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Résumé

Nous avons construit un systéme capable de reconnaitre les modes de composition pour les poémes arabes, nous
décrivons dans cet article les différents modules du systéme. Le recours a une technique d’apprentissage
artificiel pour classer une séquence phonétique de syllabes est justifiable par le fait que nous avons imité le
processus d’apprentissage naturel humain suivi par les poétes pendant des siécles. Les réseaux de neurones
artificiels de type Perceptron multicouches ont montré un pouvoir trés puissant de classification. Mots-clés :
réseau de neurones, perceptron multi couches, classification, poémes arabes, syllabes, analyse phonétique.

Abstract

We have created a new system to recognize the different composition modes of Arab poetry. In this article we
describe the different modules of this system. The use of an artificial learning technique for grouping a phonetic
sequence of syllables is explained by the fact that we imitate the human process learning.

Keywords: artificial neural networks, multi layer perceptron, classification, arabic poetry, syllabes, phonetic
analysis.

1. Introduction générale

L’objet de ce travail n’est pas 1’élaboration d’un formalisme ni d’un ensemble de régles
permettant de décrire les poémes arabes. Un tel formalisme et de telles reégles existent depuis
les origines de la poésie arabe. L’on parle méme de la science du ‘aroudh’ (vasad o). 11 s’agit
plutdt pour nous de traduire le formalisme et les régles existantes en termes informatiques.
Nous établirons des régles, nous construirons des algorithmes et nous collectionnerons des
données de base qui nous permettrons, pensons-nous, de représenter les connaissances de la
science de la métrique. Les buts derriere la réalisation d’un tel systetme de reconnaissance
sont multiples : d’abord pour 1’aspect EAO (Enseignement Assisté par Ordinateur), ensuite
pour le tri et la classification automatique des poémes. Les régles du ‘aroudh’ sont
nombreuses et souvent nuancées de manic¢re a les rendre difficilement exploitables. Par
ailleurs, trouver la bonne représentation informatique, voire la représentation optimale pour
une régle souvent formulée en un langage des plus libres, n’est pas simple. Ce papier se
présente en trois sections. La premicre section présentera la terminologie du ‘aroudh’, la
problématique traitée et la démarche a suivre pour réaliser le systéme. Nous consacrerons la
deuxiéme section a traiter le module de traduction d’un vers de poéme a une séquence
phonétique composée de syllabes. Enfin la troisiéme section traite le module de classification
de la séquence phonétique a sa classe adéquate parmi 18 classes qui présentent les modes de
compositions réguliers dans la poésie arabe.
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2. Présentation du systéme et Problématique

2.1. Historique

Autrefois, durant plusieurs siécles, les poctes arabes composaient des poémes spontanément
sans nécessairement savoir écrire ou lire. Les modes de composition étaient inspirés
directement de la nature ; les poctes apprennent des milliers d’exemples de vers de poémes
pour pouvoir composer correctement leurs poémes. A titre d’exemple le mode ‘Khabab’
symbolisait le rythme du trot du cheval. Cette facon de composer des vers était donc
spontanée jusqu’a I’arrivée du linguiste grammairien Khalil El Farahidi au VIII® siécle. Ce
dernier a défini les modes de composition et toutes les reégles qu’il faut suivre pour 1’écriture
des poemes. Cette méthode consiste a regrouper les meétres dans des classes appelées cercles

d’El Khalil (Sammoud, 1996), mais cette méthode n’est pas tout a fait irréprochable
puisqu’elle ne considere que la forme originale des séquences phonétiques des meétres.

2.2. Définitions des régles de la métrique

2.2.1. L’écriture métrique

La langue arabe ne s’écrit pas toujours comme elle se prononce. Ceci pose un probléme dans
Scerl 1 S C u ‘aroudh’ u

I’écriture et la reconnaissance des poemes car les regles d dh’ reposent sur la

prononciation. De ce fait, le vers dans sa forme originale est transformé en une écriture de

prononciation pour fairg apparajtre des syllabes. Cette ¢criture s’appelle 1’€criture métrique

.. . &, ENY e - . IR TR N T e YA

Lz gl <, Exemple : > 2 devient 2 )=

Plus loin dans cet article, nous verrons comment cette écriture n’a pas été prise en compte de
maniére systématique.

2.2.2. Principe général et Terminologie

Dans la métrique la premicre tache a faire est de distinguer les syllabes courtes des syllabes
longues afin de déterminer ensuite le mode de composition (bahr_>) du vers. Dans ce
contexte la notion de voyellation est trés importante dans la mesure ou pour distinguer les
syllabes on doit voir la prononciation de la lettre avec sa voyellation et avec son successeur.

Il existe quatre types de voyellation : voyellation courte - - -, voyellation longue (Tanwin)
2 I,- voyellation muette (Soukoun) : et la chadda -.

On appelle lettre consonne toute lettre qui peut supporter tous les types de voyellation
comme & z <. En contrepartie, est appelée lettre voyelle toute lettre qui peut ne pas
supporter de voyellation (s s5) ou ne supporte pas de voyellation (s '). Une syllabe est dite
courte si et seulement si la lettre de départ a pour correspondant une voyellation courte et la
lettre qui la suit immédiatement a une voyellation courte ou longue. C’est le cas dans i
tas3 . Une syllabe est dite longue si et seulement si la lettre a pour correspondant une
voyellation courte et son successeur est soit une lettre voyelle soit une lettre qui a une voyelle
muette. C’est le cas dans =, & (voyellations longues) ou dans 3= . Pour les besoins de la
reconnaissance des meétres, une codification doit étre effectuée. Elle est en fait treés simple :
les syllabes courtes seront symbolisées par le signe v, les syllabes longues seront symbolisées
par le signe - . Apres transformation des syllabes courtes et longues en des symboles v et -, les
combinaisons obtenues formeront ce qu’on appelle des Tafiila i\»-s. Par exemple la séquence
de codes - - v - est une Tafiila et sera, pour des raisons de facilité, prononcée . Une
Tafiila est donc une séquence de syllabes. C’est la séquence de Tafiila composant la premicre
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moitié d’un vers (sadr - ,x=) qui va permettre d’identifier le meétre ( bahr - o~ ) du vers. Par
exemple, le Moutakareb —,) est composé d’une séquence de quelques 7Tafiila - - v (i3 Ce
metre accepte toutefois quelques permissions de déformation impliquant plusieurs séquences
différentes. Le Tawil J:shl quant a lui est composé des deux Tafiila - - - v clelis et -- v Ols2d,
Nous allons considérer 18 modes de compositions (ou meétres), dont sept composés d’une
seule Tafiila et les onze restants composés de deux Tafiila. Nous les présentons ci-dessous

avec les différentes Tafiila qui les composent ainsi que les déformations acceptées de celles-ci
(wlls))

Semd | ohelie | golels | oleld | ohfias | oleliie | oilelie [ &Y gaie

Original
Tableau 1. Les différentes Tafiila et leurs déformations permises
A FEN G Jall M Ciinal)
B c)'gi\ H Al N @)LJ\
C ol I Joshl 0 i
D | wad J Lol P Ll
E | cosadledmdl | K | Jawall ddia Q i)
F ) L Cagal R | ¢t=d

Tableau 2. Liste de 18 metres (modes de composition a reconnaitre)

Annoncons déja que la méthodologie du grammairien Khalil El Farahidi se base sur la notion
de Tafiila seulement pour classer les vers. Nous préférerons traiter la séquence phonétique
compléte du vers.

2.3. Ktat de ’art

Mostageer (1980) a essayé de décrire les métres sous forme d’indices numériques a la place
des Tafiila. Cette méthode numérique ne sort pas outre mesure des regles de la métrique et
son application donne un aspect de coordination aux metres. Elle permet de faire une
distinction numérique a chaque bahr et un classement dans des ensembles qui facilitent leur
reconnaissance. La démarche adoptée se base sur le bloc de syllabes courtes et longues de
chaque bahr. L’extraction de I’indice numérique se fait sur le rang de ’apparition des
syllabes courtes dans le bloc de syllabes. La théorie classique et traditionnelle considére que
la Tafiila est la base de la reconnaissance d’un bahr. Mostageer propose de remplacer la
Tafiila par des numéros, ce qui engendre une €volution vers une codification préte pour le
traitement automatique.

Exemples :
- le Moutakareb - -V - -V - -V - -V )
10 7 4 1
- le Tawil - -V - -V - =--V--V Jashall
11 8 4 1

Cette idée est intéressante mais incompléte dans la mesure ou elle n’est valable que pour la
forme originale des métres. En se basant sur la syllabe courte comme étant déterminante de
I’indice identifiant le bahr, la méthode se trouve souvent dans un conflit extréme. C’est que la
syllabe courte peut apparaitre dans un autre rang a cause de ce qu’on appelle les déformations
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appelées Zihaf < \aj. Sa solution consiste a ce que les indices apparus dans la forme originale
soient inclus dans I’ensemble des indices du vers touché par les Zihaf. Exemple :

Lo 1 Sl e Ty Jlaad) elie

- VV-V- --V V-V- -
1312 10 6 5 3
Les indices de la forme originale du Bassit L=wdi: - 10 - 6 - 3  sont inclus dans

I’ensemble {13, 12, 10, 6, 5, 3}

2.4. Questions a résoudre

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommes intéressés plus particulicrement a 1’analyse
phonétique de la langue arabe qui traite de la facon dont se combinent les sons pour former
des mots, des groupes de mots et des phrases. Comme chacun le sait, en poésie, la
prononciation et la musicalité des syllabes comptent pour beaucoup. Deux étapes composent
notre démarche : dans un premier temps, passer de la forme textuelle du vers en lettres arabes
vers une forme codifiée en syllabes et, dans un second temps, faire la reconnaissance des
metres. La figure 1 ci-aprés montre un schéma récapitulatif du systéme proposé.

Vers d’un poéme (en arabe) exemple :

Ol sl se liae (o030

.

Module de Génération de la séquence phonétique
exemple v- -v- - v v- -v--

A

Classification de séquence de syllabes par un réseau de neurones

Figure 1. Différents modules du systeme

3. Génération de séquence phonétique pour un vers de poeme

Certains prétraitements ont été effectués, comme la translittération qui consiste a transformer
le texte arabe en caracteres latins. Concernant la méthode choisie pour faire la génération de
la séquence phonétique, notre choix s’est porté sur une séparation des lettres et leurs
voyellations en les mettant dans deux tableaux différents. Ces deux tableaux serviront a
¢tablir un troisiéme tableau qui contiendra le bloc de syllabes, symbolisées par les signes v et
-, permettant par la suite la reconnaissance du mode de composition.

Avant de décrire 1’algorithme de génération, quelques indications importantes sont a signaler

- Les caractéres symbolisant la voyellation sont :
a,u,1i,zj,x,A, U1 v,m,n,o, respectivement - - -2 2. 22222_"

- Tout caractére qui figure dans la chaine et qui n’appartient pas a cet ensemble est
appelé une « lettre », soit une lettre consonne ou une lettre voyelle. Les lettres
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consonnes sont : G,S,e,¢,p,¢,D,é,b,E,g,B,R,T,F,t,Q,C.k,J,L,.HM,q,N,d,h,V,r,0,Z,s,
respectivement

’u.n’).’j,),}’:l’_b,J’O’é’e’cjd’cjd’&’é’g ’q’ﬂj.&’g’&"’k’}’b’\,u'a’ua,;’u:’_‘l

- Une lettre voyelle est une lettre qui appartient a ’ensemble Iv = {W, Y, y, I} { s
Vst

- Si W () ouY (¢ ) portent une voyellation, elles ne seront pas considérées
comme des voyelles mais comme des consonnes, sinon elles seront considérées
comme voyelle.

- y () etl (1) sont des lettres purement voyelles (Ipv), elles ne portent pas de
voyellation.

Dans notre approche pour la reconnaissance des syllabes, nous avons essayé de simuler le
travail manuel que fait I’Homme pour la reconnaissance des syllabes longues et courtes.
L’algorithme que nous présentons pour ce faire est simple. Il consiste a considérer d’abord un
caractére de la chaine a traiter et a regarder sa voyellation correspondante, puis a faire de
méme pour le caractére suivant pour enfin prendre la décision, selon les régles de la métrique,
s’il s’agit d’une syllabe longue ou courte. La figure 2 explique I’algorithme utilisé pour la
reconnaissance des syllabes.

La voyellation utilisée est représentée par des abréviations dont voici 1’explication :
VC : voyellation courte, VL : voyellation longue, VCC : voyellation chadda courte

VCL : voyellation chadda longue, VM : voyellation muette (ou ‘soukoun’), LV : lettre
voyelle et LPV : lettre purement voyelle. Le pointeur « Pas » ne peut se pointer que sur une
lettre consonne porteuse d’une VC ou d’une VCC ou une lettre consonne porteuse d’'une VL
ou d’une VCL.

lettre consonne
poneuse de VL
ou VCL

etire consonne

i poreuse de
Caractére Courant VO ou VOO

(position du pointeur)

(Tettre consonne (lettre consonme (Tettre consonne lettre voyrelle

Succeseur poreuse de poteuse de poreuse de
VCou VL YVOCC ou VCL VAL
e
| =1
8 v "~ ~
Fas =Pas+l Pas :=Pas+l Pas :=Pas+2 Pas :=Pas+2 EasiBedil
o A

ettre purernent

wowelle LPYV
ou VI

Fas =Fas+1 ;

{~ Lettre purernent )
woyelle LPV

5 s
wcceseur du et

Seccesseur

e

Figure 2. La génération de la séquence des syllabes
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4. Reconnaissance du meétre avec un réseau de neurones

4.1. L’architecture des réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un graphe orienté et pondéré. Les nceuds de ce graphe sont des
automates simples appelés neurones formels dotés d’un état interne qui représente son
activation, par lequel ils influencent les autres neurones du réseau. Cette activité se propage
dans le graphe le long d’arcs pondérés appelés liens (ou poids) synaptiques. L’état du réseau
entier est composé de 1’activation de ses neurones constitutifs et des matrices des poids
synaptiques reliant une couche a la suivante, chacune étant une matrice dans laquelle
s’inscrivent les poids des liens. La réponse o; d’un neurone j est donnée comme suit :

1

o; = f(net;) = f(zn; ZWij) avec f(x) = H—?

=

On peut répartir les neurones du réseau en trois ensembles : ’ensemble des neurones d’entrée
correspondant aux neurones qui pergoivent les données du probléme (Jodouin, 1994);
I’ensemble des neurones de sortie qui est un sous ensemble de neurones dont I’activation sera
interprétée comme la réponse du réseau ; I’ensemble des neurones cachés correspondant aux
neurones cachés, c’est-a-dire ceux qui ne sont ni a ’entrée ni a la sortie du réseau. Les
neurones cachés n’ont pas de liens directs avec I’extérieur et agissent donc par I’intermédiaire
d’autres neurones. Un réseau disposant de neurones cachés est souvent plus puissant qu’un
réseau sans neurones cachés. Bien qu’il existe une variété d’architectures et de topologies de
connexions, nous nous intéressons essentiellement a 1’architecture multicouches appelée MLP
(Multi Layer Perceptron) et la structure généralisée appelée feed-forward non récurrente. Les
neurones sont arrangés par couches ; il n’y a pas de connexion entre neurones d’une méme
couche et les connexions ne se font qu’avec les neurones des couches avales. Chaque neurone
d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante et a celle-ci seulement,
bien que dans les réseaux généralisés de type feedforward, on peut trouver des connexions qui
peuvent sauter directement depuis la couche d’entrée vers la couche de sortie. Nous
adopterons la notation suivante pour désigner I’architecture : MLP(NcouchersNeouche? 5« - -++» Neouchei
, -+ Neouchel ), @vee n; est le nombre de neurones pour la couche i.

noeuds d'entrée  noeuds cachés noeuds de sortie

Figure 3. Réseau de type MLP a 3 couches

4.2. Classification par le Perceptron multi couches

Nous abordons un probléme d’apprentissage supervisé (ou le réseau doit connaitre la réponse
qu’il aurait dG donner) aui consiste a construire (ou estimer) une fonction f(x) a partir des
données observées\¥1: Y1)y -3 (Tn:Yn)  de telle sorte que f{x) soit une bonne
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approximation de la réponse souhaitée Y. Souvent on choisit f de maniére a minimiser la
somme des erreurs quadratiques (dans notre cas, c’est la fonction cotlit ou fonction Objectif)

F= Z(YE - f(Xt))Q

L’algorithme de rétro-propagation basé sur la technique du gradient est bien adapté a la
résolution de ce probléme. La tache de ce type d’application a pour but d’associer a une
entrée donnée 1’étiquette d’une forme connue. Les neurones d’entrées peuvent étre des
valeurs réelles ou binaires ; quant aux neurones de sorties, qui présentent les classes, les
valeurs désirées sont souvent strictement binaires (les réponses données par le réseau sont
comprises entre 0 et 1). Lorsqu’on présente dans la phase d’apprentissage un vecteur d’entrée
(représentant des caractéristiques), on désire avoir une seule unité (classe) qui vaut 1 et les
autres unités (classes) valant 0 au niveau de la couche de sortie. Une fois le réseau entrainé
(les pondérations de synapses étant déja ajustées), lorsque nous voulons reconnaitre la classe
d’un vecteur de caractéristiques qui se présente en entrée, nous allons avoir des valeurs réelles
comprises dans I’intervalle [0,1] (tout dépend de la fonction de transfert au niveau de la
couche de sortie, il s’agit de la fonction sigmoide unipolaire dans notre cas). La classe la plus
probable est celle qui comporte la valeur la plus proche de 1. Dans d’autres modélisations, il y
aura un seul neurone actif parmi les neurones de sorties tandis que les autres seront inactifs.

4.3. Apprentissage d’un réseau de neurones

Rappelons qu’il s’agit d’atteindre des valeurs de poids optimales qui minimisent la fonction
objectif ; pour ce faire on utilise 1’algorithme de rétro-propagation qui exige une architecture
ayant au moins une couche cachée. De plus, la fonction de transfert, qui transforme
I’activation en réponse au niveau d’une couche cachée, doit étre non-linéaire. Le réseau de
neurones MLP procéde par un entrainement avec des exemples connus. L’ensemble de
vecteurs d’entrainement est défini par {(x,y,)|p=1,2,...,P}; le vecteur Lp est alimenté a
travers la couche d’entrée. Le réseau calculera son vecteur de sortie aprés le passage du
stimulus a travers les couches cachées du réseau, le vecteur o, est comparé a celui que I’on
désire obtenir yy, et on en déduit le vecteur d’erreur y, - 0,. Le critére que 1’on doit minimiser
est la fonction objectif (ou fonction cotit) qui est la somme des carrés des erreurs (en Anglais
SSE : Sum of Squared Errors). Elle est exprimée de la maniére suivante :

P 1PN )
F:ZF = 522(%1&“01)1«)#
P Pk

ou p est I'indice du vecteur d’apprentissage, o, est la sortie calculée du neurone k
correspondant au vecteur d’apprentissage p, P étant le nombre total de vecteurs
d’apprentissage et N étant le nombre de neurones de sortie.

L’erreur calculée sera rétropropagée a travers le réseau, et les poids w;; seront modifiés.
L’algorithme de rétropropagation utilise la technique de la descente du gradient pour
minimiser la distance entre la sortie désirée et la sortie obtenue par le réseau :

or;
Awyj = —rno—=
w,-j
S . . s N
la formule de mise a jour des poids synaptiques sera : Wy = Wi+ AWy

L’algorithme de rétro-propagation peut étre résumé par les €tapes suivantes apres avoir fixé
I’architecture du réseau (le nombre de couches, le nombre de neurones dans chaque couche,
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les paramétres d’apprentissage comme le choix de la fonction de transfert pour les neurones
des couches cachées et de sortie ainsi que le paramétre 1 appelé gain d’apprentissage) :

1. Initialiser aléatoirement les poids du réseau et initialiser le nombre d’itération n a
z€ro.

2. Présenter premi¢rement les vecteurs d’entrée a partir des données d’apprentissage
dans le réseau.

3. Envoyer le vecteur p d’entrée a travers le réseau pour obtenir une sortie
op: = FO_winf O wemgf (o f D wazi)))
J (ZC i

4. Calculer un signal d’erreur entre la sortie réelle et la sortie désirée Op — yp,
calculer la somme carré des erreurs (la fonction objectif ' a minimiser) et
Incrémenter n.

5. Envoyer le signal d’erreur en arriére a travers le réseau

- Pour chaque unité de sortie k, calculer :

0 = (or — yr) ['(nety)
- Pour chaque unité cachée j, calculer :

R . .
0j = J'(nelj) 3oy Orwijn
6. Corriger les poids pour minimiser 1’erreur par la mise a jour suivante :
(n+1) (n)
Awij =1 0;0; + & Aw@-j
ou o est une constante appelée momentum servant a améliorer le processus
d’apprentissage.

7. Répéter les étapes 2-6 avec le prochain vecteur d’entrée jusqu’a ce que I’erreur
soit suffisamment petite ou jusqu’a ce qu’un nombre d’itérations maximal fixé au
préalable soit atteint.

4.4. Description du réseau de neurones pour Classifier une séquence de syllabes

L’architecture choisie exige 15 neurones pour la couche d’entrée et 18 pour la couche de
sortie ; quant aux couches cachées, on peut choisir librement le nombre de neurones en testant
des architectures différentes jusqu’a aboutir a la configuration la plus optimale. Le vecteur
caractéristique (X;,X2,...X;s) d’entrée est composé d’une séquence de syllabes. Chaque attribut
x; prend : la valeur O si la syllabe correspondante est courte (v), la valeur 1 si la syllabe est
longue (-) ou la valeur -1 si la syllabe est absente. Le choix de 15 neurones en entrée revient a
la longueur de la séquence la plus longue dans la base des exemples d’apprentissage, toute
séquence de longueur inférieure a 15 sera concaténée par des -1, c’est-a-dire que les attributs
xi restants auront la valeur -1. Le choix de 18 neurones pour la couche de sortie est tres
évident puisque nous avons 18 classes (18 modes ou ‘bahr’ de composition) a reconnaitre.

Exemple :

Soit la séquence d’entrée vv-v-vv-v-vv-v-, le vecteur d’entrée équivalent qui se
présente au réseau est (0,0,1,0,1,0,0,1,0,1,0,0,1,0,1), le vecteur Y désiré a la sortie
est (0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Soit une autre séquence d’entrée v--v--v--v--, le vecteur équivalent est
0,1,1,0,1,1,0,1,1,0,1 ,1,-1,-1,-1), son vecteur Y désiré a la sortiec est
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(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0). Nous avons fixé le paramétre  a 0.25 et le
parametre o a 0.9. La base des exemples d’apprentissage était extraite d’une
centaine de poemes dont on connait les modes de compositions, nous avons utilisé
le module de génération de séquence phonétique décrit dans la section n°3 pour
créer cette base. La taille de la base est de 1481 exemples.

4.5. Sélection de ’architecture du réseau de neurones classifieur

Nous avons déja décidé du nombre de neurones en entrées et celui en sortie, nous n’avons pas
encore décidé du choix du nombre de couches cachées ainsi que du nombre de neurones pour
chaque couche. Nous allons tenter plusieurs configurations possibles et nous allons en choisir
une selon des critéres de mesure de performances. Le premier critére est la valeur de la
fonction objectif, le deuxiéme étant de tester le réseau déja entrainé sur un échantillon de test
de taille pareille de celle qui a servi a I’apprentissage et nous noterons le pourcentage de
reconnaissance pour chaque mode de composition ainsi que la moyenne des pourcentages des
reconnaissances pour les 18 modes de compositions.

Finalement nous nous basons aussi sur le critére d’information d’Akaike et sur le critére
d’information bayésien connus dans la littérature pour évaluer la performance d’un modele :
plus ces critéres donnent des valeurs petites, plus le modele est performant.

Y Y

BIC(p) = nlog +p+plogn

AIC(p) =nlog (SSYTE) +2p

Ou p représente le nombre de parametres a estimer (dans notre cas p représente le nombre de
synapses reliant les neurones entre eux), SSE est la somme des carrés des erreurs et n
correspond au nombre d’observations utilisé pour ajuster le modéle. Pour les Perceptrons

multi couches le nombre de paramétres p est donnée comme suit :
-1

p= z nbneurones; X nbneurones,,,
i=1
ou / est le nombre total de couches dans le réseau.

Le tableau 3 montre les résultats descriptifs pour différentes architectures MLP apres
apprentissage et test. Le critere d’arrét de ’apprentissage a été fixé a 500 époques, le mot
époque voulant dire le nombre de fois que la base d’apprentissage a été totalement parcourue.
Les résultats sont impressionnants et le pouvoir de classification de notre modele est trés
puissant.

MLP(15,10,18)
SSE 3,51265E-9
Arc il 85.714%
B:zod 33,333%
C: Jl 94,444%
Diad & laiall
75,8%

Eroanall &l il
96,6%

F: »0 85,897%
G: sl 87,5%
H: 85 90%

L dashll 100%

J: bl 100%

MLP(15,18,18)
SSE 3,67195768E-9
Arc il 96,428%
Bizod 100%
C::dOll 100%

D &l 86,20%
E:hasall ﬂ)\&l«.“ 100%
F: »00 93,589%

G: Jsll 96,875%

H: 85 80%

I skl 100%

J: bl 100%
Kibsdl alie 100%
L: <aadll 100%

MLP(15,26,18)

SSE 3,7990436423E-9
Acc il 96,428%
BizJid! 100%

C =daDV 100%

D: s &l 86,206%
E:coasdll éJ\AiA.“ 100%
F: 5200 93,5897435%
G: Jsll 96,875%

H: 35 80%

I skl 100%

J: el 100%

Kibsdl alie 100%

L: <aadll 100%

MLP(15,18,18,18)
SSE 1,54839220E-8
Ar iidl 96,42857%
B:z ¢l 100%
C::daDl 97,222222%
D: &l 100%
Bl dlxidl 86,666%
F: 5200 93,589%

G: Jsll 96,875%

H: 85 80%

L dskll 100%

J: lwddl 100%
Kbl e 100%
L: <asdll 100%

MLP(15,26,26,18)
SSE 1,1635843E-7
Arc )i 100%
Bizid! 100%
C::dOl 100%
D & )1all75,862%
E;&M\«ﬂ)\ﬁd\ 100%
F:520l 88,461%

G: Jsll 96,875%
H: 85 70%

I skl 100%

J: bl 100%
Kibsdl alie 100%
L: <addll 100%
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Kehad) 1134100%
L: <l 100%
M: &isall 83,33%
N: @ 100%
O: zmiall
85,714%

P: adl 100%

Q: =il 100%
R: g badl 100%
La moyenne est :
89,91476967%
AIC =-21287,91049
BIC =
21287,910490

M: &isddl 100%
N: @l 100%

O: z =l 100%
P: adl 100%

Q: =il 100%
R: g badl 100%
La moyenne est :
97,3944561%

AIC =-23331,22853
BIC =-23331,22853

M: &isddl 100%

N: @l 100%

O: z sl 100%

P: aadl 100%

Q: =il 100%

R: g badl 100%
La moyenne est :
97,3944561983%
AIC =-25077,027768
BIC =-25077,027768

M: &isddl 100%
N: @ 100%

O: z il 100%
P:axl 100%

Q: =il 100%
R: g obadll 100%
La moyenne est :
97,26567799%
AIC =-23914,38523
BIC =-22213,25757

M: &isddl 100%
N: @l 100%

O: z sl 100%
P: 2l 100%

Q: u=iiall 100%
R: g badl 100%
La moyenne est :
96,177700412%
AIC =-23657,20050
BIC =-21200,01610

Tableau 3. Les taux de reconnaissance apres la phase de test
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Les deux architectures MLP (15,18,18) et MLP (15,26,18) sont les meilleures. Nous opterons
pour la deuxiéme parce qu’elle a engendré les valeurs minimales pour les critéres AIC et BIC.

Evolution de la fonction Objectif
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Figure 4. Evolution de la somme des carrés des erreurs durant [’apprentissage

5. Conclusion et Perspectives

" " T T T T T 7
100 150 200 250 300 350 400 450
népoque

MLP(15,26,18)

Les résultats obtenus sont trés encourageants avec des taux d’erreurs relativement faibles. Le
systéme développé a grandement profité de la capacité des réseaux de neurones. Nous
pourrions étendre ce travail en testant d’autres modeles probabilistes de classification de
séquences comme les chaines de Markov cachées. L’avantage de I'utilisation d’un mod¢le
d’apprentissage est la possibilité qu’acquiert notre systeéme a s’adapter pour reconnaitre plus
que les 18 modes connus si d’aventure nous venions a disposer d’exemples de nouveaux
modes non cités par El Khalil le fondateur de la science de la métrique arabe.
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