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Résumé

Résumé
Dans la résolution des problemes de correspondance dans la recherche scientifique,

I’arabe est considéré comme 'une des langues les plus difficiles a cause de sa morphologie
spécifique. La technique la plus populaire et la plus utilisée pour résoudre ce genre de
probléme est la lemmatisation. Cette technique est une étape de prétraitement dans la
plupart des systemes de récupération d'informations. La lemmatisation a pour but la

réduction des différentes formes grammaticales d'un mot.

Dans la littérature, il existe plusieurs algorithmes traitant la lemmatisation des mots
arabes. Toutefois, la plupart d'entre eux sont malheureusement réservés a un nombre limité
de mots, et présentent certaines confusions entre les lettres originales et les affixes. En

outre, ils utilisent généralement un dictionnaire de mots ou de modeles.

Le but de notre travail est I’amélioration d’un algorithme de lemmatisation assoupli (1éger)
déja concu, i.e. ARLStem. Cette amélioration est fondée sur I’introduction de nouvelles
regles permettant de supprimer les préfixes, suffixes et infixes de maniére intelligente. Par
ailleurs, une comparaison de 1’efficacité de notre algorithme avec d’autres lemmatiseurs
existants a été réalisée en utilisant les parametres de Paice, a savoir 1’indice de sous-
lemmatisation (UT) et I’indice de sur-lemmatisation (OI). La comparaison a été faite sur le
corpus ARASTEM, ou les résultats obtenus ont montré que notre lemmatiseur posséde des

performances élevées et plus efficace que les lemmatiseurs auxquels il a été comparé.
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Résumé

Abstract
Arabic is considered as one of the most difficult languages because of its specific

morphology, as well as it is considered as a challenging research area in computational
linguistics (CL) and pattern recognition. The most popular technique and the most used one
to solve the majority of CL applications is the stemming (lemmatization), which is a
preprocessing step of several applications. The purpose of the stemming is to reduce

different grammatical forms of a word into a single form (stem or root).

In the literature, there are several algorithms dealing with the Arabic stemming of Arabic
words. However, most of them are unfortunately reserved for a limited number of words,
have a lot of confusions between original letters and affixes, and generally use a dictionary

of words or models.

The goal of our work is to improve an existing stemming algorithm (ARLStem). Our
improvement is based on introducing some new rules to remove affixes (prefixes, suffixes,
and infixes) in a smart way. A comparison in terms of Paice’s parameters (Ul and OI) has
been conducted on ARASTEM corpus between our improvement and other stemmers,
where the results showed that the proposed algorithm is suitable and outperformed the other

ones.
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Introduction générale

La recherche d’informations (RI) vise a retrouver des documents dont le contenu peut
étre du texte, des images ou tout autre produit multimédia traitant un ou plusieurs sujets
d’information. L’objectif de répondre au besoin d’un utilisateur en information, nécessite
d’une part, une meilleure compréhension de la demande, exprimée le plus souvent par une
requéte libre. D’autre part, une organisation adéquate du fond documentaire, concrétisee
par une construction de I’index. La difficulté a laquelle est confronté le champ de
récupération d'informations est le probléme de correspondance. Il existe de nombreux cas
ou deux mots ne sont pas tout a fait identiques, mais auxquels on souhaiterait avoir une
correspondance. En fonction de la nature du langage, plusieurs techniques ont été

développées pour traiter ce genre de probléme.

Les langues naturelles sont fondées sur des regles grammaticales, syntaxiques et
morphologiques dont le niveau de difficulté et de complexité dépend de la langue elle
méme. La langue arabe est considérée comme une des langues les plus difficiles a traiter,
car elle est hautement flexionnelle et a donc un besoin particulier pour une lemmatisation

efficace.

La lemmatisation joue un réle trés important dans les systemes d'indexation et de
recherche actuels. Le fondement d’une lemmatisation est bas¢ sur la réduction des mots en
leur racine, et ce généralement par suppression des suffixes et des préfixes (affixes) qui leur

sont attachés.

En ce qui concerne la langue arabe, les lemmatiseurs existants ne sont pas tres fiables et
peuvent induire certaines erreurs dans la pratique, ce qui en diminue les performances
(Baeza-Yates, 1992). C’est pourquoi on s’est intéressé dans notre travail a 1’amélioration
d’un lemmatiseur déja existant appelé ARLStem par I’introduction de nouvelles regles
susceptibles d’augmenter ses performances. Pour pouvoir estimer 1’efficacit¢ du nouveau
lemmatiseur, une étude comparative basée sur la méthode de Paice, qui consiste a calculer
les erreurs de sous-lemmatisation (Ul) et les erreurs de sur-lemmatisation (Ol), sera menée.
Cette étude comparative entre notre lemmatiseur et d’autres lemmatiseurs assouplis (Iégers

ou light-stemmers en anglais) existants sera réalisée sur le corpus ARASTEM.

Ce mémoire comporte trois chapitres. Le premier chapitre sera dédié a la présentation
de la technique de recherche d’information. Nous y définirons la technique et donnerons les
concepts de base de la recherche d’information avec cette technique. Nous y définirons
aussi la catégorisation textuelle accompagnée d’un bref historique, et on présentera les

1



Introduction générale

différents domaines de cette technique. Ce chapitre sera cloturé par 1’exposition des

difficultés de la catégorisation des documents textuels et ses applications.

Dans le second chapitre, nous définirons la morphologie arabe et nous y discuterons les
différents types. Afin de citer tous les éléments de base la langue arabe, ses propriétés
morphologiques, ainsi qu’une description schématique sur sa morphologie seront
présentées. Ce chapitre sera clos par la présentation de la technique de lemmatisation et la

méthode utilisé pour son évaluation.

Le dernier chapitre de notre mémoire renfermera les différentes étapes utilisées par notre
lemmatiseur, ainsi que le corpus utilisé par ce dernier suivi par une description sur les
analyseurs morphologiques arabes connus. Enfin, nous terminerons ce chapitre par
I’évaluation de son efficacit¢é en comparant ses performances par rapport a d’autres

lemmatiseurs.



Chapitre 1 : Généralité sur la
catégorisation des textes



Chapitre 1 : Généralité sur la catégorisation des textes

1.1. Introduction

Historiqguement, la Recherche d'Information (RI) est un domaine lié aux sciences de
lI'information et a la bibliothéconomie, d’ou elle a pour but de développer des systémes
capables de retrouver les documents pertinents suite a une requéte d'utilisateur, i.e. a partir
d'une base de documents volumineuse et I’indexation de ceux-ci. L'informatique a permis le
développement d'outils pour traiter I'information et établir la représentation des documents

au moment de leur indexation, ainsi que pour rechercher I'information.

Dans ce chapitre, nous discutons quelques aspects de la recherche d'information, ainsi
des définitions. Ensuite, nous discutons ses processus et de son utilisation sur le web. Dans
la deuxiéme partie de ce chapitre, nous présentons d’abord un bref historique sur la
catégorisation des documents textuels, ainsi que les domaines et les systemes de cette
derniere. Enfin, nous exposons les difficultés de la catégorisation des textes et ses

applications.

1.2. Recherche d’information

1.2.1. Définitions

Plusieurs définitions de la recherche d’information ont vu le jour dans ces dernicres

années, or nous citons dans ce contexte les trois définitions suivantes:

Définition 1: La R.l. est un outil qui répond au besoin d'information contenu dans de
grandes collections (généralement stockées dans des ordinateurs),  pour trouver

généralement des documents de nature structurée ou non (généralement des textes).

Définition 2: La R.I. est I’ensemble des techniques de stockage, de récupération et souvent
de diffusion des données enregistrées, notamment a travers l'utilisation d'un systéme

informatisé.

Définition 3: La R.l. est une discipline de recherche qui integre des modeles et des
techniques dont le but est de faciliter I’acces a I’information pertinente pour un utilisateur

ayant un besoin en information [Abbasi and Meftah, 2013].

1.2.2. Concepts de base de la recherche d’information
3



Chapitre 1 : Généralité sur la catégorisation des textes

Un systeme de recherche d’information (SRI).est un ensemble de techniques qui
assurent les fonctions nécessaires pour la R.I. 1l a pour réle de sélectionner les documents
qui peuvent répondre au besoin en information de 1’utilisateur formulé par une requéte de
recherche d’information. Cette derniére est considérée comme toutes les techniques
permettant de trouver a partir d'une collection de documents, ceux qui sont susceptibles de
répondre aux besoins de l'utilisateur [Abbasi and Meftah, 2013]. De cette définition, on
distingue trois notions clés telles que la collection des documents, document, besoin

d’information.
1.2.2.1. Document et collection de documents

On appelle document toute unité qui peut constituer une réponse a une requéte
d’utilisateur. Dans son acceptation courante, 1’une des définitions possibles du terme
document est de le considérer comme un support physique de I’information [Hammache,
2013]. Ce dernier peut étre un texte, une page web, une image, une séquence vidéo, etc.
L’ensemble des documents manipulés par un SRI se nomme collection de documents (ou

dataset ou encore corpus).
1.2.2.2. Besoin en information et requéte

La requéte est une expression approximative du besoin en information de 1’utilisateur.
Ce dernier est un ensemble de mots clés d’informations que 1’utilisateur recherche. Les
requétes soumises au SRI par les utilisateurs peuvent ne pas refléter leurs besoins en

information [Hammache, 2013].

Besoin en

information
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Figure 1.1: Architecture générale d’un SRI [Bourane and Berrekbia, 2017]
1.2.3. Processus de recherche d’informations
Pour répondre a une requéte utilisateur, un SRI met en ceuvre un certain nombre de

processus pour le but d’établir une correspondance pertinente entre ’ensemble des

documents disponibles d’une part, et celui de la requéte utilisateur d’une autre part.

Le schéma ci-dessous (Figure 1.2) montre que le processus de recherche d’information

se décompose en trois processus comme suit :
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X
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Appareiment
(fonction de correspondance)
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Représentation Modele de ‘@:entation
des requétes recherche des documents
d’information
Documents
sélectionnés
Figure 1.2: Processus de RI [Bouabdellah and Benmansour, 2012]
1.2.3.1. Processus d’indexation

L'indexation fait référence a la facon dont les documents sont restructurés pour étre
recherchés, et elle consiste a associer a chaque document une liste de mots clés appelée

aussi descripteur [Kadri, 2008].

Les groupes de mots forment ce que I’on appelle un thesaurus. Ce dernier inclut des
relations de type linguistiques (équivalence, association, hiérarchisation) et statistiques

(pondération). Ces termes peuvent étre extraits de trois manieres :

e Manuelle: Chaque document est analysé par un spécialiste du domaine
correspondant ou par un documentaliste. Elle est basée sur un vocabulaire controlé

(lexique, liste hiérarchiques, thésaurus, ontologie).
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e Semi-manuelle : La tache d’indexation est réalisée ici conjointement par un
programme informatique et un spécialiste du domaine. Le choix final reste au
spécialiste du domaine correspondant ou documentaliste.

e Automatique : C’est le SRI qui génére les indexes des documents. Elle passe par
plusieurs étapes pour créer d’une facon automatique I’index. Ces étapes sont:
I’analyse lexicale, 1’¢élimination des mots vides, la normalisation (lemmatisation ou
radicalisation), la selection des descripteurs, le calcul de statistiques sur les
descripteurs et les documents (fréquence d’apparition d’un descripteur dans un
document et dans la collection, la taille de chaque document, etc.) et enfin la

création de I’index [Bourane and Berrekbia, 2017]

1.2.3.2. Appariement document-requéte

La correspondance entre les termes de la requéte d’un utilisateur et ceux des documents
s’effectue au niveau de I’appariement document-requéte. Afin de réaliser cela, le SRI
représente le document et la requéte avec un méme formalisme, puis le SRI les compare. Le
résultat de cette comparaison se traduit par un score qui détermine la probabilité de
pertinence (degré de similarité ou degré de ressemblance). Ce score est calculé a partir

d’une fonction notée par Retrieval Status Value[Hammache, 2013].
1.2.3.3. Modeéles de recherche d’information

L’interprétation des termes choisis par 1’indexation est garantie par un modele, et ce
dernier permet de définir une méthode de comparaison entre la représentation du document
et de la requéte, et ceci afin de déterminer leur degré de correspondance .Ces modéles ont
en commun le vocabulaire d’indexation basé¢ sur le formalisme mots clés et différent
principalement par le modéle d’appariement requéte-document. Le vocabulaire
d’indexation V = {ti}, i € {1, ..., n} est constitué de n mots ou racines de mots qui
apparaissent dans les documents. Un modeéle de RI est défini par un quadruplet (D, Q, F, R
(g, d)), ot D est I’ensemble de documents, Q est I’ensemble de requétes, F est le schéma du
modele théorique de représentation des documents et des requétes et R(q, d) est la fonction
de pertinence du document d a la requéte q [Abbasi and Meftah, 2013].

Généralement, il y a trois types de modeles de RI : le modéle booléen, modeéle vectoriel

et modeéle probabiliste.



Chapitre 1 : Généralité sur la catégorisation des textes

a. modele booléen : c’est le modéle le plus ancien et également le plus simple en RI. Dans

ce modeéle, les documents et les requétes sont représentés par des ensembles de mots clés.

Chaque document est représenté par une conjonction logique de termes non pondérés qui

constitue 1’index du document.

b. modele vectoriel : ce modéle est basé sur une formalisation géométrique. En effet, les
documents et les requétes sont représentés dans un méme espace, défini par un ensemble de

dimensions, ou chaque dimension représente un terme d’indexation.

c. modeéle probabiliste : il calcule la probabilité de la pertinence d’un document D par
rapport a une requéte R, et ceci dans le but de séparer les documents pertinents des autres
non pertinents dans une collection. L’idée de base, dans ce modéle, est de tenter de
déterminer les probabilités conditionnelles selon qu’un terme de la requéte est présent, dans

un document pertinent ou dans un document non pertinent.
1.2.4. Recherche d’information sur le web

Les problématiques posées en RI sur le web sont identiques a celles posées par la Rl
classique (indexation, appariement, etc.). Or, le web se differe sur plusieurs points par
rapport aux autres ressources documentaires, ou on cite parmi les facteurs distinctifs, le

volume du web et la dispersion [Hammache, 2013].
1.3. Catégorisation des textes

La catégorisation des documents textuels est une tdche qui fait partie de ’extraction
d’information (IR). Elle consiste a classifier de manicre automatique des documents suivant
certains critéres (e.g. théme du texte, son style, etc.), d’ou elle est devenue un domaine de
recherche trés actif qui attiré I’intérét de la communauté scientifique. C’est dans cette

perspective que plusieurs travaux de recherche se concentrent ces dernieres années.
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Figure 1.3: Tache de catégorisation [Jalam, 2003]
1.3.1. Historique

Le domaine de la catégorisation des documents textuels remonte au début des années
1620, ou Gabriel Naudé proposa un classement selon cing grands thémes : théologie,

jurisprudence, histoire, sciences et arts, belles lettres [Matallah, 2011].

L’encyclopédie de Diderot (parue entre 1751 et 1772) est organisée selon 1’ordre
alphabétique avec des renvois associatifs, alors que celle de Panckoucke (parue de 1776 a
1780) suit une organisation méthodique selon un ordre arborescent [Fayet and Scribe,
1997]. Le systéme de catégorisation par théme, apparu deés le début de I’écriture, et
institutionnalisé¢ a Alexandrie conduisit a la création d’un systéme de classification par

Dewey en 1876 «universel» [Matallah, 2011].

En 1787, peu apres la guerre d’indépendance de I’Amérique, trois hommes politiciens
(i.e. James Madison, Alexander Hamilton et John Jay) ont publié 85 articles anonymes sous
le nom « Publius » dans le but d’adopter la nouvelle constitution, ainsi que de discuter
plusieurs problémes généraux de la politiqgue [Federalist, 2012]. Parmi ces articles
anonymes, 12 articles, dont les auteurs ne sont pas reconnus, ce qui a fait I’objet d’une
recherche a reconnaitre I’auteur de chacun de ces articles, ainsi que ’auteur de chacun des

paragraphes constituant ces derniers en étudiant les ressemblances du style d’écriture.

©
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Jusqu’au début des années 80, pour construire un classificateur, il fallait consacrer
d’importantes ressources humaines a cette tiche. Apres la révolution industrielle, d’aprés
Sanderson le traitement numerique des documents textuels est apparu la premiere fois avec
I’introduction de la machine Univac. Ce dernier a été proposée par Holmstrom en 1948

dans la conférence UK’s Royal Society [Sanderson and Croft, 2012].

Au début des années 90, les travaux proviennent essentiellement de la communauté de
RI. En effet, les méthodes de numeérisation, les algorithmes de classification et les
méthodologies de test ont été adaptés a la catégorisation textuelle (CT) en particulier au

cours des conférences TREC (Text REtrieval Conference).

Vue la puissance des machines actuelles et le grand progrés technologique, ainsi que
I’énorme quantité d’information disponible, une nouvelle branche est apparue, appelée Big

Data, traitant d’énormes quantités de données.
1.3.2. Domaine de la catégorisation

L’objectif de la CT est de classer les documents dans des domaines qui ont été définies.

On peut citer, la catégorisation par auteur, par théme, par langue, par genre, etc.
1.3.2.1. Catégorisation des documents textuels par auteur

La catégorisation des documents textuels par auteur (stylométrie) est 'une des
catégories les plus utilisées dans ce domaine. L un des premiers qui a utilisé la stylométrie
pour I’étude des pieces de Shakespeare en 1887 (reconnaitre le vrai auteur des piéces) est le
célebre physicien Mendenhall [Stamatatos, 2009]. L’identification de I’auteur était basée
sur D’exploitation des distributions des fréquences des mots de différentes longueurs
[Mendenhall, 1887]. Parmi les plus anciens et influents travaux d’identification d’auteur,
c’est le travail de Mosteller sur I’identification de I’auteur des douze articles « Federalist

Papers » [Mosteller et al., 1963] [Mosteller and Wallace, 1964].
1.3.2.2. Catégorisation des documents textuels par théeme

Le deuxieme sous domaine de catégorisation des documents textuels est celui de la
catégorisation par théme ou par sujet. La premiére utilisation de cette méthode fut dans la
bibliothéconomie afin d’archiver les documents traitant d’un méme sujet et un contexte
similaire. L’expansion de ’internet et des différents moyens numériques a rendu impossible

la catégorisation manuelle, et vu que certains documents abordent plusieurs thémes (e.g.

10
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relation entre la politique et 1’économie), il est souvent difficile de cerner le théme
[Abainia, 2016].

1.3.2.3. Catégorisation des documents textuels par langue

Le troisiéme type de catégorisation des documents textuels est celui de la catégorisation
par langue, et qui est fondu sur la reconnaissance de la langue d’un texte donné. Il était
considérée comme facile par certains ou probléme résolu par d’autres [Xia et al., 2010]
[McNamee, 2005]. Cependant dans nos jours, la reconnaissance de la langue dans le
traitement des documents multi-langues ou de trés courts documents (comme les messages

Twitter) représente un défi scientifique [Baldwin et al., 2010].
1.3.2.4. Autres domaines de catégorisation des textes

Dans le domaine de la catégorisation des documents textuels, il existe aussi trois sous-
domaines peu ou rarement abordés par les chercheurs tel que la catégorisation par genre
(poeme, article scientifique, article de presse, etc.) et par dge (tranche d’age). Enfin, la
catégorisation par opinion (avis des personnes) est due au développement des réseaux

sociaux et du e-marketing.
1.3.3. Les systemes de catégorisation

Actuellement, il existe plusieurs systemes de catégorisation dont la méme tache, mais
avec différents points de vue. L’objectif de la CT est de classer de fagon automatique les
documents dans des catégories qui ont été définies soit préalablement par un expert
(classification supervisée ou catégorisation), soit de facon automatique (classification non

supervisée ou clustering).
1.3.3.1. Catégorisation (supervisé)

La catégorisation de textes correspond a la procédure d’affectation d’une ou de plusieurs
catégories ou étiquettes prédéfinies a un texte. Des experts fournissent un ensemble de
documents qui constituent des exemples positifs qui servent pour 1’apprentissage. Plus
précisément, ¢’est la tdche qui consiste a organiser et hiérarchiser les connaissances (Figure
1.4) qui sont structurées sous forme d’un graphe représentant les relations sémantiques

entre les concepts (connaissances).

11
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Par ailleurs, cette problématique a derniérement trouve de nouvelles applications dans
les domaines du traitement du langage tels que : I’affectation de sujets en recherche
d’information, I’aide de I’utilisateur pour 1’indexation de documents [Hayes and Weinstein,
1990], la veille technologique, le filtrage personnalisé des documents intéressant un
internaute connaissant ses préférences de sujets (catégories) [Lang, 1995], le routage de
textes (tels que le courrier) et I’amélioration de la recherche sur le web [Armstrong and al.,

1995], et enfin I’organisation des sources textuelles plus nombreuses.

Cette technique utilise largement des méthodes issues de 1’apprentissage automatique
(Naive bayes, K plus proches voisins, arbres de décision, machines a vecteurs support,

réseaux de neurones, etc.).
1.3.3.2. Clustering (non supervisé)

La classification non supervisée consiste a trouver de maniére automatique une
organisation cohérente a un groupe de documents homogénes pour construire des
regroupements cohérents appelé clusters. De plus, ce processus regroupe uniquement les
documents similaires selon un contexte donné (e.g. regroupement par theme, auteurs, etc.)

sans connaitre les clusters au préalable.

4[ Importation ]

Artisanat

Agriculture

Banque islamique

4[ Banque }4 Banque locale

Banque internationale

Figure 1.4: Exemple d’ontologie des termes dérivés du domaine de I’économie
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Les techniques pour réaliser de tels regroupements constituent un domaine d’étude trés
riche, qui a donné lieu a de multiples propositions dont le recensement n’est pas 1’objet de
ce document. L’apprentissage non supervis¢ est utilisé dans plusieurs domaines tels que : la
médecine, la biologie, le traitement de la parole, etc. Il existe plusieurs types d’algorithmes
d’apprentissage non supervisé tels que les algorithmes de partitionnements et les

algorithmes de classification hiérarchique.

Aprés clustering

4

Figure 1.5: Exemple de clustering des formes géométriques

1.3.4. Difficultés de la Catégorisation des Documents Textuels

La catégorisation des documents textuels fait face a quatre difficultés majeures, et qui
sont en 1’occurrence la source des documents, 1’évolution linguistique et technologique, le
nombre de catégories utilis¢é dans le systeme dont 1’augmentation complique la
catégorisation [Stamatatos, 2010], et enfin la ressemblance et la relation entre les

catégories qui alterent les performances de la catégorisation [Abainia, 2016].
1.34.1. Source des Documents

La source des documents, lors d’une évaluation d’une approche ou d’un algorithme, est
un des parametres les plus importants dans la catégorisation textuelle [Abainia, 2016].
Parmi les sources déja utilisées on peut citer les pages web (i.e. pages HTML), les articles
d’actualités (news), les articles scientifiques, les livres, des messages de forums, les
messages de chat, les messages de réseaux sociaux, et enfin les transcriptions de paroles.
Aucune de ces sources n’est totalement fiable et tout dépend de I’application de
catégorisation (ou spécialité). Certains chercheurs ont prétendu que le probléme
d'identification de la langue est résolu. Mais toutefois, la source de leurs documents était

des collections d’articles de news alors que ces derniers (de méme que les livres) sont bien

13
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structurés et bien écrits, d’ou il facilite la tiche de la catégorisation. Ce type de
catégorisation est aussi facilité par 1’utilisation des pages web du fait qu’on y trouve des
méta-informations [Martins et al., 2005]. Quant a la catégorisation par theme, selon la
source des documents, on peut avoir des taux de catégorisation élevés (articles
scientifiques) ou moins éleves (messages de forums, de chat et de réseaux sociaux)
[Abainia et al., 2014].

1.3.4.1.1. Forums de Discussion

Un forum de discussion est accessible, sur le net, a tout le monde et permet a quiconque
de poster des messages et de communiquer avec tout le monde. Il existe deux types de
forum dont le premier est organisé par thémes et sous themes et le deuxieme par domaines
globaux (ex. économie, politique, etc.). Dans le premier les discussions sont classées par
date du dernier message alors que dans le deuxieme elles le sont par vote [Abainia, 2016].
Généralement, les utilisateurs de ces forums se font connaitre par des pseudos et non par
leur vrai nom ce qui leur permet de faire du plagiat. Selon I’utilisateur, le message peut
contenir plus ou moins de bruits textuel tels que : abréviations, style d’écriture, fautes
d’orthographe, fautes de frappe, caractéres représentant des émotions (a la place des
émoticones), balises HTML dues aux mauvaises actions, URLSs, citations des autres

personnes, citations dans d’autres langues, textes publicitaires etc. [Abainia, 2016]

Quant aux forums de discussion Arabes et a cause des différents dialectes, on constate

d’autres types de bruits que ce soit dans le vocabulaire ou dans le style d’expression

[Abainia et al. 2015¢]
1.34.1.2. Réseaux sociaux

Dans le réseau social le plus utilisé a travers le monde (Twitter), les utilisateurs
partagent des informations et des idées instantanément en utilisant au maximum 280
caracteres. Les informations récoltées a travers ce réseau et les informations additionnelles
relatives aux utilisateurs (données GPS) ont poussé¢ les chercheurs a s’investir dans
I’extraction d’information et le traitement du langage naturel (TALN) dans ce type de

source de textes [Abainia, 2016].
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Figure 1.6: Exemples de quelques messages extraits d’un forum de discussion Arabe

@lequipe :

Aujourd'hui sur @Snapchat on revient sur les plus beaux moments des finales de Roland-Garros

avec Borg, Hingis, Williams, Kuerten... http://ow.ly/Bl1a50uyQqC #rolandgarros#RG2019

Figure 1.7: Exemple d’un message Twitter

En plus, du fait que ’utilisation de Twitter comme source de catégorisation présente les
mémes difficultés que 1’utilisation des forums de discussion. Donc, la catégorisation en
utilisant cette source est parfois plus compliquée (voire impossible) dans certains domaines

de catégorisation, et ceci a cause des textes qui sont tres courts.
1.3.4.2. Evolution linguistique et technologique a travers le temps

Dans I’évolution linguistique et technologique qui fait aussi face a la catégorisation des
documents textuels, il est parfois impossible de catégoriser certains sous-domaines en

raison de leur énorme dépendance du temps.
1.3.4.2.1. Evolution linguistique

L’échange interculturel et les déplacements commerciaux sont les causes principales de
I’évolution et du changement des langues au fil du temps. Cette évolution est parfois bien
visibles sur certains voyageurs et /ou commercants. Grace a cette richesse linguistique, les
linguistes ont pu simplifier leur langue locale et ont permis sa compréhension aux
étrangers. Entre le francais du 17éme siécle et du 21éme siécle, par exemple, il y a des
différences dans le style d’écriture et le vocabulaire, pas mal de termes ne sont plus utilisés,
en revanche des termes d’autres langues y ont été introduits (e.g. termes anglais) [Abainia,
2016]. L’age d’or islamique qui provoqua d’énormes échanges interculturels ce qui entraina
la simplification linguistique et la vulgarisation scientifique a eu un effet considérable sur le
monde entier en enrichissant le vocabulaire des occidentaux et des orientaux (traduction des
manuscrits scientifiques de médecine, chimie, hydraulique, mécanique, etc.). Enfin, le

dernier facteur ayant eu une influence sur I’évolution linguistique, en particulier sur les
15
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langages locaux, c’est la colonisation, notamment les colons Allemands, Britanniques,
Francais, Portugais et Espagnols qui ont généralement imposé leur langue au pays colonise.
Les algériens en sont un exemple typique puisque leur langage est emprunté des langues de

différents colons (Figure 1.8).

5 el S5 ] lil] T I & gaaslil] 6 g lessal] L

Figure 1.8: Exemple de message extrait de Facebook contenant des mots Frangais écrits en
Arabe

Au vu de I’évolution linguistique, la catégorisation automatique des textes est

difficilement réalisable surtout pour des textes de différentes époques.
1.3.4.2.2. Evolution technologique

L’évolution linguistique a été essentiellement boostée par le développement technologique
qui créa de nouveaux termes scientifiques et techniques, ou ces derniers ont créé au méme
temps un handicap de plus a la catégorisation. Par exemple, le conseil d’une personne a une
autre pour la recherche d’une solution a un probléme était entre 2000 et 2019 présenté
respectivement de la maniére suivante : « connectez sur internet, et tapez ce terme dans le
moteur de recherche » et « googlez ce terme », ce qui réduit toute une phrase a un seul mot
[Abainia, 2016]. Le style d’écriture a aussi été influencé par la technologie, et ce grace a la
télécommunication et I’inter-échange d’informations (ex. chat). A une époque, 1’utilisation
de certains mots ou énoncés était réservée a une communauté restreinte, mais toutefois
grace au développement technologique et les nouveaux moyens de communication,
beaucoup de termes sont utilisés par tout le monde. Van Herk (chercheur en
psycholinguistique) a affirmé que : «Les gens craindraient les effets nuisibles de la
technologie depuis longtemps. Au milieu du 19e siécle, un auteur anonyme avait préedit que
les dialectes britanniques allaient bient6t disparaitre a cause des nouvelles technologies de
[’époque qu’étaient le train a vapeur et le télégraphe.». Donc, d’aprés 1’évolution
linguistique et technologique, la catégorisation avec ses différents sous domaines, doit tenir

compte de la période ou le temps dans lequel le texte est écrit.

16



Chapitre 1 : Généralité sur la catégorisation des textes

1.3.5. Applications de la catégorisation

La catégorisation est une technique utilisée dans plusieurs domaines, a cause de sa
capacité prédictive qui la rend rapide et efficace. Parmi les applications dans lesquelles la
classification est utilisée, I'identification de la langue, la reconnaissance d’auteur, la

catégorisation de documents multimeédia, et bien d'autres.

On cite également la détection de spams (les courriers indésirables) pour ensuite les
supprimer, le routage qui permet d'affecter un document a une ou plusieurs catégories
parmi un ensemble (diffusion sélective d'information). Lors de la réception d'un document
I'outil choisit & quelles personnes le faire parvenir en fonction de leurs centres d'intérét. Ces
centres d'intérét correspondent a des profils individuels [Liddy et al., 1994].

1.4. Conclusion

La catégorisation de textes s’est avérée au cours des derniéres années comme un
domaine majeur de recherche pour les entreprises comme pour les particuliers. Dans ce
chapitre nous avons présenté les principales notions et concepts de la recherche
d’information, des systémes de recherche d’information et ceux des outils de recherche sur
le web. Ainsi nous avons exposé quelques notions de la catégorisation des textes, un bref

historique de cette derniere est présenté, avec les domaines et les systéemes de la CT.

A travers les différentes sections que nous avons présentées, nous concluons que la
recherche d’information, s’attache a définir des modéles et des systémes afin de faciliter
I’acces a un ensemble de documents. Le but est de permettre aux utilisateurs de retrouver
les documents dont le contenu répond a leur besoin en information, il s’agit donc de

catégoriser les documents.
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2.1. Introduction
Le volume d'informations stockées électroniquement augmente rapidement grace aux

nouvelles technologies et a Internet. Ce qui impose a établir des techniques efficaces pour
répondre a une requéte de recherche avec une maniére pertinente parmi ces grandes

collections de données. [Zeroul and Lakhouaja, 2017]

Les chercheurs ont montré que les taches de stemming et la lemmatisation augmentent
considérablement la performance de RI dans plusieurs langues telles que 1’anglais,
portugais, russe, Chinois, néerlandais et allemand. La plupart des chercheurs expliquent les
limites de leurs systémes de RI en arabe par la morphologie de I’arabe, qui différe par la

structure des affixes des langues indo-européennes. [Zeroul and Lakhouaja, 2017]

L’arabe est parlé dans plus de 22 pays, du Maroc jusqu’a I’Iraq et dans toute la péninsule
arabe. C’est la premicre langue pour plus de 250 millions de personnes, et en étant la
langue du Coran, elle est devenue la langue d’une civilisation et ne sert plus seulement a
désigner les seuls habitants de la péninsule arabe qui la parlaient. [Chouchoui and
Brahimia, 2016]

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les particularités de la langue arabe et sa
morphologie. Par la suite, nous nous attardons d'une part, sur les prétraitements nécessaires,
et dautre part sur les techniques de lemmatisation et ses différentes méthodologies

d’évaluation des lemmatiseurs. [Cheragui et al., 2015]

2.2.  Langue arabe et ses particularités
L’arabe est doté¢ d'une richesse morphologique due principalement a ses propriétés de

dérivation et de forte flexion. Malgré cette richesse morphologique est percue par les
linguistes comme un point fort, cette vision n'est pas partagée par les chercheurs qui
travaillent sur l'automatisation de la langue arabe, car elle est méme vue comme le point
névralgique de plusieurs problémes comme Il'ambiguité (que se soient morphologique,
syntaxique et méme sémantique). Ce qui rend le processus de lemmatisation d'une

importance primordiale dans la phase d'analyse.

Par rapport aux autres langues, I’arabe a des caractéristiques qui lui sont propres.
L’arabe qui s’écrit déja de droite a gauche possede un alphabet abjad [Khemakhem, 2006]
qui se compose essentiellement de consonnes. En outre, elle a la particularité des longues
voyelles « | », « s » et « s» dont les deux derniéeres sont des réalisations contextuelles des
«¢» et «» glides. Dans I’écriture arabe on peut aussi inclure des signes annexes
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facultatifs, hormis pour le coran, qui servent & noter les trois voyelles bréves (< (a), "% " (u)
et " " (i)). On y trouve aussi "< " (sukiin) pour signifier l'absence de voyelle et la " "
(Sadda) pour la gémination des consonnes[Bourezg, 2017] . 1l est a noter qu’en arabe un
mot sans article ou complément de nom (c'est-a-dire indéfini) prend genéralement les
désinences "<& " (an), "4 (un) ou "o " (in), dites nounation ou tanwin. Ces derniéres sont
désignées par des diacritiques spéciales marquées par le redoublement du signe de la
voyelle qui précede le suffixe « n » attendu en fin de mot. L'écriture arabe est dite
monocamérale, car on n’y trouve pas les notions de lettre capitale et lettre minuscule. On
dit aussi que 1’arabe est une langue semi-cursive car elle ne comprend que six lettres qui ne
s'attachent jamais a la lettre suivante, sinon la plupart des lettres s'attachent entre elles et
leurs graphies different selon qu'elles soient précédées, suivies d'autres lettres ou qu'elles

soient isolées [Bourezg, 2017]

Isolé Initiale Meédiane Finale
A 3 4 &
Ol A G

Tableau 2.1 : Représentation graphique de différentes formes de la lettre « & » (qaf)

Interprétation I | Interprétation II Interprétation I1I
Qi[5S [ laéerit | o Il a été écrit | G Des livres
Rd [ Had | llasenti | Poéme R Chevelure

Tableau 2.2 : Exemple de dérivation des mots a partir de la racine « <iS » et « i »

2.3.  Structure morphologique d’un mot arabe
La langue arabe, contrairement a l'anglais, a une structure et une morphologie plus

compliquées. La forme des noms est déterminée par plusieurs critéres tels que le genre, le
nombre et les cas grammaticaux. De plus, les noms arabes ont un grand nombre de
variantes et certaines d'entre elles peuvent étre complexes a cause des préfixes, suffixes et
infixes [Chen and Gey, 2002]. [Al-Abweeny et al., 2018]

La plupart des mots arabes sont générés a partir de milliers de racines. Dans cette
section, nous éclaircirons les concepts de base pour éviter toute confusion quant a leur

signification [Zeroul and Lakhouaja, 2017]
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2.3.1. Catégories des mots arabes

La classification des mots de la langue arabe trouvee dans la plupart des références de la
linguistique arabe repose essentiellement sur la distinction entre trois catégories ou trois
sous-ensembles : verbes, noms et particules. Ce classement montre, rapidement, ses limites

quand il s’agit d’un traitement informatisé de la langue. [Saadane, 2015]
2.3.1.1. Verbe

Un verbe est une entité portant un sens dépendant du temps et qui exprime une action, ou
un événement. La plupart des mots arabes se dérivent d'un verbe de trois lettres (trilittéral)
comme le verbe «Ja2 » (dakhala signifie entrer), ainsi on trouve des mots dérivés de verbes
de quatre consonnes comme le verbe « g3ad» (dahraga signifie glisser ou faire glisser).
Chaque verbe est donc la racine d'une famille de mots. [Saadane, 2015]

Autrement dit, le verbe est un mot qui se conjugue, et qui indique un état ou une action

faite ou subie par le sujet. Nous pouvons classer les verbes arabes selon plusieurs critéres :
A. Critére de temps: il existe trois types.

o L’accompli: correspond au passé et se distingue par des suffixes par
exemple pour le pluriel féminin on a ¢SS (elles ont écrit), et pour le pluriel
masculin on als=8(ils ont écrit).

o Inaccompli présent: les verbes conjugués a ce temps se distinguent par les
préfixes. Pour notre exemple, au 3°™ personne du singulier masculin on
obtient & (il ouvre) ; et pour le féminin singulier on obtient g (elle
ouvre).

o Inaccompli futur: la conjugaison d’un verbe au futur nécessite d’ajouter
I’antéposition au début du verbe conjugué¢ a I’inaccompli. En ajoutant
I’antéposition a notre exemple u+, on obtient g (il ouvrira), qui désigne le
futur. On peut également ajouter I’antéposition < s, on obtient zdy < g (il

va ouvrir). [Benhalima, 2017]
B. Sens et transitivité du sujet au complément: il y a deux types.

o Intransitif: ce sont les verbes qui n’admettent ni complément d’objet direct,

ni indirect comme dans la phrase Jik! ol (I'enfant a dormi).
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o Transitif: les verbes transitifs peuvent avoir besoin d’un ou plusieurs
compléments pour compléter le sens de la phrase, comme 1’exemple dans la
phrase 3imad elill i€ (I°écrivain a écrit un poéme). [Mesfar, 2008]

C. Modes: il y a aux deux types.

o lavoix passive: une phrase est a la voix passive quand le sujet subit 1’action

o lavoix active: une phrase est a la voix active quand le sujet fait I’action

D. Nombre des consonnes de la racine: la majorité des verbes (environ 85%) sont formés a
partir de racines de 3 lettres et le reste entre les racines de 4 et 5 lettres. Ces racines peuvent

donner plusieurs mots grace a des transformations morphologigues selon les schemes.
E. Schéme et nombre de consonnes constituant la structure verbale:

o verbes nus: sont formés seulement par les consonnes de leurs racines et des
voyelles breves.

o Verbes augmentés: sont dérivés des trois consonnes de la racine par
modification des voyelles, en redoublant la deuxiéme lettre de la racine, par
adjonction et méme par intercalation d’affixes. Les verbes dérivés se
conjuguent avec les mémes prefixes et suffixes que le verbe nu. Les verbes
triliteres peuvent étre augmentés au maximum par trois lettres et les verbes
quadrilitéres par deux lettres. Alors, la longueur maximale d’un verbe arabe
est de 6 lettres. [Benhalima, 2017]

F. Conjugaison: il existe le conjugué, le non conjugué et I'invariant

G. Nature des consonnes:
o Les verbes sains (za) dont les racines ne contiennent pas des lettres ( ,s ,s
1) qui sont défectueuses.
o Les verbes défectueux (Ji-): dont les racines contiennent une ou deux lettres
défectueuses qui causent des altérations importantes au cours de la

conjugaison. [Benhalima, 2017]

21



Chapitre 2 : Prétraitement de la catégorisation des textes arabes

Lettre | Nom | Translation | Commentaire | ¢ | kaf Kk Lettre lunaire

s Hamza |’ J | lam I Lettre solaire

\ Alif [ A Voyelle mim m Lettre lunaire

longue

< B&’ B Lettre lunaire | ¢ | ndn n Lettre solaire

@ Ta T Lettre solaire | s | waw w/u Lettre
lunaire(*)
Ivoyelle
longue

& T& T Lettre solaire | ¢ | ya’ y/i Lettre lunaire/
Voyelle
longue

d Jim G Lettre lunaire | = | fathd a Voyelle breve

d ha’ H Lettre lunaire | = | damma u Voyelle breve

d Xa’ H Lettre lunaire | = | kasra i Voyelle breve

4 Dal D Lettre solaire | = | tanwin alan Voyelle breve/
Tanwin

3 dal D Lettre solaire | = | tanwin a/un Voyelle breve/
Tanwin

J R&’ R Lettre solaire | = | tanwin ilin Voyelle breve/
Tanwin

J Zay |Z Lettre solaire |4 | ti’marbatd | &(at en

annexion)

o Sin S Lettre solaire | « | Alifmaqgsird | g

o Sin S Lettre solaire | T | Alifmamddda | 4

wa Sad S Lettre solaire || | hamz& a

o2 Dad D Lettre solaire || | hamz& u

b ta’ T Lettre solaire | ! | hamzd i

] z& z Lettre solaire | 5 | hamz& W

g ‘ayn ‘ Lettre lunaire | & | hamza y

4 Gayn |G Lettre lunaire | = | sukun Non transcrit

o Fa’ F Lettre lunaire | = | Sadda Lettre Signe de

redoublée | gémination
A Qaf Q Lettre lunaire

Tableau 2.3 : Tableau de translittération de 1’alphabet arabe [Dariouache, 2016]
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2.3.1.2. Nom
L’¢lément désignant un étre, un objet ou un état qui exprime un sens indépendant du

temps. La fonction du nom est sa relation avec un mot ou une expression de la phrase.

Le systeme nominal de lI'arabe admet deux catégories, ceux qui sont dérivés de la racine
verbale comme 4&Ss(bibliothéque) de la racine < et ceux qui ne le sont pas comme les

noms propres et les noms communs J'&(gazelle). [Benhalima, 2017]
La déclinaison des noms se fait selon les regles suivantes:

e Féminin singulier: On ajoute le 3, exemple alwe musulman devient 4alwa
musulmane.

e Féminin pluriel : De la méme maniére, on rajoute pour le pluriel les deux lettres <,
exemple (<= écrivain) devient (<L écrivains).

e Masculin pluriel: Pour le pluriel masculin on rajoute les deux lettres &= ou Os
dépendamment de la position du mot dans la phrase (sujet ou complément d’objet),
exemple alwa devient Gsalas ou O galws (Musulmans).

e Pluriel irrégulier: il suit une diversité de regles complexes et dépend du nom. A
titre d’exemple : (J&k un enfant) devient (J4ki des enfants). [Dariouache, 2015]
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Catégorie Dérivation Conjugaison | Sous-catégorie Exemple
Adverbe J8 cua Gyl
Nom de voix & &S
Nom de verbe il ol cilga
Pronom personnel | && & Ui, 5
(affixe ou isolé)
Nom Pronom intérogatif | L, sa,cis
conjugable Pronom conditionel | 13 &
Pronom allutif sl a8
Pronom relatif PP PR\
Nom de nombre Luad aafy A0
Dérivation Pronon o3 13
nel démonstratif
Conjugable  "Nom propre $13a dia daaa
Irrégulier Nom commun Ja) il B
Masdar BATRERES
Participeactif Gl
Participepassif Qg paa G gika
Nom d’une fois 4 doula
Nom de maniére Al 3l
Nom de temps g
Nom de lieu 8k Cika
Nom d’instrument | Jtaua 43 3ha
Adjectif R EGTEN
Nom Dérivation Elatif Jabl G
Nom diminutif IRk s
nelrégulier | Conjugable Nom de relation G ran s A A
Intensif Oal s b

Tableau 2.4 : classement des sous-catégories de noms[Benhalima, 2017]

2.3.1.3.

Particule

Les particules sont des lemmes invariables et en nombre limité. Ce sont principalement
les mots outils comme les conjonctions de coordination et de subordination. Les particules
sont classées selon leur sémantique et leur fonction dans la phrase. On en distingue

plusieurs types telles que I’introduction, explication, conséquence, etc. [Saadane, 2015].
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Les particules peuvent avoir des préfixes et suffixes ce qui rajoute une complexité quant a

leur identification.
On peut distinguer plusieurs types, parmi lesquels on peut citer :

- Particules préposition : exemple (4« ¢« J e ¢ Fs)
- Particules de coordination : exemple (s << a3 « 5)

- Particules interrogatives : exemple (% «Ja <)

- Particules d’affirmation : exemple (ax ¢ b «Jal)

- Particules de négation : exemple (J <2 <o)

- Particules distinctive : exemple (s')

- Particules relatives : exemple (4

- Particules de futur : exemple (<. <)

- Particules conditionnelles : exemple (&) <)

2.3.2. Morphologie arabe

La morphologie est un domaine de la langue qui permet de faire la description des regles
régissant la structure du mot et ses changements par 1’ajout de particules pour former des
dérivés et des formes flexionnelles. La nature morphologique de la langue arabe est
complexe. Puisque elle est caractérisée par le phénomeéne de dérivation et d'inflexion, la
plupart des mots arabes sont générés a partir de milliers de racines. Dans cette section, nous
fournissons une clarification des concepts de base pour éviter toute confusion quant a leur

signification.

2.3.2.1. Racine
Les racines sont a I’origine de la plupart de mots arabes. La plupart des mots arabes ont

des racines de trois lettres et rarement de quatre ou cinq lettres, et conservent toujours leur
ordre. lls sont joints a d'autres lettres (diacritiques et affixes) pour former des mots
différents ayant des significations apparentées. Par exemple, la racine < (il a écrit) a la
signification de base «écrire». Plusieurs mots sont dérivés a partir de cette racine, en la
conjuguant sous plusieurs formes (présent, imparfait, futur simple, passe simple,
impérative, etc.). Il y a aussi des formes supplémentaires telles que les noms verbaux. [Ed-
Dariouache, 2015]
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La racine "<£s" (écrire)
Verbes | i Il a écrit &K Il écrit
S Nous avons écrit RYEEe Ils écrivent
B Elle a écrit L& Tu écris
YT Vous écrivez LK Nous écrivons
Nom Gl Ecrivain 4 Ecriture
Glig Livre Gigika Ecrit
e Bureau liis) Enregistrement
Tableau 2.5 : Quelque dérivation du verbe "s"
2.3.2.2. Schéme

Les schémes sont les formes définies des mots dans lesquels les racines peuvent étre
insérées. Ensemble, les lettres racines placées a l'intérieur des schémes sont des mots. Les
schémes ont également des significations similaires a celles utilisées pour les suffixes et les

préfixes.

Quel que soit le mot, il est donc issu d’une racine et inséré dans un schéme. Pour
construire un mot a partir d’une racine, il suffit de modifier les lettres‘—¢, ‘¢‘et ‘J

successivement par les lettres composant de la racine. [Ed-Dariouache, 2015]

La racine Le schéme Résultat
i Jb s

<k Jsida st
! Jeld ey

XS gu S

Tableau 2.6 : Exemple de construction des mots a partir d’un schéme [Ed-Dariouache,
2015]

2.3.2.3. Lemme
On appelle lemme, qui est une forme entierement vocalisée, 1’entrée lexicale d’un

lexique ou d’un dictionnaire. Le lemme d’un mot, qu’il soit simple ou composé, représente
sa forme canonique qui est fonction de la catégorie grammaticale de ce mot, dans le cas ou
c’est un nom il doit étre au singulier «=Y¥ (joueur) et dans celui d’un verbe il doit étre a
I’accompli de la troisiéme personne du singulier J# (gagner), etc. Pour réduire le nombre
d’entrées lexicales, on a des lemmes regroupant les mots ayant la méme racine, le méme

scheme original et le méme sens. [Benzater, 2015]
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2.3.2.4. Affixes
Ils peuvent étre concaténés a une racine pour indiquer des caractéristiques

grammaticales telles que le genre, le temps du verbe, le nombre et la personne. Il existe
trois types d'affixes en fonction de leur position: les préfixes sont ceux attaches au début du
mot, les suffixes sont attachés a la fin et les infixes se trouvent au milieu du mot. [Zeroul
and Lakhouaja, 2017]

Les préfixes dépendent des mots auxquels ils s’attachent. En effet, la plupart des mots
arabes commencent par le préfixe < J), Al altaryif, Iarticle de définition Al qui est
utilisé en tant que terme déclaratif. Pour cela, il y a trois types des préfixes. Premiérement,
les préfixes nominaux qui sont réservés pour les noms et les adjectifs. Deuxiémement, les
préfixes verbaux qui sont réservés aux verbes. Et troisiemement, les préfixes genéraux qui

sont utilisés indépendamment de type des mots [Ed-Dariouache, 2015]

Il 'y a deux types de suffixes tels que les suffixes verbaux et les suffixes nominaux. Les
premiers dépendent de la transitivité et de la personne conjuguée. Les suffixes nominaux
indiguent la flexion casuelle du nom (nominatif, accusatif, et génitif), le genre (masculin et

féminin), le nombre (singulier, duel et pluriel) [Ed-Dariouache, 2015].
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Les préfixes
Type
Nom en francais Significatio | Nom arabe | Transcriptio
n n
L’article de définition Le dJ Al(lamltaarif)
. Avec < B
Préfixes o Pour 5 3
Nominaux Les prépositions Comme 3 K
Préfixes La particule du futur Sera e
Les particules du subjonctif | Pour J
Verbaux
Préfixes Les conjonctions de Et < F
Et g W
généraux | Coordinations
L’article d’interrogation Est-ce-que 3 A

Tableau 2.7 : Un exemple des préfixes [Bourezg, 2017]

Type Nombres Suffixes
Signification | Nom en arabe | Transcription
Premiere Singulier Moi/mon = Nyi
personne Duel/pluriel | Nous/notre | L Na
Deuxiéme Singulier Toi/ton 4 K
personne Duel Vous/votre | LS Kma
Pluriel Vous/votre | &S Km
Vous/votre | ¢S Kn
Troisieme Singulier Lui/son > H
personne Duel Eux/leur Lo Hma
Pluriel Eux/leur a8 Hm
Eux/leur ) Hn

Tableau 2.8 : Un exemple des suffixes dévisés selon leur type [Bourezg, 2017]
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2.3.2.5. Stem
Un stem est le résultat de la combinaison d'une racine avec des affixes flexionnels pour

indiquer des caractéristiques grammaticales telles que le nombre, la personne, le temps, etc.
[Zeroul and Lakhouaja, 2017]

Un Stem est la dérivation obtenue a partir d’une racine donnée selon un modele. L'arabe
classique a un grand nombre de stems qui ne sont pas tous utilisables, 2% seulement sont
utilisables selon Rashwan [Rashwan et al., 2009]. Par exemple, le mot ¢« (écoles) est
obtenu a partir de la racine u«u2 (il a étudié) selon le modele Js\is, Les Stems produits ne
sont pas tous utilisables. [AL Hajjar, 2010].

Racine Modéle Stem Utilisable
< ktb, il a écrit > <J=d fal, faire > <is ktb, il a écrit > Oui
<uad drs, il a étudié > | <=\ faal > <u )3, drs, étudiant > Oui

<Jsi, akl, il amangé > | <dsda, mfawul > | <Jssk, makwul, mengeable > | Oui

<l lab, il a joué > <sMadi afala’ > <sladl, alaba’ > Non

Tableau 2.9 :Un exemple de génération de stems [Bourezg, 2017]

2.3.2.6. Mots dérivés
Le lexique arabe comprend trois catégories de mots: verbes, noms, et particules, les mots

des deux premieres catégories sont dérivés a partir d’'une racine. Les mots dérivés sont
construits a partir d’un stem en y ajoutant des affixes. La plupart des mots arabes sont
considérés comme des mots dérivés, puisqu’ils sont construits a partir de racines. [Sanan,

2008]

La conjugaison du verbe consiste a ajouter des affixes. Ces affixes dépendent de
nombreux parametres : le temps, nombre, genre, etc. Prenons I’exemple du mot ¢l (elles
jouent) qui se dérive de la racine <= (il a joué) par I’ajout du préfixe ¢ et du suffixe .

Dans ce cas, le temps est présent, le nombre est pluriel, le genre est féminin.

Dans le cas des noms, la dérivation est utilisée pour indiquer le genre, le nombre, etc.
Par exemple, le féminin singulier nécessite d’ajouter le suffixescomme 4« (école). Mais
le féminin pluriel nécessite I’ajout du suffixe < comme <lxla (des universités). Par contre,

il y a des mots qui ont des régles de composition plus complexes, comme le cas des pluriels
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irréguliers, tels que le mot <\s! (portes) qui estle pluriel du mot <% porte [Sanan, 2008].
[Ed-Dariouache, 2015]

2.3.2.7. Mots outils
Les mots outils sont des entités qui servent a situer des faits ou des objets par rapport au

temps ou au lieu. lls jouent également un réle clé dans la cohérence et I'enchainement d'un
texte. Par exemple, nous avons des particules qui désignent un temps: = (aprés),J (avant),
ou un lieu tel que <sa (ou). Selon leur sémantique et leur fonction dans la phrase, ils
peuvent jouer un réle important dans l'interprétation d'une phrase en exprimant une
introduction, explication, conséquence, etc. [Benhalima, 2017]. Nous en distinguons deux

catégories :

* Les mots outils non déclinables ou invariables : leurs formes sont constantes et

n'acceptent aucune déclinaison, par exemple: (i sur), (2 depuis), etc.

* Les mots outils déclinables ou variables : ils suivent le systeme de déclinaison a
trois cas selon leurs fonctions dans la phrase. Par exemple, le quantificateur Js (tout)
peut accepter les trois voyelles casuelles filiales pour désigner le nominatif, accusatif
ou genitif selon sa fonction dans la phrase. [Ed-Dariouache, 2015]

2.3.2.8. Mots isolés
Les mots isolés sont les mots qui n’ont pas de racines, comme les noms propres, les

noms communs et les particules. Un nom propre désigne toute substance distincte de
I'espéce a laquelle elle appartient, 1l ne possede en conséquence aucune signification, ni
aucune définition. Exemple : ok Paris, etc. Quant un nom commun est toute substance
non distincte de I'espece a laquelle elle appartient, il est pourvu d'une signification et d'une
définition [Benhalima, 2017].Exemple : &k (pays), &'s= (animal), etc.

2.3.2.9. Diacritiques
Ce sont des signes qu’on ajoute au-dessus ou au-dessous des consonnes d’un mot pour

spécifier sa prononciation ou pour en spécifier le sens. Il existe 3 de ces signes et ils sont

transcrits de la manieére suivante:

o Lafetha( 4xidl)[a] est symbolisée par un petit trait sur la consonne (< ta/).
e Ladamma(®ea)[u] est symbolisée par un crochet au-dessus de la consonne( & tu/).

o Lakasra(3«sl)[i] est symbolisée par un petit trait sous la consonne(< ti/).
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Un petit rond symbolisant le soukoun (&sS«) et appose sur une consonne lorsque celle-ci

n’est liée a aucune voyelle. [Baloul, 2003]

2.3.2.10. Shadda
C’est le signe "&" (Sadda) de la gémination en arabe, ou il représente un doublement
d’une consonne lors de sa prononciation, et ne peut étre utilisé dans la 1°® lettre d’un mot.

@

Exemple a8 (1l a parlé a).

2.3.2.11. Tanwin
C’est des signes sont utilisés a la fin des mots indéterminés. Ils n’apparaissent jamais

avec l’article de détermination AL (J'). Les trois signes de Tanwin : lorsque (la Fatha, la
Kasra et la Damma) sont doublées, elles prennent un son nasal, comme si elles étaient

suivies de «n» et on les prononce respectivement :

e an «&» pour les Fathatan ;
e in«» pour les Kasratan ;

e un «&» pour les Dammatan.

2.4. Prétraitements nécessaires

2.4.1. Encodage

Sur le Web, il existe plusieurs formats d'encodage de 1’arabe (Unicode, ISO-8859-6 et
CP1256) rendant ainsi les textes recherchés et les requétes incomparables du fait de leurs
différents encodages. Dans certains cas les documents sont représentés en
Unicode (UTF-8), et les requétes en 1SO-8859-6. En utilisant des outils de conversion entre
différents encodages et les tables de lalphabet arabe on peut apparier
les documents avec les requétes. Dans notre cas tout a été transformé en format Unicode
(UTF-8). [Kadri, 2008]

2.4.2. Tokenisation

L’identification des mots dans une séquence de lettres est appelée tokenisation. Par
rapport aux textes anglais, pour la tokenisation des textes arabes, on retrouve, en plus de la
ponctuation habituelle de I’anglais. Ainsi, on trouve d'autres signes de ponctuation arabe
(encodésen arabe) tels que la virgule, le point virgule et le point d'interrogation qui sont

considérés comme des séparateurs. Dans les langues européennes, ces signes ne séparent
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pas obligatoirement des mots (ex. aujourd'hui), ce qui n’est pas le cas en arabe oU ceS

signes sont obligatoirement des séparateurs [Lamrani et al., 2014]

2.4.3. Normalisation orthographique

Dans I’écriture arabe, bien que les voyelles soient souvent omises, sa lecture n’est pas
pour autant difficile. Néanmoins, dans certains textes les mots sont représentés avec les
voyelles. Donc, pour la normalisation, il est nécessaire d'éliminer ces voyelles. Dans
I’écriture arabe certains mots subissent de légéres modifications ne changeant pas
considérablement le sens du mot, ce qui n’est pas le cas pour leur encodage. On peut citer a
titre d'exemple la lettre hamza " 1” au début des mots, elle peut étre représentéepar " 1"
comme dans Jsi (manger),"" dans J: (chameaux) ou encore | " "dansJ4l (puits). La
nécessité de ce prétraitement est aussi due au fait qu‘on a souvent tendance a mal écrire ces
différentes formes de hamza. Ce type d’erreurs est fréquent dans les textes arabes. Par
exemple, le motdsiest généralement écrit JsI. Une autre lettre causant un probléme dans les
textes arabe est la lettre " 3 " qui, a la fin d’un mot, peut étre écritesou o (33 et sale), A
cause de toutes ces spécificités de la langue arabe et des problemes de variation de
représentationde ses caractéres aussi bien dans les textes que dans les requétes, voici

quelques méthodes de normalisation sur le corpus avant I’indexation [Kadri, 2008] :

e Remplacer les hamzas (), ), 1) par alifbar “)’(A).

e Remplacer' ' par ‘¢’(Y) alafin des mots.

e Remplacer la séquence ‘s’ par' '

e Eliminer le caractéere "tatweel "'kashida" (-) utilisé pour l'esthétique dans les
textes arabes.

e Eliminer les diacritiques (voyelles) et la "chedda"

2.4.4. Construction de mots fonctionnels

Avant I’indexation des documents arabes, on élimine les mots fonctionnels(ou mots
outils) qui n’ont pas un sens particulier utile pour la recherched'information, en utilisant des
tables de mots outils qui ont été établies a cet effet. Parmi les tables congues pour 1’arabe, la
plus reprise et répandue est celle de Khoja renfermant 168 entités [référence de Khoja]
[Kadri, 2008]. En arabe, une multitude de formes peuvent étre générées pour un méme mot
outil, rien qu’en y collant une préposition comme c’est le cas dans I’exemple suivant :J:&
(avant), 41 (avant lui), Wi® (avant elle), ~¢i# (avant eux), oeld (avant eux),e¢ld (avant
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eux), <lé (avant toi). Chen a pu établir une table d'environ 2942 entités, et ce en exploitant
la collection des documents TREC, d’ou il a extrait tous les mots uniques, les a traduit en
anglais et a ensuite filtré tous ceux dont la traduction est un mot outil en anglais [référence

de Chen]. On trouve également la liste de Abainia regroupant 600 mots [Abainia, 2016].

2.5. Lemmatisation
Pour l'arabe, le stemming ou lemmatisation est devenu I'un des principaux domaines de

recherche de la RI. En fait, sur le plan morphologique, il a un réle important dans le
traitement automatique d'un langage complexe et joue un réle essentiel dans la mise au
point d'un bon systeme de récupération de documents. Les chercheurs ont conclu que la RI
arabe peut étre améliorée lorsque les racines ou les stems sont utilisées dans des opérations
d'indexation et de recherche [Zeroul & Lakhouaja, 2017]]. Le stemming est aussi I'un des
premiers traitements qui se répercute directement sur les performances de n’importe quel

autre traitement morphologique ultérieur.

En ce qui concerne la classification des algorithmes de stemming en arabe, il existe deux
approches principales concernant la nature de leurs regles appliquées. La lemmatisation
Iégere ou light stemming est généralement basé sur un algorithme qui supprime les clitiques
sans essayer de traiter les affixes ni de rechercher des racines. Le deuxiéme type est
lemmatisation profonde ou root stemming utilisant un algorithme pour transformer les mots
infléchis a leur racine. [AL-OMARI et ABUATA, 2014]

2.5.1. Difficultés de la lemmatisation des mots arabes

Dans le traitement automatique des langages naturels, 1’arabe dont la morphologie trés
riche et variable rend la lemmatisation des mots difficile. Du fait que le but de la RI est de
déterminer une forme appropriée d'index aux mots dans cette langue, il est impératif
d’exécuter un traitement morphologique pour la recherche d'information. Le traitement de

ce langage est aussi difficile a cause du nombre de complexités qu’il renferme.

- L’omission des voyelles des mots des articles de journaux sur lesquels le corpus de
test est construit rend les choses plus ambigiies ce qui peut mener a confusion avec
d'autres mots ayant la méme forme dans les requétes ou dans les dictionnaires.

- Lalangue arabe admet des flexions grammaticales considérables, d’un mot, au point
qu’un mot comme « Jx» qui peut avoir 30 dérivés entre nominaux et verbaux

entrainant une multitude de formes pour un méme mot. Réduire toutes ces formes a
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une seule et unique forme serait trés bénéfique a la recherche d’information.
Cependant, la réalisation de cet objectif n’est pas aussi facile.

- En arabe, un mot peut engendrer d’autres formes, soit par attachement d’une
préposition, d’une particule, ou d’un préfixe a son début, soit par attachement d’un
pronom ou d’un suffixe a sa fin. L’insertion, la suppression ou la modification de
lettres a I'intérieur d'un mot peut aussi produire certaines formes (comme le cas des
verbes irréguliers).

- En arabe, méme les formes les plus proches I'une de l'autre (singulier et pluriel) sont
parfois irréguliéres, parce qu’elles ne sont pas différenciees par de simples
inflexions tel que I’ajout d’un préfixe ou d’un suffixe. Par exemple, 488 (caravane
au singulier) devient J& . Il est extrémement difficile d'écrire un algorithme a base
de regles pour réduire ce genre de pluriel au singulier sans un lexique pour ces types
de mots.

- Nous pouvons conclure, en réesumé, que la morphologie de la langue arabe avec
toutes ses caractéristiques et spécificités a rendu sa lemmatisation et le traitement de
ses documents difficile. [Kadri, 2008]

2.5.2. Différents travaux sur la lemmatisation

Chaque langue se distingue par ses propres caractéristiques et dispositifs, ce qui ne
permet pas 1’utilisation de la configuration de lemmatisation d’une langue a une autre. Il est
de méme difficile d’appliquer la technique d’une langue a une autre, car I’une pourrait étre
pertinente a une langue, alors qu’elle ne I’est peut étre pas pour d’autres langues. Parmi les
techniques de lemmatisation de mots, on a les techniques a base de dictionnaires, d'analyse

morphologique, de suppression des affixes, de statistiques et de traduction.

2.5.2.1. Lemmatisation des racines
Pour obtenir la racine d'un mot arabe donné avec cette approche, on utilise I'analyse

morphologique. Cette derniere s’appelle lemmatisation profonde ou racinisation. De
nombreux analyseurs morphologiques ont été développés et améliorés pour l'arabe, peu
d'entre eux recoivent une évaluation RI standard. La plupart de ces analyseurs
morphologiques trouvent la racine, ou un nombre quelconque de racines possibles pour

chaque mot.

e Lemmatiseur de Khoja :
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Ce lemmatiseur agressif élimine le suffixe le plus long et le préfixe le plus long. Il fait
ensuite correspondre le mot restant avec des schémes verbaux et nominaux pour extraire la
racine [Larkey and Connell, 2001]. Ce lemmatiseur bénéficie de plusieurs fichiers de
données linguistiques tels qu'une liste de tous les caractéres diacritiques, des caracteres de
ponctuation, des articles définis et 168 mots fonctionnels. L'algorithme de Khoja supprime
initialement les suffixes, les infixes et les préfixes et utilise la correspondance de modele

pour extraire les racines, mais présente des problémes en particulier avec les noms.

[ Normaliser ]

v ——
p N e
Supprimer les affixes [¢— _ Affixes
A\ J
v
A 4 e =
( ™\ o A
Rechercher le modéle |« »  Modéles
(. l J ~—
Non Oui
Existe ?

A\ 4 A 4

S
[ Rechercher la racine Dictionnaire Valider la racine ]

A 4 A\ 4
Oui Non Non Oui
— Existe ? ————— —— Existe ?

<«

A 4 ) 4 A

( Racine ) Retour m

Figure 2.1: Organigramme lemmatiseur khoja [Benblal and Belouafi, 2015]
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e Lemmatiseur d’Al Kabi :

Al-Kabi a indiqué que de nombreux algorithmes de stem en arabe ont été présentés au
cours des quinze dernieres années. Celui de Khoja est considéré par de nombreux
chercheurs comme un standard pour la langue arabe. Par conséquent, son étude tente
d’améliorer I’efficacité de cette méthode standard en adoptant de nouveaux modeles
(schémes et formes). L'ajout de ces modeles contribue a améliorer sa précision d'environ
5% [Al-Kabi, 2013].

e Lemmatiseur d’Al-Shalabi:

Al-Shalabi a développé un algorithme d'extraction de racines pour les racines
trilittérales, qui ne fait appel a aucun dictionnaire [Al-Shalabi and Evens, 1998].
L'algorithme compte pour donner des poids aux lettres des mots, ou pour chaque lettre le
poids est multiplié par la position de celui-ci. Les lettres de consonnes étaient pondérées a
zéro, ou différentes des valeurs de pondération étaient attribuées aux lettres du mot
sa altumuniha - L s<ils, les affixes étant formés d’un mélange de ces lettres. Des calculs
spécifiques sont ensuite effectués sur ces poids pour extraire la racine correcte. [Bahassine,
2014]

2.5.2.2. Lemmatisation des infixes
Pour la RI arabe on utilise une approche de lemmatisation qui lui est adaptée. Cette

derniére est plus connue sous le nom Light stemming. C’est une approche assouplie et est
inspirée par le processus de lemmatisation de I'anglais. Larkey , Darwish et Chen ont
développé des lemmatiseurs de ce type basés sur 1’application d’une légere troncature sur le
début et la fin des mots [Larkey and Connell, 2001] [K. Darwish and D. W. Oard, 2002] [A.
Chen and F. Gey, 2002]. Cette procédure est basée sur des listes de préfixes et de suffixes a
une, deux et trois lettres qui ont été établies et dont le choix est généralement déterminé
selon des statistiques de corpus. Sur la base de ces statistiques, on tronque un préfixe ou un
suffixe d'un mot selon de simples régles comme par exemple sa longueur, en fonction des
fréquences d'occurrence des préfixes et des suffixes sur les mots d'un grand corpus de

textes. On ne peut, par exemple, tronquer un préfixe a trois lettres d'un mot a quatre lettres.
e Lemmatiseurs de Larkey:

Aprés la normalisation et la suppression des stop words (mots fonctionnels), On parcourt

la liste des suffixes dans ’ordre (droite a gauche) indiqué dans le tableau ci-dessous
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(Tableau 2.10.), et en supprimant tous que lI'on retrouve a la fin du mot, si cela laisse trois
caracteres ou plus. Larkey [Benzater, 2015] a proposé plusieurs lemmatiseurs (i.e. Lightl,
Light2, Light8 et Light10). Pour ce faire, un nouvel ensemble de préfixes et suffixes est
ajouté pour chaque lemmatiseur, or on trouve que Light10 est le plus performant en

regroupant le plus grand ensemble de preéfixes et suffixes.

Supprimer les préfixes Supprimer les suffixes
Light 1 Jdé Js Ju Jis,Jd Aucun
Light 2 5,Je J8 du Jis,J Aucun
Light 3 ”? X3
Light 8 » S 8,0 R4 0,08, o) e
Light 10 5,6 Js du dis,J G B, A 40,08, ) e

Tableau 2.10 : Des préfix et suffixe

e Lemmatiseur de Chen:

Il a génére trois listes constituées par la premiere, les deux premiers, et les trois
premiers caracteres, et trois listes constituées du dernier, les deux derniers, et les trois
derniers caractéres respectivement, aux mots arabes. Ensuite, les six listes ont été triées
par ordre décroissant du nombre de mots, dans lesquelles un préfixe ou un suffixe se

produit.
¢ Lemmatiseur d’Ababneh:

L’approche proposée par Ababneh est basée sur un dictionnaire de mots
exceptionnels (mots ne doivent pas étre lemmatisés), contourne les limites de la
lemmatisation légere qui produisent les erreurs de sous lemmatisation [Ababneh et al.,
2012]. Cette technique recherche d’abord le mot parmi les mots exceptionnels
(dictionnaire), et dans le cas ou il est inexistant, 1’algorithme cherche la ressemblance
du mot a un des patterns (formes des mots) prédefinis, sinon il en extrait le lemme par

élimination des additions agglutinées a la forme tels que les préfixes et suffixes.

2.5.2.3. Lemmatisation hybride
Les méthodes hybrides de lemmatisation associent des techniques de lemmatisation et

des techniques statistiques de correspondance, en particulier des approches basées sur le n-
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gramme. Alhanini a proposé un algorithme d'arborescence arabe amélioré utilisant a la fois
les méthodes de lemmatisation assoupli et la lemmatisation basée sur le dictionnaire, congu
pour surmonter les inconvénients des deux [Alhanini, 2011]. Concernant la lemmatisation
de I’arabe et pour surmonter les faiblesses des algorithmes de lemmatisation existants,
Hadni a proposé une méthode hybride intégrant trois techniques. Les trois techniques sont:
Khoja Stemmer, Light Stemmer et N-Gram. Al-Nashashibi a proposé une méthode de
lemmatisation hybride basée sur certaines regles [Al-Nashashibi, 2010]. La lemmatisation
ne peut tronquer un préfixe que selon des regles spécifiques. Le tronqueur d'infixes est basé
sur des modeles supprimant les infixes du mot en fonction de modéles spécifiques. Khedr a
introduit un nouvel algorithme [Khedr, 2005] qui fournit une extension a un nouvel
ensemble de regles et de modéles en combinant le lemmatiseur de Beltagy [Beltagy, 2009]
et Light10.

Une autre méthode fondée au méme temps sur des analyses morphologique et statistique
a été introduite par De Roeck et Al-Fares [De Roeck and Al-Fares, 2000]. Dans cette
méthode, on commence d’abord par I’élimination des affixes par application d’un
lemmatiseur assoupli, ensuite on calcule les coefficients de ressemblance entre le stem
obtenu et une liste de racines sélectionnées dans un dictionnaire a laquelle on ajoutera les

racines correspondantes aux coefficients de ressemblance maximum.

2.5.3. Différentes méthodologies d’évaluation des lemmatiseurs

Les lemmatiseurs arabes sont utilisés dans de nombreuses taches de traitement de texte
telles que la catégorisation textuelle, I'extraction d'informations, la synthése de texte et
I'indexation par moteur de recherche. Par conséquent, I'évaluation et I'analyse comparative
de ces lemmatiseur est cruciale pour que les chercheurs puissent choisir la meilleure
formule répondant a leurs besoins dans un contexte donné. De plus, les auteurs ont
généralement supposé de comparer leurs travaux avec d’autres afin de montrer leurs

contributions et leurs améliorations.

2.5.3.1. Parametres de Paice
Dans sa nouvelle méthodologie d’évaluation des lemmatiseurs, Paice [Paice, 1994]

[Paice, 1996] a introduit trois nouveaux paramétres quantitatifs d’évaluation et qui sont en
I’occurrence 'under stemming index (UI), I’over stemming index (OI) et le stemming
Weight (SW). On parle d’under stemming error ou erreur de sous-lemmatisation lorsqu’un

ensemble de groupes de mots reliés morphologiquement et sémantiquement est soumis a un
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lemmatiseur, et que celui-ci produise deux ou plusieurs lemmes pour le méme groupe. Par
contre, lorsque le lemmatiseur produit le méme lemme pour différents groupes, alors dans
ce cas il produit une erreur de sur-lemmatisation (over stemming error). Cette méthodologie
a eté utilisée par AlShammari et par Abainia [Al-Shammari et al. 2008] [Abainia, 2016].

Généralement, les erreurs des lemmatiseurs légers produisent des erreurs de sous
lemmatisation du fait qu’ils sont basés 1’élimination des affixes [Al-Shammari and Lin,
2008a] [Al-Shammari and Lin, 2008b] [Larkey et al., 2002] [Paice, 1994]. Par contre, les
erreurs produites par les racinisateurs, qui s’intéressent a la racine des mots sans se
préoccuper de la sémantique et les diacritiques, produisent des erreurs de sur-

lemmatisation.

Pour Paice, le meilleur lemmatiseur est celui qui produit des petites valeurs d’UI et Ol
qui sont les parametres qu’il a introduit en plus du SW. Parmi les formules qu’il a
introduites on a celle du Desired Merge Total (DMT) qui représente le nombre de toutes les
paires de mots dans le groupe :

DMT = 0.5ng(ng — 1) ou ng est le nombre de mots dans le groupe g (2.1)

Celle du Desired Non-merge Total (DNT) qui représente la confusion entre les mots

d’un groupe avec d’autres d’un autre groupe (sémantiquement différents) :
DNT =0.5ng(W — 1) ou W est le nombre des mots dans 1’échantillon (2.2)

L’addition des valeurs de DMT et DNT des groupes du méme échantillon nous fournit le
Global Desired Merge Total (GDMT) et Global Desired Non-merge Total (GDNT),

respectivement.
GDMT =X7_,DMTg  (2.3)
GDNT=32_,DNTg (2.4)

Afin d’estimer I’erreur de sous-lemmatisation, Paice introduisit le parametre UMT

(Unachieved Merge Total).
UMT =0.5 Y}, ui(ng —ui) (2.5)

O ui est le nombre d’occurrences du i*™lemme du groupe g
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La somme de toutes les valeurs UMTs d’un échantillon nous donne le GUMT (Global
Unachieved Merge Total). Le rapport entre le GUMT et le GDMT nous donne 1’UI (Under-

stemming Index) :
GUMT =X7_,UMTg (2.6)
Ul = GUMT/GDMT (2.7)

Pour I’erreur de sur-lemmatisation Paice introduisit le parametre WMT (Wrongly
Merged Total), en supposant qu’apres la lemmatisation, chaque lemme ayant N occurrences
dans 1’échantillon et est confus dans t groupes, ou chaque lemme confus a un nombre

d’occurrences dans chacun des groupes, le WMT est calculé comme suit :
WMT = 05!, vi(ns —vi) (2.8)

La valeur de I’over-stemming (Ol) est obtenue par détermination du GWMT (Global

Wrongly Merged Total) a I’aide de 1’équation suivante :
GWMT = Y7, WMTg (2.9)
Ol = GWMT/GDNT (2.10)

Le dernier paramétre introduit par Paice est de stemming weight (SW) déterminé par la

relation suivante (ratio entre Ol et UI):
SW=0Il/Ul (2.11)

On peut conclure que les mesures introduites par Paice ne sont assez significatives que
lorsqu’on compare des lemmatiseurs de la méme catégorie. Contrairement aux light

stemmers qui produisent de faibles valeurs d’Ol, les racinisateurs produisent de faible UI.

2.5.3.2. Evaluation sur la catégorisation des textes
La classification de texte est l'une des applications les plus importantes et les plus

connues dans le domaine de I'exploration de données. De nombreuses recherches ont
abordé le probléme de la classification des textes dans de nombreuses langues, notamment
I'anglais [Zaghloul et al., 2009], le chinois [He et al., 2000] et I'arabe [Al-Harbi et al., 2008;
Al-Shargabi et al., 2011; Kanaan et al., 2009].

L'objectif de la classification des textes est d’atteindre une grande précision dans la

classification des documents en fonction de catégories prédefinies. Cette precision est
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affectée par différents problemes liés a la classification des textes. Ces problémes incluent
I'utilisation des algorithmes et des techniques de lemmatisation, les caractéristiques du jeu
de données utilisé et les algorithmes utilisés pour la tAche de classification des textes.

e Classifieur Bayesien

Naive Bayes est un classifieur probabiliste simple basé sur le théoréme de Bayes.

Lorsque ce classifieur est appliqué a la catégorisation, nous utilisons I'équation suivante:

P(class).P(document|class)

P(class|document) = (2.12)

P(document)

Ou P (class| document) est la probabilité qu’un document D appartient a une classe C, et
P(document) est la probabilité d'un document (constante peut étre ignorée). P (class) est la
probabilité d’une classe calculée a partir du nombre de documents dans une catégorie divisée
par le nombre de documents dans toutes les catégories. P(document| class) est la probabilité
de document dans une classe, et les documents peuvent étre représentés par un ensemble de

mots comme suit :
P(document]class) = [; p(wordiclass) (2.13)
P(class|document) = p(class).[[; p(wordi|class) (2.14)

Ou P(wordi | class) est la probabilité qu'un mot donné se produise dans tous les documents

de la classe C, et est calculée par :

P(wordilclass) = % (2.15)

Avec Tct est le nombre de fois que le mot apparait dans cette catégorie C, Nc est le nombre
de mots dans la catégorie C, V est la taille du tableau de vocabulaire, et A est la constante

positive, généralement 1 ou 0,5 pour éviter une probabilité nulle
e Bahassine

Il a présenté un nouvel algorithme d'extraction permettant de réduire les attributs a leur
racine pour la classification des documents en arabe [Bahassine, 2014]. Le classificateur
d’arbre de décision (DT ou Decision Trees) est utilisé pour créer le mode¢le, et Chi-square

(X?) est utilise comme méthode de sélection des caractéristiques. Les résultats de
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I’approche ont été comparés avec ceux de Khoja, ou ils ont montré que le lemmatiseur

proposé surpasse celui de Khoja.

La formule de statistique Chi-square est liée aux fonctions de sélection des
caractéristiques informationnelles et théoriques, qui tentent de saisir I’intuition que les
meilleurs termes de la classe C sont ceux qui se répartissent le plus différemment dans les

ensembles d’exemples positifs et négatifs de C.

Pour calculer X2 pour un terme t et une classe particuliere C, le tableau de contingence

(voir le tableau 2.11) d’un terme t et de la classe C peut étre utilisé pour illustrer 1’idée.

C Not ¢ Total
T A B A+B
Not t C D C+D
Total A+C B+D N

Tableau 2.11 : la table de contingence de T et C

N(AD-CB)?
(A+C)(B+D)(A+B)(C+D)

X(t,c) = (2.16)

Ou N est le nombre total des documents dans le corpus, A est le nombre de documents de la
classe c¢ contenant le terme t. B est le nombre de documents contenant le terme t dans
d'autres classes. C est le nombre de documents de la classe ¢ ne contenant pas le terme t, D

est le nombre de documents qui ne contiennent pas le terme t dans d'autres classes.

Les résultats obtenus avec cet algorithme et celui de Khoja ont été comparés en termes

de rappel. La mesure de rappel est définie comme suit:
Rappel = CC/ TC (2.17)

Ou CC est le nombre de catégories correctes trouvées (vrai positif), et TC est le nhombre

total de catégories correctes (vrai positif + faux négatif).

2.5.3.3. Evaluation par correspondance des mots
e Précision

La précision des résultats renvoyés par un lemmatiseur exprime comment ces resultats
sont corrects. Contrairement a la précision classique et aux scores de rappel, la précision est
égale a 100% uniquement si le lemmatiseur renvoie tous les lemmes corrects pour tous les
mots. En outre, il ne renvoie pas de lemmes incorrects supplémentaires.
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Si la précision est égale a 100%, cela signifie que le lemmatiseur est performant. Dans le

cas des lemmatiseurs, la précision peut étre calculée comme suit:

TP
Accurcy BTN (2.18)

Ou TP est le nombre total de stems corrects, FP est le nombre total de ceux qui ne sont pas

corrects et FN est le total des lemmes corrects non renvoyées par le lemmatiseur.
e Nombre de mots par amalgame de classe

Il s'agit du nombre moyen de mots correspondant au méme radical [Namly et al., 2017].
Par exemple, si les mots 458« (bibliothéque) usiSs (ils écrivent) et <GS (livre) sont liés a la
méme racine <, alors le score de WCC (Words Per Conflation Class) est trois. La valeur
du nombre de mots par classe de conflit reflete la force du lemmatiseur. Plus la valeur est
élevée, plus le lemmatiseur devient fort. La métrique WCC est calculée comme suit:

WCC — (2.19)

Ou C fait référence au nombre total de mots de corpus distincts avant lemmatisation, ou au
nombre de types de mots. De la méme maniére, S designe le nombre de lemmes distincts

renvoyeés par le lemmatiseur.

2.6.  Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons exposé la langue arabe et ses particularités, c’est une

langue riche et sensible au contexte, ce qui présente de nombreux défis pour des domaines
divers. Ensuite, nous avons parlé sur la structure morphologique d’un mot arabe, ou nous
avons mis l’accent sur les différentes catégories auxquelles il appartient. Nous avons

ensuite présenté les prétraitements nécessaires sur le corpus de texte avant le traitement.

Enfin, nous avons présenté un survol des méthodes d'extraction de la racine
(lemmatisation) a partir d’'un mot arabe, avec les différents problémes qui s’opposent a
cette technique, et les différents travaux réalisés dans ce cadre avec quelques méthodologies

d’évaluation de ces lemmatiseurs.
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3.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter la conception de notre algorithme de
lemmatisation ARLStem v1.1 dont on a déja la version séquentielle (ARLStem 1.0) et qui a
été reéalisé par Abainia en 2016.

Dans un premier temps, nous présentons la version séquentielle de notre lemmatiseur
ARLSTem (Arabic Light Stemmer), qui est basée sur la suppression des prefixes, suffixes
et infixes des mots arabes. Nous montrons ensuite les améliorations que nous avons faites
sur cette version. Les résultats obtenus par notre nouvelle version sont évalués, puis

comparés a ceux de la version précédente ainsi d’autres lemmatiseurs.
3.2.  ARLStem

En 2016, Abainia a congu un lemmatiseur basé sur la transformation des mots en leur
lemme en supprimant les préfixes, suffixes et infixes des mots arabes. Ce systeme est
appelé ARLSTem (Figure 3.1).

Cet algorithme s’exécute en 6 étapes dont les trois premicres ont lieu au début du
processus, et si a la 4°™ n’effectue aucun changement sur le mot (échec), alors on passe 4 la
5°Me étape. Si cette derniére échoue aussi (aucun changement n’est fait), ¢a permet de
conclure que le mot d’entrée est un verbe (absence de préfixes et suffixes). Donc, cela
entraine la lemmatisation du verbe qui est la 6°™ étape de 1’algorithme, puisque les
articles définis ainsi que les conjonctions sont éliminés lors de la 2°™ étape et que les noms

féminins sont traités dans la 5™,

Dans la grammaire arabe, les pronoms objets sont toujours a la fin des mots et leurs
articles définis sont toujours au début, I’ordre d’exécution des étapes de 1’algorithme doit
étre respecté. Donc, on ne peut exécuter la 4°™ avant d’avoir au préalable exécuté la 2°™ et
la 3°™ (suppression des préfixes et suffixes). Dans la littérature arabe, on ne peut non plus
trouver les pronoms d’objets apres la lettre du féminin ni de noms pluriels avec la lettre du
féminin, d’ol I’impossibilité d’exécution de la 5™ étape avant la 3°™ et 4°™ (la lettre « 3 »
est un bon indicateur des noms). Donc le suivi de I’ordre établi est impératif. Le systeme de

lemmatisation est constitué des étapes décrites comme suivant:
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Etape 1 : Normalisation des caracteres

C’est une des étapes principales dans la lemmatisation, et est considérée nécessaire a

cause des variations qui peuvent exister lors de 1’écriture d’une méme unité lexicale.

« remplacer les différentes formes de la lettre Alif (avec Hamza) « 1,!,1 » avec la lettre
Alif barre « ) » (sans Hamza);

o remplacer la derniere lettre Alif MagSura « ¢ » avec la lettre Yaa « »;

e supprimer la lettre Waaw « s » du début du mot si le nombre restant des lettres est

supérieur ou égal a trois lettres.
Etape 2 : Suppression des préfixes

La suppression des préefixes consiste a supprimer une liste de préfixes préparée a
I'avance. En comparant les premieres lettres des mots arabes avec la liste de préfixes
(seulement 12 préfixes des 17 existants dans la langue arabe sont utilisés), on supprime les
séquences correspondantes qui satisfont a d'autres criteres possibles. Par exemple, la chaine
restante doit contenir au moins trois caracteres,et ce pour ne pas confondre avec les lettres

originales des mots.

Préfixes Suffixes

k._lé )dé ?J 7d\ 3('55} ’dlé ’dlﬁ 9d1-"~5 Jdlé 7d\) 7d\5 7dl-'| u JC.JA 5“5» QLA QD 9:)5 JLAS 9?5 5‘,; Jé

Tableau 3.1 :Liste des préfixes et suffixes utilisés par 1’algorithme ARLSTem

Etape 3 : Suppression des suffixes

Comme pour la suppression des préfixes, celle des suffixes le nombre de lettres restantes
doit aussi €gal au minimum a trois. Dans l’algorithme ARLSTem,11 lettres sur les 12

existants sont utilisées.

Un exemple de suppression de suffixes, comme le cas de «4», le mot «a¢lee» devient
«J=e» (I’équivalent, plus ou moins a « leur » en francais). Par contre, on ne peut éliminer ce
suffixe dans le mot « ~al. » car ce sont des lettres originales et il ne nous resterait que

deux lettres, ce qui ne satisfait pas la condition de la 3°™ étape.
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Etape 4 : Transformation du pluriel au singulier

La transformation du pluriel au singulier se fait en suivant quelques régles que nous

allons les citer prochainement et qui traitent les suffixes, préfixes et infixes des mots.

e supprimer les deux lettres « o) » a la fin du mot, si le nombre de lettres restantes est
3 lettres au minimum. Exemple : le mot arabe « LUS » devient « LS »

e supprimer les deux lettres « ¢z » a la fin du mot, si le nombre de lettres restantes est
3 lettres au minimum. Exemple : le mot arabe « (patiss » devient « zliae »

e supprimer les deux lettres « &5 » a la fin du mot, si le nombre de lettres restantes est
3 lettres au minimum Exemple : le mot arabe « ¢ skle » devient « dale »

e supprimer les trois lettres « oG » a la fin du mot, si le nombre de lettres restantes est
3 lettres au minimum Exemple : le mot arabe « (laluic » devient « abudioen

e supprimer les trois lettres « ¢ » a la fin du mot, si le nombre de lettres restantes est
3 lettres au minimum Exemple : le mot arabe « (#ix! » devient « .l »

e supprimer les deux lettres « <! » a la fin du mot Exemple : le mot arabe « lalzs »
devient « plze »

e supprimer la lettre « | » a 3eme position de début, si le nombre de lettres restantes 2
lettres au minimum + la méme lettre existe dans la 1ére position Exemple : le mot
arabe « 34l » devient « &l »

e supprimer les deux lettres « ! », Une dans la 1ére position et une autre dans I’avant
la derniere position, si le nombre de lettres restantes est 3 lettres au minimum

Exemple : le mot arabe « G3lel » devient « i »
Etape 5 : Transformation du féminin au masculin

En arabe, le féminin singulier nécessite d’ajouter le suffixe « 3 », cette lettre peut étre
supprimée de la fin d’un mot, uniquement dans le cas ou le reste du mot comporte au moins

trois lettres [Adabneh et al., 2012].
Etape 6 : Lemmatisation des verbes

Le mot est probablement un verbe si aucune des étapes 2, 4 et 5 ne s’achéve pas, et cela
veut dire qu’il n’existe aucun des préfixes et suffixes attachés aux noms. Alors, on doit
vérifier les préfixes des verbes, suffixes ou bien préfixes et suffixes ensembles pour avoir la

lemme des verbes. Il existe trois cas :
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e suppression des préfixes des verbes (tableau 3.2). exemple : « Jeclu » apres la
suppression des préfixes « L » il devient « Jes »

e suppression des suffixes des verbes (tableau 3.2). exemple: «'ske » aprés la
suppression des suffixes « s» il devient « Jec »

e suppression des co-occurrent préfixes et suffixes (tableau 3.3).exemple : « o seriv »

apres la suppression des préfixes «<w» et des suffixes «ou» il devient « des »

Préfixes Suffixes

O G g g o & ) O\u\}ugug,sus

= =

Tableau 3.2 : Liste des préfixes et suffixes des verbes

Préfixes | @ © & ¢ ¢ 1 V11 g & G G o ow owm G
¢ ¢
Suffixes | & O s O G s ¢ Vo oo o0 o O s O s U U

Tableau 3.3: Liste des co-occurrent préfixes et suffixes utilisés par I’algorithme ARLSTem
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Figure 3.1:Organigramme de déroulement de 1’algorithme ARLTSem.
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3.3. ARLStem amélioré

Pour améliorer la précision de lemmatisation de 1’algorithme « ARLStem » des
modifications ont été apportées a son programme par addition de certaines regles. Ces
regles ont été déduites de remarques faites sur la langue arabe et sont comme suit :

- Dans la troisiéme étape, on a ajouté deux instructions :

e si un mot qui se termine par les deux lettres « 4 », on supprime ces deux lettres dans
le cas oli le mot comporte au minimum cinq lettres. Par exemple, le mot « 4dtesy »
devient « Juawl ) »

e i un mot qui se termine par les trois lettres «& », on supprime les deux lettres « 4»

dans le cas ou le mot comporte au minimum six lettres.
- Dans la quatriéme étape, une seule instruction a été introduite :

e si un mot débute par « a » et se termine par les deux lettres «&g », on supprime les
trois lettres dans le cas ou le mot comporte au minimum six lettres. Par exemple, le

mot « ¢9u84a » devient « Sé »
- Dans la cinquieme étape, on a introduit trois instructions :

e si un mot débute par « @ » et dont la quatrieme lettre est « ¢ » et se termine par
«43», ces lettres peuvent étre supprimées dans le cas ol le mot comporte au
minimum sept lettres. Par exemple, le mot « 4xadiii » devient « aki »

e si un mot débute par « ! » et dont la quatriéme lettre est « ) » et se termine par « 4 »,
le deuxiéme « ! » et le « 4 » peuvent étre supprimées dans le cas ol le mot comporte
au minimum sept lettres. Par exemple, le mot « 4:3bai » devient « wa) »

e sila deuxiéme lettre d’un mot est « | » et se termine par « & » ces lettres peuvent étre
supprimées dans le cas ou le mot comporte au minimum cinq lettres. Par exemple,

le mot « 48aY » devient « &l »

Nos modifications aussi incluent ’ajout d’autres étapes a 1’algorithme initial qui n’en
avait que six. La premiére consiste a transformer ’adjectif en racine. A titre d’exemple,
dans un mot qui débute la lettre par « | » et dont la deuxiéme lettre avant la derniére est
aussi « ) » et qui se termine par « ¢ », le deuxiéme « ! » et le « ¢ » peuvent étre supprimeées
dans le cas ou le mot comporte au minimum six lettres, par exemple le mot « (S) 34 »

devient « &2 »,
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La deuxiéme fonction introduite, consiste a appliquer au résultat obtenu par toutes ces

¢étapes d’autres instructions et qui sont :

e si un mot débute par « < » et I’avant derniere lettre est «g », on supprime les deux
lettres dans le cas ou le mot comporte au minimum cing lettres. Par exemple, le mot
« J2s43 » devient « Jsa »

e si un mot débute par « a » et I’avant derniére lettre est «g», on supprime les deux
lettres dans le cas ou le mot comporte au minimum cing lettres. Par exemple, le mot
« § 94 » devient « § < »

e Si un mot se termine par « ¢ », on supprime cette lettre dans le cas ou le mot
comporte au minimum quatre lettres. Par exemple, le mot « & »&» devient « & »& »

e si un mot débute par « J »», on supprime cette lettre dans le cas ou le mot comporte
au minimum quatre lettres.

3.4. Evaluation et comparaison

Les algorithmes de lemmatisation arabe sont généralement évalués en fonction de la
précision du lemmatiseur dans 1’extraction d’information, qui est déterminée par le calcul
du taux de réussite dans la lemmatisation d’un ensemble de mots. Cependant aucun corpus

d’évaluation des lemmatiseurs n’est disponible publiquement.
3.4.1. Labase de données ARASTEM

La base de données ou corpus a été créé et nommeé ARASTEM (ARAbic STEMming of
noisy texts). Il exploite des textes collectés de différents forums de discussion tels que :
efpedia.com, isegs.com, forum.elwlid.com, islamdi.com, hams-3.com, forum.stop55.com,
guran.maktoob.com, djelfa.info, vb.alhilal.com, tunisia-sat.com, forum.educ40.net,
alsayra.com, hassan-peche.com, syrianhunter.ahlamontada.net et alrahalat.com. Il contient
60 textes de différentes tailles encodés en UTF-8 [Abainia, 2016].

Concernant la construction du corpus ARASTEM, tous les textes sont passés par une

étape de prétraitement qui consiste a :

- supprimer les caractéres insignifiants.
- supprimer les caractéres frangais et anglais.

- supprimer les diacritiques arabes.
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Ol A (8 LA () sheasS) dmalany gl bl ALBU it (B ) guash g sl Slaugh el Aall yy Cufialall (1 (3 b S
Bale s oA (3,59 ¢ pdall Cuatiad (akad) 4030 LNA) cells ganglion retinalas! Wale (3l (Liilu G i ol
Bazaa dyia ) (gllia gad el dua gl gl) doluad)

Figure 3.2: Exemple d’une partie d’un texte collecté pour la construction du corpus
ARASTEM [Abainia, 2016]

La figure ci-dessus (Figure 3.3) montre que dans les textes arabes provenant des forums
de discussion, il peut y avoir des citations dans des langues latines dues a I’utilisation, dans
le monde arabe, de 1’anglais ou du frangais comme langue secondaire employée pour citer

quelques circonstances.

Apres le prétraitement, les mots fonctionnels sont supprimés de tous les textes pour ne
pas étre pris en considération dans la lemmatisation. Cette suppression est suivie par
I’¢élimination des répétitions des mots dans chacun des textes. Une liste de mots de chaque

texte du corpus est extraite, et contient les mots uniques.

Enfin, dans I’étape finale du corpus, on regroupe les mots reliés sémantiquement et
morphologiquement dans différents fichiers (Figure 3.4), ou chaque ligne de chaque fichier
contient un groupe de mots ayant la méme racine. Cette étape étant exigeante en temps et
en concentration, elle nécessitait I'aide de quelques locuteurs arabes natifs.

Ao DU da Y18 Aa W) a3l

1 gy Al il

Lo ) g

g

Jisb i)

Apallal) allal) alal)

Juady) Sl

QB g LaBY) ApalaiBy) ClialaiBY) Lalabl o laid) saidl

Figure 3.3: Exemple de quelques groupes de mots d'un fichier d’ARASTEM.

3.4.2. Lemmatiseur de comparaison

Nous allons comparer les résultats obtenus avec ceux de la version précédente, et ceux

d’autres méthodes. Les lemmatiseurs qu’on va les utilisés sont :
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e Lemmatiseur de Soori

Les regles ont été divisées en 5 catégories [Soori et al., 2013]. Les deux premieres
catégories sont concentrées sur n'importe quel type de mot. La premiére étape nécessaire
consiste a normaliser les mots en convertissant tous les types d alif (1) et (!) en alif bar (!),

puis on normalise alif magSura (s) en ya ().

Aprés la normalisation, on supprime tous les préfixes possibles (préposition, articles

définis et conjonctions) en utilisant le processus suivant:

- Supprimer baa (<) du début de chaque mot;
- Supprimer waaw (s) du début de chaque mot, si le reste est constitué de 3 lettres ou

plus.

On supprime ensuite les lettres liées au début d'un mot, si le nombre de lettres restantes

est supérieur a trois lettres.

- Supprimer: alif () et laam (J);

- Supprimer: alif (), waaw () et laam (J);
- Supprimer: alif (), baa (<) et laam (J);
- Supprimer: alif (1), kaaf (<) et laam (J);
- Supprimer: alif ('), faa (<) et laam (J).

La regle suivante est congue pour les suffixes. La régle consiste a supprimer les lettres

lies s'il reste deux lettres ou plus:

- Supprimer ha (¢) et alif (1);

- Supprimer alif (") et noon (c);

- Supprimer alif (') et taa (<);

- Supprimer waaw () et noon (0);

- Supprimer ya (s) et noon (0);

- Supprimer ya (¢) et ha (¢);

- Supprimer ya () et Ta'MarbuTa (3)

La troisieme régle est congue pour les adjectifs et les adverbes, et plus précisément pour

changer les adjectifs et les adverbes de forme féminine au masculin :

- Enlever ta'marbuTa (3) s'il se trouve comme derniere lettre d'un mot.
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- Supprimer ha (°) s'il se trouve comme derniere lettre d'un mot.

La quatrieme regle est congue pour les noms; son objectif est de changer les noms du
pluriel en forme singuliére. Dans cette régle, les lettres liées sont supprimées si le reste est
supérieur a 2 lettres. Si le mot ne comporte que trois lettres, on supprime les lettres

suivantes si les conditions supplémentaires sont remplies.

- Supprimer alif (') du début de chaque mot;

- Supprimer alif (") s'il se trouve comme la lettre précédant la derniere;

- Supprimer waaw () s'il se trouve comme la lettre précédant la derniere;

- Supprimer alif (') du début de chaque mot, uniquement si la lettre précédant la
derniere est également alif (!).

Si le mot comporte quatre lettres, on supprime les lettres suivantes si les conditions

supplémentaires sont remplies.

- Supprimer alif (") la lettre précédant le dernier

- Enlever alif (!) s'il est trouvé comme troisieme lettre

La cinquiéme regle est congue pour les verbes. Elle convertit les formes flexionnelles du

verbe en radical. Les lettres sont supprimées a la fin du mot, s'il en reste au moins 2.

- Supprimer taa (<)

- Supprimer yaa ()

- Supprimer alif (V)

- Supprimer alif (') si trouvée comme deuxiéme lettre d'un mot, uniquement si alif
("est trouvée en tant que derniére lettre d'un mot.

- Supprimer waaw ()

- Supprimer miim (z)

- Supprimer noon () et alif (!)

- Supprimer taa (<) et alif (')

- Supprimer taa (<) et miim (p)

- Supprimer taa (<) et ya ()

- Supprimer miim (2) et alif (')

- Supprimer miim (p), taa (<) et alif (1)

- Supprimer noon (u), taa (<) et alif (')
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- Enlever alif (") s'il s'agit de la seconde lettre d'un mot. Apreés cela, supprimer taa (<)
a la fin du mot
- Supprimer taa (<) et alif (')

e Lemmatiseur ISRI

L’ISRI (The Information Science Research Institute) qui est aussi un lemmatiseur assoupli
arabe, n’utilise pas le dictionnaire des racines mais un ensemble des schémes (voir Tableau
3.5). Pour chaque mot, son algorithme général, basé sur un ensemble de marques
diacritiques et un ensemble d’antéfixes a enlever [Kaz et al., 03], comporte les étapes

suivantes:

= Suppression des diacritiques

= Normalisation des lettres ( « , ts, 3) par la lettre ().

= Suppression des préfixes de longueur 3 et de longueur 2 dans cet ordre.

= Suppression du connecteur initial 5, dans le cas ou les deux lettres initiales du mot
W sont 5.

= Normalisation, si besoin, des lettres initial (!, 1,1) par la lettre ).

= Retournement de la racine si la longueur du mot est inferieure ou égale a trois

lettres.

Dans les cas ou on n’a aucun résultat, et en fonction des cas suivants, on essayera de

déduire la racine du mot par :

a- Extraction de la racine appropriée si la longueur du mot trouveé est égale a 4 et que
sa forme correspondant aux schemes de forme PR4 (voir tableau 3.4), sinon par
suppression des suffixes et des préfixes de longueur 1 de S1 et P1 dans cet ordre et
retournement de la racine et ce uniqguement si le mot a au moins trois lettres.

b- Extractionde la racine trilitére du mot s’il a 5 lettres et que sa forme correspondant
aux schemes de forme PRS. Dans le cas ou aucune forme n’est adaptée, on retire les
suffixes et les préfixes et on retourne la racine trilittere. Si la longueur du mot est
encore de cing caractéres, le comparer avec les schemes de PR54 et retourner la
racine dans le cas ou elle a une longueur de 4 lettres.

c- Extraction de la racine trilitere du mot s’il a 6 lettres et que sa forme correspondant
aux schémes de forme PR63, sinon suppression des suffixes. Si la suppression d’un
suffixe résulte en un terme avec cing caractéres, alors renvoyer ce terme a 1’étape b.
Dans le cas ou ce n’est toujours pas satisfaisant, on supprime alors les préfixes de
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longueur 1, et en cas de succes, on renvoie le terme a I’étape b. Si le mot a toujours
six caracteres, on le comparera avec les schemes de PR64 et on retournera sa racine
dans le cas ou elle a une longueur de 4 lettres.

d- Si le mot est de 7 lettres, suppression des suffixes de longueur 1 et envoie du terme
résultant a 1’étape précédente. Dans le cas ou cela ne marchera pas, alors on
supprimera les préfixes de longueur 1 et on renverra le terme obtenu a 1’étape

précédente (c).

Le type de I’ensemble | Description Leur contenu proposé
Diacritiques Les diacritiques de|", ., ", ), %
vocalisation

Préfixes P3 Les préfixes de longueur 3 | Jb Js Jls g

P2 Les préfixes de longueur2 | J J

P1 Les préfixes de longueur 1 | J @ ,0,5,40 6 ,2.,0,)
Suffixes S1 Les suffixes de longueur 3 | Jai dea 05 o JaS

S2 Les suffixes de longueur 2 05,5 O 0,8 ,eS o b

Ll 8 s e e
S3 Les suffixes de longueur 1 30,6,4,80 0

Tableau 3.4: Les ensembles des antéfixes proposees par ISRI
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Le type de I’ensemble Description Leur contenu proposé
PR4 Les schémes de longueur 4 J2ie Jiad Jlad Adad J g2d Jeld
PR53 Les schémes de longueur 5 et | (Slad dllad Jeld) Jladl Jaél Jels
racine de longueur 3 Jseld J grie Alada Jondl Aadi Al gad
Jilad alad) Jlade Jlaie Jel b
golad Jelia dleld Jaila il
Jadil Mad Jaids Jaidy
PR54 Les schemes de longueur 5 et | Jlted Sled dllad Jlada Jlad) Jleds
racine de longueur 4
PR63 Les schémes de longueur 6 et | Judil Jeo gnil Jlatl Allade Jiatinl
racine de longueur 3 Jzdioe
PR64 Les schemes de longueur 6 et | Jlxiie JStedl Jlats|

racine de longueur 4

Tableau 3.5 :les schémes et leurs racines propose par ISRI

e Lemmatiseurs de Larkey

Les Light-stemmers de Larkey étaient basés sur la suppression d’un petit nombre de

préfixes et de suffixes sans toucher les infixes et ce afin de reconnaitre la forme et trouver

le stem [Lar et al., 06]. En fonction des listes des préfixes et des suffixes & supprimer (voir

Tableau 3.6), Larkey et ses collaborateurs ont développé plusieurs versions de light-

stemmers, sauf qu’avant toute suppression et pour faciliter le traitement des mots, on doit

normaliser les corpus et les requétes.
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Suppression des préfixes Suppression des suffixes
Light 1 Jé, Js dudis, J Aucun suffixe a supprimer
Light 2 5,d8 Js dudls, J Aucun suffixe a supprimer
Light 3 5,d6, Js dudis, J s,
Light 8 5,Jé, JS JLdis, J S A ,0,08,90 0 B
Light 10 s de ) J< dudis, J S A4 ,00,00,9) O e 3

Tableau 3.6 :Les chaines enlevees par light stemming en arabe

Cette approche est facile, rapide avec minimisation d’espace mémoire. Pour notre

implémentation de test, nous avons retenu la version Light-10.

= Normaliser le mot en entrée comme suit :
- Supprimer les ponctuations
- Supprimer les diacritiques courtes
- Supprimer les caractéres qui ne sont pas des lettres arabes
- Remplacer les lettres (!, 1, 1) par la lettre ()
- Remplacer la derniére lettre < par la lettre .
- Remplacer la derniére lettre & par la lettre .
= Supprimer la lettre waw si la longueur de mot dépasse trois lettres
= Supprimer I’article de définition ‘J! si la longueur de mot dépasse deux lettres
= Supprimer les suffixes indiqués dans le tableau 1 si la longueur de mot dépasse deux
lettres
= Supprimer les préfixes montrés dans le tableau 1 si la longueur de mot dépasse deux
lettres

o Lemmatiseur d’Assem

Les régles de ce lemmatiseur ont été divisées en plusieurs catégories. Premiérement, la

phase de normalisation, elle consiste a normalisee Hamza :

- Normaliser hamza a la fin du mot
o Remplacer les lettres (!, 1, 1) par la lettre (¢)
o Remplacer les lettres ( 5, &) par la lettre (¢)

- Normaliser les autres hamza
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o Remplacer les lettres (!, 1,1) par la lettre (V)
o Remplacer les lettres () par la lettre ()
o Remplacer les lettres (&) par la lettre ()

La deuxieme phase consiste a classifier le mot si ¢’est un verbe ou un nom.

- S’il commence par (Jb), (JS) et le mot contient plus que 4 lettres, il est un nom
défini

- S’il commence par (J), (J) et le mot contient plus que 3 lettres, il est un nom
défini

- S’il se termine par (3) et le mot contient plus que 2 lettres, il est un nom

- S’il se termine par (<) et le mot contient plus que 3 lettres, il est un nom

- S’il se termine par (05), (=) et le mot contient 5 lettres ou plus, il est un nom
La phase suivante consiste a traiter les préfixes et elle est divisée en plusieurs étapes:

- FEtapes 1
o Remplacer les lettres (i) par la lettre (1)
o Remplacer les lettres (is!) par la lettre ()
o Remplacer les lettres (5) par la lettre ()
o Remplacer les lettres (i) par la lettre ())
- FEtape 2
o Supprimer (J&), (J\s), si le mot contient plus de 5 lettres
o Supprimer (<), (), si le mot contient plus de 3 lettres
- Etape 3 : si le mot est un nom défini
o Supprimer (JY), (JS), si le mot contient plus de 5 lettres
o Supprimer (&), (J), si le mot contient plus de 4 lettres
- Etapes 4 : si le mot est probablement un nom et défini
o Supprimer (<), si le mot contient plus de 3 lettres
o Supprimer (&), (J), si le mot contient plus de 4 lettres
o Remplacer (), (<) par (<), (&), si le mot contient plus de 3 lettres
- Etape 5 : si le mot est probablement un nom et non défini
o Supprimer (<), si le mot contient plus de 4 lettres
- Etape 6 : si le mot est un verbe

o Supprimer (v, si le mot contient plus de 4 lettres
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o Remplacer les lettres () par la lettre (), si le mot contient plus de 4
lettres

o Remplacer les lettres (<) par la lettre (<), si le mot contient plus de 4
lettres

o Remplacer les lettres (o) par la lettre (o), si le mot contient plus de 4
lettres

o Remplacer les lettres (L) par la lettre ('), si le mot contient plus de 4
lettres

o Remplacer les lettres (“us), (Cw), (<) par les lettres (<), si le mot

contient plus de 4 lettres
La derniére phase traite les suffixes:

- Pour les noms
o Supprimer (), (), (+) si le mot contient 4 lettres ouplus
o Supprimer (Y, (=), (@), (&), (#), (&) (), (5), (0¥), si le mot
contient 5 lettres ouplus
o Supprimer (), (W), (5<S), si le mot contient 6 lettres ouplus
o Supprimer (v), (<), si le mot contient plus de 5 lettres
o Supprimer (1), (¥), (), (<) si le mot contient plus de 4 lettres
o Supprimer (3), si le mot contient plus de 3 lettres
- Pour les verbes
o Supprimer (<), ("), (¢), (), si le mot contient plus de 4 lettres
o Supprimer (1), (5), (¢£), (0, (), (&), ('s), (=) si le mot contient plus de
Slettres
o Supprimer (W3),(s<3) si le mot contient plus de 6 lettres
- Pour le suffixe « s »
o Remplacer (i) par ()
o Supprimer () si le mot est un nom qui contient plus de 3 lettres
o Remplacer () par (') si le mot est un verbe

3.4.3. Expérimentation et résultats

Afin d’évaluer les performances de notre version d’ARLStem, on mesure les erreurs de
lemmatisation en utilisant la méthode de Paice. Pour réaliser cette évaluation, nous avons

utilisé le corpus ARASTEM comme entrée d’analyse pour les méthodes suivantes :
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ARLStem v1, ISRI, Light10, Soori et Assem. Cette évaluation se fait sur la base de la
comparaison des valeurs des erreurs de sur-lemmatisation (OI) et de sous- lemmatisation

(UI) obtenues par ces méthodes et par la notre.

Le lemmatiseur idéal doit étre capable d’associer (groupe) les mots liés au méme stem a
des valeurs de Ul et Ol faibles. A ce stade, de petites augmentations de rappel sont

obtenues au détriment d'une perte importante de précision [Paice, 1994].
o Comparaison avec light10

D’apres les valeurs obtenues sur tout le corpus, on constate que par rapport au light10,
ARLStem v1.1 produit moins d’erreurs de sous-lemmatisation (figure 3.5), d’ou la création
de moins de lemmes (stems) pour le méme groupe de mots. En plus, excepté pour cing
textes pour lesquels la valeur de Ol est petite, le lemmatiseur ARLStem v1.1 donne, pour
presque tous les textes du corpus, une valeur de Ol nulle alors que le Light10 a 13 valeurs

non nulle et par conséquence a plus d’erreurs de sur-lemmatisation (figure 3.6).

A titre d’exemple, pour light10, bien que les mots arabes « ¢/ » (le coran) et « 42 »
(un village) soient distincts, aprés lemmatisation, on a le méme lemme pour les deux mots.

Il'y a donc confusion de production d’erreur de sur-lemmatisation.

1.2
1
0.8 A

0.6 - A,AL === ARLSTem 1,1

0.4 - v Light10
|

0 LI I IO I O O O O N O O O O N O O I o

1 357 911131517192123252729313335373941434547495153555759

Figure 3.4 : Comparaison en termes d’UI entre ARLStem v1.1 et light10 sur le corpus
ARASTEM
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0.0006
0.0005
0.0004
0.0003 A ARLSTem 1,1

0.0002 A Light10
0.0001 A /£x
0 _MI rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrri

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Figure 3.5 : Comparaison en termes d’OI entre ARLStem v1.1 et light10 sur le corpus
ARASTEM

. Comparaison avec ISRI

La aussi, on voit que notre programme donne des résultats bien meilleurs que ceux du
lemmatiseur ISRI. La figure 3.7 expose une comparaison entre les deux programmes en
termes d’indexe de sous-lemmatisation (Ul). Quant aux erreurs de sur-lemmatisation (Ol),

il y en a plus pour I’ISRI que pour notre lemmatiseur (figure 3.8).

1.2

1
0.8 - A
0.6 - e ARLSTem 1,1
0.4 - v Y ISRI
0.2

0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 1T 11

135 7 911131517192123252729313335373941434547495153555759

Figure 3.6: Comparaison en termes d’UI entre ARLStem v1.1 et ISRI sur le corpus
ARASTEM

0.0015

0.001

== ARLSTem 1,1

N A N\A L

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Figure 3.7: Comparaison en termes d’OI entre ARLStem v1.1 et ISRI sur le corpus
ARASTEM
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. Comparaison avec lemmatiseur d’Assem

En termes d’erreurs de sous-lemmatisation (Ul), la comparaison des résultats présentée
dans la figure 3.9 montrent que notre méthode surpasse celle d’Assem. En d’autres termes
ARLStem ne crée pas plusieurs lemmes (stems) pour le méme groupe de mots. En
comparant les valeurs d’OI des deux lemmatiseurs présentée par la figure 3.10, on constate

aussi qu’il n’y a pas une grande différence entre les deux lemmatiseurs.

e ARLSTem 1,1

= Assem's stemmer

0 LS, L L L L L O O N B D O O §

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Figure 3.8: Comparaison en termes d’UI entre ARLStem v1.1 et lemmatiseur d’ Assem sur
le corpus ARASTEM

0.0006
0.0005

0.0004
0.0003 ARLSTem 1,1

0.0002 A Assem's stemmer

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Figure 3.9: Comparaison en termes d’OI entre ARLStem v1.1 et lemmatiseur d’ Assem sur
le corpus ARASTEM

o Comparaison avec lemmatiseur de Soori

La comparaison des résultats preésentée dans les figures 3.11 et 3.12 montre que le
lemmatiseur ARLStem v1.1 est le plus approprié que celui de Soori, car ce dernier donne
plus d’erreurs de sous-lemmatisation (Ul) et de sur-lemmatisation (Ol). Par exemple, dans
le vingtieme texte, bien que les mots arabes «al» et «d3adl» soient distincts, le
lemmatiseur de Soori produit le méme lemme pour les deux mots (erreur de sur-

lemmatisation).
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1.2

0.8 -
0.6 - e ARLSTem 1,1

0.4 - v
0.2 v
0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrouil

1 35 7 911131517192123252729313335373941434547495153555759

Soori's stemmer

Figure 3.10: Comparaison en termes d’UI entre ARLStem v1.1 et lemmatiseur de Soori sur
le corpus ARASTEM

0.0014
0.0012

0.001
0.0008
0.0006

0.0004 A \ A

2 A A
% haa AL WO AN N TN A

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

== ARLSTem 1,1

Soori's stemmer

Figure 3.11: Comparaison en termes d’OI entre ARLStem v1.1 et lemmatiseur de Soori sur
le corpus ARASTEM

o Comparaison avec ARLStem 1.0

Concernant les erreurs de sous-lemmatisation, la comparaison des résultats d’ARLStem
v1.0 et v1.1 (figure 3.13) montre que la nouvelle version a donnée des améliorations. Par
contre, pour les erreurs de sur-lemmatisation (figure 3.14), on constate une légere
dégradation dans les résultats (une erreur dans un fichier de plus). Dans le 22°™ fichier,
par exemple, ARLStem v1.1 produit le lemme sur-lemmatisé «<iS » en confondant les
mots arabes « (8 » et « 448 », ol le premier mot est un nom propre ce qui permet de

conclure que c’est un cas exceptionnel.
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0.8

0.6 -

= ARLSTem
0.4 -

== ARLSTem 1,1
0.2

0 LSS L L L L L L L O O O O O O D O O N O B N B B O O O B O I B o |

1357 911131517192123252729313335373941434547495153555759

Figure 3.12: Comparaison en termes d’UI entre ARLStem v1.1 et ARLStem v1.0 sur le

corpus ARASTEM
0.0002
0.00015 |
0.0001 ARLSTem
e ARLSTem 1,1
0.00005
0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrerrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrri
135 7 911131517192123252729313335373941434547495153555759

Figure 03.13: Comparaison en termes d’Ol entre ARLStem v1.1 et ARLStem v1.0 sur le
corpus ARASTEM

3.5. Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons présenté la version précédente
d’ARLStem, puis nous avons abordé les améliorations faites sur cette version. Par la suite,
les différents lemmatiseurs de comparaison et le corpus utilisé ont été présentés avec
I’exposition des résultats de cette comparaison qui a été réalisée en utilisant les parameétres

de Paice (Ul, OI).

En termes d’erreurs de sous-lemmatisation et sur-lemmatisation, cette comparaison a

montré qu’ ARLStem v1.1 est doté de performances trés intéressantes.
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Conclusion générale

La recherche dans le domaine du traitement de la langue arabe est devenue cruciale pour
deux raisons principales: le nombre croissant d’utilisateurs d’Internet dans le monde arabe
et le fait que la langue arabe est la sixiéme langue la plus utilisée dans le monde.
Contrairement aux autres langues, la langue arabe posséde un systeme dérivationnel tres
riche et c’est dans cette caractéristique que réside la difficulté de son traitement. Ces
caractéristiques constituent en effet les probléemes majeurs face aux travaux sur la langue

arabe dans le domaine de la recherche d’information.

Dans cette optique, nous avons defini une méthodologie pour améliorer la performance
de la lemmatisation des mots arabes. Ceci par détermination du lemme le plus précis en
intégrant quelques régles, dans le but d’améliorer la performance globale du processus de

lemmatisation.

La comparaison de I’efficacité de notre lemmatiseur par rapport a d’autres lemmatiseurs,
sur la base du méme corpus ARASTEM, en termes de taux d’erreurs de sous-lemmatisation
(Ul ou Under-stemming Index) et de sur-lemmatisation (Ol ou Over-stemming Index), nous

permet de conclure que notre lemmatiseur est plus performant.
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