. Le
programme a restauré correctement 99,43% des lettres et
97,32% des mots. Par rapport a la premiere expérience
pour le roumain, nous avons obtenu de meilleurs résultats,
ce qui signifie que le corpus a une influence majeure.

TABLE 2. LES RESULTATS SUR LA LANGUE ROUMAINE

La valeur moyenne sur les lettres 99,43%
Le résultat minimum pour les lettres 99,39%
Le résultat maximum pour les lettres 99,47%

La valeur moyenne sur les mots 97,32%

Le résultat minimum pour les mots 97,08%
Le résultat maximum pour les mots 97,43%

L'expérience suivante a été effectuée sur I'espagnol.
Nous avons calculé les données statistiques d’apparition
des signes diacritiques dans cette langue en utilisant le
corpus du JRC-Acquis. Les lettres sans signes diacritiques
font 97,79%, donc 2,21% des lettres ont des signes
diacritiques. Au niveau des mots, 93% des mots dans le
corpus n’ont pas de signes diacritiques. Par rapport au

francais et au roumain, les signes diacritiques sont utilisés
moins fréquemment. Respectivement les résultats de
restauration sont meilleurs. Nous avons répété exactement
la méme méthodologie que pour le francais. Le programme
a récupéré 99,86% des lettres et respectivement 99,52% de
mots correctement. Nous avons lancé le programme six
fois, et le résultat minimum a été 99,7%, le résultat
maximum 99,92% au niveau des lettres. Au niveau des
mots, le résultat minimum de 6 séries est de 98,26% et
99,6% pour le maximum.

TABLE 3. LESRESULTATS SUR LA LANGUE ESPAGNOL

La valeur moyenne sur les lettres 99,86%
Le résultat minimum pour les lettres 99,7%
Le résultat maximum pour les lettres 99,92%

La valeur moyenne sur les mots 99,26%

Le résultat minimum pour les mots 98,52%
Le résultat maximum pour les mots 99,6%

La derniere expérience a été effectuée pour la langue
italienne. Au niveau des mots, 98,53% de mots ne
contiennent pas de lettres avec des signes diacritiques,
1,47% des mots ont des signes diacritiques. Apres
I’exécution du programme 99,91% des lettres et
respectivement 99,51% de mots sont corrects. Le résultat
minimum a eté 99,88% et le résultat maximum 99,94% au
niveau des lettres. Au niveau des mots le résultat minimum
de 6 séries est de 99,39% et 99,63% pour le maximum.

TABLE 4. LES RESULTATS SUR LA LANGUE ITALIENNE

La valeur moyenne sur les lettres 99,91%
Le résultat minimum pour les lettres 99,88%
Le résultat maximum pour les lettres 99,94%

La valeur moyenne sur les mots 99,51%

Le résultat minimum pour les mots 99,39%
Le résultat maximum pour les mots 99,63%

V. DISCUSSION

Nous avons analysé les erreurs obtenues par le
programme dans le processus de restauration des signes
diacritiques. = Comme  nous I’avons  mentionné
précédemment, la méthode appliquée est statistique et
s’applique au niveau des caractéres. Ainsi, elle vérifie
chaque lettre ambigiie et décide d'insérer le diacritique pour
cette lettre ou non. La statistique des lettres présentées dans
les sections précédentes montre que le taux de lettres sans
signes diacritiques est beaucoup plus élevé que celui de
lettres avec diacritiques. Par exemple, le taux de la lettre
« e » sans signes diacritiques dans les textes francais est de
79,71% et avec tous les signes diacritiques possibles
seulement 20,29%. Ainsi, le systétme Vérifie toutes les
lettres «e» dans le texte et fournit parfois des signes
diacritiques supplémentaires la ou ils sont inutiles.
L'analyse des erreurs montre que le systéme ne restaure pas
les signes diacritiques nécessaires plus souvent qu’il n’en
insere par erreur. Une grande partie des erreurs sont
commises au début des mots ou dans des mots courts. Le
systeme se base sur les lettres précédentes et les lettres de
début ont moins d'informations. Nous avons remarqué
qu'une grande partie des erreurs sont commises dans les
mots qui ne sont pas vraiment ambigus. Ces mots [13] sont
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appelés U-mots (sans ambigité, ne contenant qu'une seule
forme de mots avec des signes diacritiques, et ne sont pas
valables dans la langue si le signe diacritique manque).
Ces mots peuvent étre restaurés correctement et facilement
en utilisant le dictionnaire. Parmi les mots qui ont été mal
corrigés par notre programme presque 40% sont des U-
mots, 8% sont des mots qui n’ont pas de signes diacritiques
et 51% sont des mots ambigus. De nombreux mots ambigus
contiennent les accentuations liés au contexte des mots (par
exemple, parle - parlé). Ces types de cas seront traités dans
I’avenir.

VI. CONCLUSION

Dans cet article nous présentons une méthode statistique de
restauration de diacritiques dans des textes. Cette méthode
est indépendante de la langue du texte. Elle nécessite un
volume relativement petit de textes avec signes diacritiques
et ne recourt pas a d'autres ressources lexicales et produits
logiciels. En comparaison avec d’autres méthodes cette
méthode a un grand nombre d’avantages:

. elle ne nécessite pas de ressources ou outils
avancés spécifiques pour les langues traitées: des
lexiques volumineux, analyseurs
morphologiques ou syntactiques ;

. elle est appliquée au niveau des lettres, donc la

méthode n’exige pas la segmentation du texte en
mots (tokenization) ;

. la seule ressource requise est un corpus assez
petit de textes corrects avec des signes
diacritiques;

. elle est pratiquement indépendante de la langue,

I’adaptation a une autre langue européenne est
élémentaire ;

. la qualité de la restauration des diacritiques est
au niveau des méthodes proposées par d’autres
auteurs ;

L'algorithme est implémenté en langage Perl et peut étre
inclu dans un systéme de traitement du texte.

Cette méthode a été évaluée sur les langues roumaine,
francaise, italienne et espagnole. A 1’avenir, on prévoit de
continuer  les expériences notamment sur les langues
européennes de I’Est dans lesquelles le nombre des
diacritiques est élevé. De plus, on envisage de réaliser une
version en ligne de ce systéme.
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