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RESUME
La communication par SMS (Short Message Service), aussi bien que tout autre type de communication
virtuelle sous forme de textes courts (mails, microblogs, tweets, etc.), présente certaines particularités
spécifiques (syntaxe irréguliere, fusionnement et phonétisation de mots, formes abrégées, etc.). A
cause de ces caractéristiques, I’application d’outils en Traitement Automatique du Langage (TAL) rend
difficile I’exploitation d’informations utiles contenues dans des messages bruités. Nous proposons
un modele de normalisation en deux étapes fondé sur une approche symbolique et statistique. La
premiere partie vise a produire une représentation intermédiaire du message SMS par 1’application
des grammaires locales, tandis que la deuxieme utilise un systeéme de traduction automatique a base
de régles pour convertir la représentation intermédiaire vers une forme standard.

ABSTRACT
A hybrid model architecture for SMS normalization

SMS (Short Message Service) communication, as well as other types of computer mediated commu-
nication (e-mails, tweets, blogs, chats, etc.) presents several specific irregularities such as phonetic
spelling, irregular syntax, abbreviations, etc. The application of standard Natural Language Proces-
sing (NLP) tools seems to be unable to process this kind of noisy data. In this paper, we describe a
two-steps hybrid model for SMS normalization based on symbolic and statistic approaches. We first
aim to produce an intermediate representation of SMS text via the application of local grammars,
whereas second step uses a machine translation (MT) system based on rules in order to convert this
representation into standard French.

MOTS-CLES : normalisation de SMS, traduction automatique, grammaires locales, traitement
automatique du langage.
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1 Introduction

Les grands développements techniques des années 90 ont été marqués par le rapprochement du
domaine de I’informatique a celui des télécommunications. Ce dernier a vu naitre une nouvelle
forme de communication, les SMS (Short Message Service), qui a été notamment décrite grace a
I’apparition de termes tels que : communication médiatisée ou médiée par ordinateur (Panckhurst,
1997; Marcoccia, 2000), communication écrite médiée par ordinateur (Cougnon & Frangois, 2011),



cybercommunication, netspeak (Crystal, 2001) etc. L’intérét d’étudier la communication par SMS
réside surtout dans les particularités que nous observons dans ce langage.

La plupart des messages courts présentent des différences significatives en comparaison avec les
messages du langage standard puisqu’ils doivent contenir au maximum 160 caractéres et leurs
auteurs utilisent diverses formes pour abréger les mots dans I’objectif de gagner du temps tout
en réduisant ’effort fourni. Comme Barasa & Mous (2009) le mentionnent, le langage utilisé
dans la communication par SMS est particulierement caractérisé par la création d’une nouvelle
orthographe et d’une richesse créative qui échappe aux conventions. Les approches fondées sur
I’étiquetage morphosyntaxique de textes standards atteignent de hauts niveaux de précision dans
des taches liées au traitement du langage naturel. Cependant, les résultats sont significativement
mitigés lorsque 1’ étiquetage est appliqué sur des textes courts contenant du bruit (Gadde et al., 2011).
Une des contraintes que nous devons affronter avec les systemes de Traitement Automatique du
Langage (TAL) est la graphie particuliere des mots SMS (fusionnement et phonétisation de mots,
formes abrégées imprévisibles, suppression de caracteres, manque de ponctuation, etc.). L’étiquetage
morphosyntaxique constitue une étape fondamentale afin de pouvoir traiter davantage de données
textuelles, comme dans la reconnaissance d’entités nommées, la traduction automatique, les systemes
de questions-réponses, 1’extraction d’information etc. (Yvon, 2010). La normalisation d’un texte
devient une étape de prétraitement indispensable, de mé&me, Sproat et al. (2001) indiquent notamment
I’importance d’appliquer ce processus de normalisation avant tout autre traitement basique issu du
TAL. La normalisation de SMS consiste a réécrire un message SMS en utilisant des formes lexicales
plus conventionnelles afin de rendre ce message plus lisible aussi bien pour I’homme que pour la
machine (Jose & Raj, 2014).

2 Travaux Antérieurs

Afin de surmonter le probleme des particularités lexicales des SMS, plusieurs approches pour la
normalisation lexicale des SMS ont vu le jour au cours des dernieres années. Etant donné un
texte T = 51,599, ...,.5,, la tiche de normalisation lexicale est de trouver pour chaque token .S;
hors-vocabulaire (OOV : Out-Of-Vocabulary) un token correspondant en forme standard (IV : in-
vocabulary), par exemple : cmb — combien . Pour mieux visualiser le probléme de normalisation,
nous empruntons la formulation initialement introduite par Shannon (1948) afin de décrire le processus
de communication a travers un canal de communication bruité : Supposons que le texte malformé
est T et que sa forme standard est .S, I’approche de normalisation vise a trouver argmax P(S|T) en
calculant argmax P(T'|S)P(S), dont P(S) est généralement un modele de langage et P(T'|.S) est
un modele d’erreurs (Han & Baldwin, 2011).

Les méthodes a base de canaux bruités (noisy channel model) étaient les premieres a étre appliquées
dans la Communication Médiée par Ordinateur (CMO). Toutanova & Moore (2002) utilisent les
similarités de prononciation entre les mots dans le but d’améliorer la correction orthographique.
Choudhury et al. (2007) proposent un modele au niveau du mot pour chaque mot en langue standard
et produisent, a partir d’un modele de Markov caché, toutes les variations possibles en langage SMS.
De leur coté, Han & Baldwin (2011) exploitent une méthode a base de cascades qui détecte les mots
malformés et génere des candidats a partir de similitudes morphophonémiques. Dans le cadre de la
normalisation de tweets en anglais, Kaufmann (2010) utilise un modele qui fait passer les messages
par une phase de prétraitement afin d’enlever le bruit et par la suite alimente un modele de traduction



automatique pour le convertir en anglais standard. Aw et al. (2006) considerent la normalisation
comme un probleéme de traduction et proposent un outil de traduction automatique au niveau des
phrases. La technique de la reconnaissance de la parole a été appliquée par Kobus et al. (2008),
dans une premiere étape, pour décoder la représentation phonétique d’un mot en forme écrite. Avec
une autre approche, Beaufort ez al. (2010) utilisent une méthode fondée sur les automates finis tout
en combinant la traduction automatique et les canaux bruités. Un des travaux les plus récents est
le modele qui a été proposé par Jose & Raj (2014) basé sur trois types de canaux (abréviations,
graphémes, phonétiques). Le modele consiste a passer une phrase par quatre bases de données
différentes pour identifier et corriger les mots inconnus en donnant a I’utilisateur la possibilité de
choisir parmi les meilleurs candidats.

Nous distinguons deux approches pour la transcription automatique de SMS en francais (Kobus
et al., 2008; Beaufort et al., 2010). Comme Beaufort ez al. (2010) le mentionnent, les analyses de
normalisation produites par leur syst¢eme démontrent que lors de la normalisation le systeéme n’est pas
capable de traiter les erreurs liées au contexte qui concernent le genre (choix féminin ou masculin), le
nombre (singulier ou pluriel), la personne (pronom personnel) ou le temps du verbe. Ils soulignent,
d’ailleurs, que selon Kobus et al. (2008) les modeles basés sur les n-grammes ne sont pas capables de
traiter ce type d’erreurs. Le modele hybride que nous proposons permet, a I’aide de regles de transfert
couplées avec les dictionnaires morphologiques, de résoudre ce type d’erreurs.

3 Normalisation

Notre démarche est inspirée des méthodes de traduction automatique, a la différence des travaux
précédents (Bangalore et al., 2002; Aw et al., 2006; Raghunathan & Krawczyk, 2009; Kaufmann,
2010), qui sont limités lors du traitement des variations lexicales et par conséquent ont besoin de
grandes quantités de données d’apprentissage étiquetées. Nous proposons un modele de normalisation
en deux étapes a 1’aide des approches symboliques et statistiques : la premiere partie vise a produire
une représentation intermédiaire du message SMS par 1’application des grammaires locales, tandis
que la deuxieme utilise un systeme de traduction automatique a base de régles pour convertir la
représentation intermédiaire vers une forme standard (tableau 1).

SMS brut Coucouuuuu! Ou t es? Kfé? :)) Bizz
Représentation intermédiaire | Coucou! Ou t es? Kfé? ***EMOTICON%* Biz
Traduction automatique Coucou! Ol tu es? Café? *+x*EMOTICON**+ Bise

TABLEAU 1 — Exemple de normalisation

3.1 Représentation intermédiaire

L’observation de particularités liées aux SMS nécessite I’ utilisation de matériaux authentiques dans
le but d’obtenir un point de vue plus objectif. Notre étude a comme point de départ le corpus de
SMS, collecté et traité semi-automatiquement, dans le cadre du projet alpes4science. La collecte s’est
déroulée du ler octobre 2010 au 31 janvier 2011 dans les Hautes-Alpes et 1’Isere. Au total, 22 054
SMS authentiques de 359 personnes ont été recueillis. Sur la base de données nous trouvons les SMS
(anonymisés, alignés et transcrits en langue standard), le lexique (mots SMS avec leurs traductions en



langue standard et leurs fréquences) et des informations variées sur les expéditeurs (age, sexe, niveau
d’études, langue maternelle, etc.).

La représentation intermédiaire du message se divise en deux processus et se base sur I’analyse
typographique et néologique des SMS menée par Anis et al. (2004); Panckhurst (2009); Fairon et al.
(2006); Veronis & Guimier De Neef (2006). Tout d’abord, nous avons le processus de normalisation
structurelle qui prend en charge la normalisation des séparateurs et le traitement des symboles de
ponctuation ; pour accomplir cette partie nous faisons appel a I’utilisation d heuristiques développées
a partir de notre corpus d’apprentissage. Une deuxieme étape a pour objectif de reconnaitre, et par
la suite, traiter les unités reconnues a 1’aide des grammaires locales (Paumier, 2006). Cette étape
est responsable du processus de normalisation pour la résolution des formes non ambigués, les
abréviations, la détection des émoticones et des mots hors-vocabulaire, ainsi que le découpage en
unités lexicales. Pour ceci nous avons congu de réseaux de transition récursives (RTN : Recursive
Transition Networks) appliqués en combinaison avec des dictionnaires électroniques du francais
standard et une base de connaissance regroupant des informations spécifiques aux mots SMS (figure 1).
Nous présentons comme exemple deux types des traitements effectués.
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FIGURE 1 — Graphe principale de reconnaissance
3.1.1 Expression graphique des sentiments

L’expression graphique des sentiments (émoticones) est une chaine de caracteres produite a 1’aide
d’un clavier qui peut étre proposée pour imiter un visage exprimant une émotion particuliere (Danesi,
2009). L utilisation des émoticones dans les interactions CMO représente une alternative a la forme
verbale et constitue une représentation plus au moins imagée de la signification. Ces caractéristiques
linguistiques sont codifiées sous forme de pictogrammes ou d’émoticones pour représenter, dans la
plupart des cas, des gestes, des expressions faciales et des éléments prosodiques puisque la CMO
ne comporte pas ces caractéristiques (Amaghlobeli, 2012). Afin de pouvoir reconnaitre toute forme
d’émoticdnes contenues dans les SMS, nous avons créé un dictionnaire électronique contenant plus
de 300 entrées (par exemple : o_o, .Emoticon+Meaning=surprise). Ce dictionnaire a été utilisé
pour développer une grammaire locale qui identifie et multiplie la capacité de reconnaissance des
émoticdnes contenues dans les SMS, par exemple : ’ 9D || ;):):D;):)):D |

3.1.2 Répétition de caracteres

La répétition de caracteres constitue un phénomene tres courant dans la CMO dans le but de souligner
les sentiments exprimés (Brody & Diakopoulos, 2011). De leur c6té Kalman & Gergle (2014) en



étudiant la fréquence et I’utilisation de répétitions de lettres dans la communication par courriel,
remarquent que les répétitions tendent a imiter un morpheme étendu dans la conversation parlée, a
donner de I’emphase ou a imiter des sons. La reconnaissance d’unités lexicales hors-vocabulaire
contenant de caracteres répétées (par exemple : cooool—cool), s’effectue a I’aide d’une grammaire
locale qui identifie les unités lexicales inconnues et d’un dictionnaire (= 50 000 entrées) constitué
par les mots les plus fréquents qui ont une ou plusieurs extensions de lettres. Ce dictionnaire a été
élaboré a partir d’un corpus de résumés courts en francais issu de DBpedia '.

3.2 Traduction Automatique

La transformation de la représentation intermédiaire vers la forme standard du message s’effectue
aI’aide d’un systeme de traduction libre basé sur des regles de transfert lexical. Apertium est une
plateforme libre de traduction automatique, connue initialement pour traiter des paires de langues
assez proches. La conception de cette plateforme est fondée sur la traduction mot a mot avec une
désambiguisation lexicale (étiquettes morphosyntaxiques), un traitement lexical robuste et structuré
basé sur des reégles simples bien formulées (Forcada et al., 2009).

Le systeme nécessite deux types de ressources linguistiques : a) deux dictionnaires morphologiques
monolingues (smsfra, fra) et b) un dictionnaire bilingue (smsfra-fra). Le dictionnaire smsfra est une
extension du dictionnaire frangais (fra) fourni par Apertium avec des ajouts supplémentaires, par
exemple : <e Im="impec"><i>impec</i><par n="impec__adj"/></e>.

Pour construire le dictionnaire bilingue smsfra-fra nous avons utilisé deux corpus constitués chacun
de 14 200 SMS 2. Le premier corpus contient les SMS qui ont été transcrits manuellement, tandis
que le deuxieme est la représentation intermédiaire de SMS en format brut. Les deux corpus ont été
ensuite étiquetés morphosyntaxiquement avec Apertium? et alignés a I’aide de GIZA++ (Och & Ney,
2003), un outil combinant des modeles statistiques et heuristiques pour fournir un outil d’alignement
de mots. Nous avons ensuite induit une premiere version du dictionnaire bilingue avec ReTraTos
(Caseli et al., 2006), un outil capable construire des dictionnaires bilingues a partir d’un corpus
parallele aligné. Finalement, nous avons effectué une validation manuelle pour corriger d’éventuelles
erreurs lors de la phase d’alignement.

l SMS transcrits ‘ l SMS intermédiaire ‘
4 4

’ Etiquetage morphosyntaxique ‘
U

’ Module d’alignement GIZA++ ‘
4

l Module d’induction ReTraTos ‘
Y

’ Dictionnaire smsfra-fra ‘
Y

l Validation manuelle ‘

FIGURE 2 — Schéma d’induction du dictionnaire bilingue

1. short_abstracts_fr &~ 50 millions de mots, projet DBpedia http ://fr.dbpedia.org

2. Ceci correspond aux deux tiers du corpus alpes4science.

3. Nous avons utilisé les dictionnaires monolingues smsfra et fra avec le modele de probabilité pour 1’étiquetage morpho-
syntaxique du francais fourni par Apertium.



Le schéma de la figure 2 synthétise les étapes de traitement pour 1’induction du dictionnaire
bilingue smsfra-fra. Exemple d’entrée dans le dictionnaire smsfra-fra : <e><p><I[>impec<s
n="adj"/></I><r>impeccable<s n="adj"/></r></p></e>.

Afin de transformer la représentation intermédiaire d’un SMS vers sa forme standard, la chalne
de traitement d’ Apertium réalise, dans un premier temps, une analyse morphologique en utilisant
le dictionnaire SMS (smsfra) et un étiquetage morphosyntaxique grace au modele de probabilité
(frangais) fourni par le systeme. Par la suite, une phase de transfert s’effectue a 1’aide du dictionnaire
bilingue (smsfra-fra) pour arriver ainsi a la génération morphologique en utilisant le dictionnaire
frangais (fra). Finalement, I’ajout des corrections est produit dans la phase de la post-génération (pas
de ressources requises) .

4 Evaluation

L’évaluation de 1’approche a été effectuée sur les 7 000 SMS bruts (corpus de test) tirés du corpus
alpes4science qui n’ont pas été utilisés pour la construction du dictionnaire bilingue. Le gold standard
est constitué par la transcription manuelle des SMS du corpus de test. Les métriques que nous avons
appliquées sont le BLEU et le NIST score °, deux mesures couramment utilisées pour I’évaluation
des transcriptions en CMO (Aw et al., 2006; Han & Baldwin, 2011; Kaufmann, 2010; Beaufort et al.,
2010; Sidarenka et al., 2013). Le BLEU score (Papineni et al., 2002) est un outil destiné a évaluer la
précision du processus de traduction d’une langue a I’autre. Cette évaluation nécessite préalablement
un gold standard, autrement dit, une représentation de la traduction produite manuellement. Le gold
standard sera par la suite comparé avec la traduction produite automatiquement afin d’établir un score
entre O et /, ou / signifie I’exactitude absolue entre les deux traductions et 0 que les deux traductions
ne présentent aucune similarité (Kaufmann, 2010). Nous utilisons également le NIST score, une
autre métrique alternative dérivée du BLEU score qui différe sur le degré informatif qu’un n-gramme
particulier peut avoir. Si un n-gramme rare a été correctement trouvé, il lui sera attribué plus de
poids (Doddington, 2002). Les résultats de 1’évaluation figurant sur la tableau 2 nous permettent

Technique BLEU score | NIST score
Approche de référence 0.60 11.78
Représentation intermédiaire (R/) 0.62 11.92
Traduction automatique (7A) 0.72 13.45
Modele hybride (RI+TA) 0.76 14.00
Gold standard 1 16.38

TABLEAU 2 — Résultats d’évaluation

d’observer 1’écart de 0.16 (26.67%) en BLEU score entre I’approche de référence (baseline) 6 et
la transcription obtenue par I’approche hybride. Par ailleurs, les résultats pour le NIST score nous
confirment, tout comme 1’écart de 2 points entre le gold standard et 1’approche hybride, la bonne
qualité de la production, en comparaison avec d’autres systemes qui fournissent des informations
completes sur ce type de métriques (Kaufmann, 2010; Beaufort et al., 2010).

4. Pour plus de détails concernant la chaine de traitement d’ Apertium, voir Forcada et al. (2008).
5. Les résultats d’évaluation ont été produits a 1’aide du logiciel MTEval toolkit : https ://github.com/odashi/mteval
6. Evaluation effectuée entre les SMS bruts (sans aucune normalisation) et leurs transcriptions.



5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé I’architecture d’un modele hybride pour la normalisation
de textes courts. L’approche est fondée sur I’analyse typologique et néographique a I’aide des
grammaires locales, couplée avec un systeéme de traduction automatique. Nos résultats nous montrent
que I’approche proposée améliore la qualité, la lisibilité et I’opérationnalité des SMS. Ces résultats
sont encourageants et nous incitent a explorer de nouveaux modes d’hybridation (traitement des
emprunts, phonétisation, calcul de distances d’édition, mémoires de traduction). Nous envisageons
également d’effectuer 1’évaluation de notre systéme sur le corpus de SMS 88milSMS récolté a
Montpellier, en 2011. Nous estimons que cette approche pourrait étre appliquée a d’autres types de
textes qui contiennent du bruit : chats, e-mails, forums de discussion, réseaux sociaux.
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