République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de I'enseignement supérieur
et de la recherche scientifique

Université du 08 mai 45, Guelma

©
UNIVERSITE 08 MAl &5

Ia ]
i8
W,
\t!&- j

Faculté des sciences et de I'ingénierie
Institut de I'informatique

Mémoire présenté pour I'obtention
du dipldme de Magister en informatique
Option: Intelligence artificielle et Imagerie

Classification non supervisée de textes arabes
appliguée a la recherche documentaire

Présenté par Kelaiaia Abdessalem

Devant le jury :
Président  : M.C : H. Seridi Université de Goal
Rapporteur : M.C : H. F. Merouani Université denaba
Examinateurs: M.C : Y. Tlili-Guiassa Université Annaba

M.C : L. Souissi-Meslati Université de Annaba




Remerciements

Lol 1 e dasST o s plll o 5,30 e ST Ly ailowes &

Je remercie chaleureusement Monsieur Seridi Hamid, Maitre de conférence a [université 08
Mai 45 Guelma d avoir accepté d étre le président de mon jury

Je n’oublierai pas de le remercier encore pour les grands efforts qu'il a fournis afin que notre
formation aboutisse

Un remerciement particulier a Madame Yamina Tlili-Guiassa Maitre de conférence a
Cuniversité Badji Mokhtar Annaba d avoir accepté d étre ['examinatrice de ce mémoire
ainsi que pour le grand intérét qu’elle a porté a mon travail

Je remercie Madame Souissi-Meslati Labiba Maitre de conférence a ['université Badji
Mokhtar Annaba d avoir accepté d’étre [examinatrice de ce mémoire

Ma reconnaissance va a Madame Hayet Farida Merouani, Mon encadreur, pour ses
précieux conseils, ses encouragements et sa compréhension

Un trés grand merci pour mon ami et collégue Karim Djelailia pour avoir été présent pour
m’aider, me soutenir et m’encourager dans les moments les plus durs au cours de ces trois
derniéres années

Mes remerciements vont également:

aux_ enseignants de notre année théorique pour leurs encouragements et leurs compréhensions

a [équipe COSI 2007 pour leur chaleureux accueil et spécialement Professeur LaRhdar Sais
de Cuniversité d’Artois et Professeur Nacira Benamrane de ["université d Oran

aux Professeur Kareem Darwish de [Université du Caire et Professeur Dunja MLADENIC
de [institut de J. Stefane, Slovénie pour nous avoir consacré un peu de leur temps

Céquipe : Leila, Lilia, Nassima et Nedjoua pour leur contribution a [élaboration de ce
travail (Questions et Documents pertinents)

A toute personne ayant contribué de prés ou de loin a [élaboration de ce travail,
Je dis merci.




Dédicace

Je dédie ce travail aux étres qui me sont les plus chéres au monde:

ma mere
mon frére Hamdi

mes seeurs HakRima, Samira, Lynda et Lilia

ces étres qui ont été toujours a mes cotés pour me soutenir

et m’encourager

A la mémoire de mon pére.




Vd

Résumeé

La langue arabe a été et reste sujet de diversberohes vu ses caractéristiques
morphosyntaxiques. En effet, et mise a part 'degan d’écriture qui est de droite a gauche,
les deux principales caractéristiques de cetteulargpnt I'agglutination et la structure trés
particuliéere combinant schéme et radical. Ces dmractéristiques ont longtemps posé de
problémes dans le traitement automatique de Gaitpik.

Dans ce mémoire, nous avons appliqgué une appraletassification non supervisée
ou clustering sur une collection de textes en langnabe, afin d’étudier la réaction de cette
langue a un tel processus. Pour évaluer cetteeimfle, nous avons fait recours a la recherche
documentaire (RD). Une recherche documentaire iglassemploie, généralement, des
meéthodes statistiques permettant le traitementebpgétes en langage naturel sur les corpus.
Ces méthodes calculent la ressemblance entre Ug&teqtroduite et tous les documents du
corpus pour fournir une liste ordonnée de documekt@heureusement, les documents
pertinents a la requéte sont, généralement, matiggoees voir inexistant sur cette liste, ce

qui ne permet pas a l'utilisateur de les explorer.

Dans notre approche, avant d’effectuer une reckeddtumentaire, le corpus est
soumis a une classification non supervisée, endaitisste des documents renvoyée est
construite a partir des clusters formés selon ilece du plus proche représentant parmi les
représentants des clusters par rapport a la remiéiduite.

Plusieurs paramétres influents tels que le stemrfiadicalisation), le nombre de

clusters et la méthode de classification non sugpéevsont étudiés.

Pour effectuer la classification nous avons chaéstester deux méthodes, la premiéere
est la classification hiérarchique par agglomémtila deuxiéme est la méthode des k-

meédoids.

Mots-clés: textes, langue arabe, classification non supesvidécumentaire, clustering
documentaire, classification hiérarchique, k-médpidtemming, TF-IDF, Recherche
documentaire.




Abstract

The Arabic language has been and remains subjesttious research morpho-
syntactic due to its characteristics. Indeed, aariorientation, which is a writing from right
to left, the two main characteristics of this laaga are clumping and very particular structure
combining pattern and radical. These two featusag llong been a problem in the automatic

processing of the language.

In this work, we applied an approach to unsupedvidassification (clustering) on a
collection of texts in Arabic, in order to studyethesponse of this language to such a process.
To evaluate this influence, we have recourse tachent retrieval (DR). Classical document
retrieval employs generally statistical methods fbe processing of queries in natural
language on corpus. These methods calculate thiasiypnbetween the introduced query and
all documents of the corpus to provide an ordersd df documents. Unfortunately, the
relevant documents to this query are generallylpguositioned seen non existent on the list,
which does not allow the user to explore it.

In our approach before making document retrievad torpus is submitted to an
unsupervised classification process. After thdtit éist is built from clusters formed based on

the nearest representative among the represemstatfvelusters in relation to the introduced
query.

Several influential parameters such as stemming, nhmber of clusters and the

method of unsupervised classification are studied.

To make the classification we have chosen to test methods, the first is the

agglomerative hierarchical clustering; the secanithé method of k-medoids.

Key-words: texts, Arabic language, document unsupervised sifieation, document

clustering, hierarchical clustering, k-medoidspsteng, TF-IDF, document retrieval.
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Introduction

Il'y a juste quelques années, les moteurs de reltheenvoyaient quelques pages Web
pour une requéte introduite. Dés lors, ce nombex@osé depuis, des millions de pages
apparaissent chaque jour, on se retrouve devaotéan d’informations électroniques sous
plusieurs formes tirées de plusieurs sources tgliesles agences de presse, les news groups,
les courriers électroniques..., plus de 80% deirdesmations sont stockées sous une forme
textuelle Witte, 200§. Les utilisateurs qui sont les organismes comiaarcou services,
publics ou privés, les particuliers construisepteétir de cette source des bases documentaires
gigantesques. Toute cette information serait samérét si la capacité a y accéder
efficacement n’est pas aussi fiable.

En effet, devant cette masse d’informations, lastjoe d’accéder a I'information ne
se posait plus, au contraire elle devenait : contrtreniver I'information dont on a besoin,

parmi toutes celles qui sont accessibles ?

Le développement des outils qui permettent la metlee d’'une information
particuliere, I'exploration de toute une collectitanalyse de I'information et plus, tout ¢ca en
un temps raisonnable est inévitable. De tels orgidrent dans le cadre de la fouille de textes
(Text mining.

Dans cette optique, plusieurs conférences sonbdigtiement organisées, la plus
connue est la conférence internationale de la rebbede text€Text REtrieval Conference,
TREQ). Cette conférence est organisée annuellemenEtaiz-Unissous I'égide de linstitut
national des standards et de la technoldyetional Institute of Standards and Technology,
NIST), elle offre un forum d’évaluation et de discussigour la communauté scientifique qui
se consacre au traitement automatique des texteslés différentes langues (y compris la
langue arabe qui, quant a elle, a été sujet dbéergres dés I'année 2001). Au cours de cette
conférence, un ensemble de taches différentesr@sbg® aux participants qui soumettent, a
leurs tours, des résultats a autant de taches tpigbuhaitent.

1. Classification automatique de textes
Un des axes de recherche de la conférence TRE@retllautres est la classification
automatique de textes. En effet la recherche dniioemation dans une base documentaire ou

son exploration sont deux taches trés délicatesetsé derniére n’est pas convenablement

1



organisée. En faite, la performance d'un systemeedeerche documentaire est étroitement
liée a une bonne organisation ou classificatiormtitéque de la source documentaire. On
pourrait imaginer de demander a des humains déolieles textes dans la base documentaire
et de les classer manuellement. Seulement cetie tavere colossale si on est en face des
centaines, voire des milliers de documents. Il egdpaalors trés intéressant de pouvoir
compter sur une application informatique qui, dgofaautomatique, assignerait ces textes a
un ensemble prédéfini ou non de classes. C'estisgr@ent la le but de la classification

automatique de textes.

Les techniques d& classification automatique de textesont répertoriées selon
deux principales approches, la premiére est dissdication supervisée ou catégorisation et
est basée sur I'apprentissage supervisé, la deaxésindite classification non supervisée ou
Clustering ou encore apprentissage non supervisge Ip classificatioh c’est dans cette

derniere que notre étude se place.

L’apprentissage non supervisé pour la classificatio ou clustering adéja fait ses
preuves dans le Data Mining et a cumulé un regamédét surtout avec 'augmentation de
l'intérét apporté a l'information textuelle et 'abdance des textes électroniques qu’une base
documentaire peut contenir.

Deux approches de classification non superviséesganéralement utiliséesdin et
al., 200Q, [Turenne, 200 [Jardino, 200} la classification hiérarchique (ascendante ou
descendante) qui permet de générer un arbre coralidett du regroupement de tous les
éléments a classer dans une seule classe, a ihe rdeil’'arbre, a la répartition de chaque
élément dans sa propre classe, aux feuilles deréat.'autre méthode est le partitionnement

direct en un nombre de classes spécifié a I'avance

Quelque soit l'approche utilisée, un processus kesification automatique est
précédé par unphase de prétraitementvisant a normaliser la représentation des textes a
classer. Divers outils tels que la tokenisatftokenization) la radicalisation(stemming)Ja
lemmatisation(lemmatization) I'indexation (indexing).. sont utilisés dans le traitement des
langues anglaise, francgaise, allemande et autngsiés européennes. Pour plusieurs de ces
langues, des techniques de classification et déeegé@laborées ont été testées pour la
recherche de linformation et I'extraction de coissances. Pour la langue arabe le chemin

est encore long, quelques approches seulemenidonent. L'aspecimorphologique, trés

! Dans la littérature, on ne retrouve pas une dititin signifiante entre les trois appellations.




délicat de cette langu&waf et al., 2001 qui n'apparait pas dans les langues européennes,

rend les techniques du prétraitement difficilerregoilicables.

2. Motivation

La nature de la langue arabe, le systeme d’écritorégentation d’écriture, I'omission
des voyelles et sa structure morphologique ont dmgu ralentis les recherches sur cette
langue dans le domaine de la classification autigonat Aussi, la difficulté de I'obtention
d'un corpus en langue arabe, a obligé certainschieers a allé jusqu'a construire leurs
propres corpus pour tester et valider leurs idBasis la littérature beaucoup de travaux se
sont focalisés soit sur I'aspect morphologique alédahgue arabel prkey et al., 200ben
développant des outils du prétraitement tel questamming et leur influence sur une
recherche documentaire, soit pour la classificafopervisée ou catégorisation. Par contre
peu de recherches se sont intéressées a la tactiastiering documentaire, ce qui nous a

orienté vers cet axe de recherche.

3. Objectifs visés

Un des axes les plus importants Text miningest la recherche documenta{2R :
Document Retrieval)celle ci représente I'extraction d'un ensemble @eudnents, jugés
pertinents, a partir d’'un corpus (une base docuairenbu encore une collection de textes),
répondant a un besoin d'un utilisateur formuléavdrs une requéte en langage naturel. Un
calcul d’indices de ressemblance entre la requétdhacun des documents de la collection
cible est effectué. Suivant les valeurs de cexagjiune liste ordonnée de documehitslist)
est fournie a l'utilisateur. Cette liste est souvenlongue que les utilisateurs ne peuvent

'examiner entierement, laissant ainsi de cotéatestdocuments pertinents mal positionnés.

Dans les travaux d@atrice Bellotet Marc El-beze[Bellot et El-béze, 20Q0une
classification non supervisée appliquée a la lilte documents renvoyée par un systeme de
recherche, améliore la précision d'une rechercheumientaire. Ills ont aussi constaté
influence du nombre de clusters utilisés sur Umldé de cette recherche. Cette étude s’est

focalisée sur des corpus en langue anglaise atdisan

Dans le présent travail, nous voulons tester lali@ld’'une approche similaire a celle
de [Bellot et El-béze, 20QGsur un corpus de textes en langue arabe, awdifféaence que la
classification non supervisée est appliquée a Buworpus. Nous pouvons ainsi mesurer
l'influence de la nature de la langue arabe stialalité d'une telle approche, d’une part sur

des textes ayant subis des prétraitements, etrd’gatt sur des textes a I'état bftaw text)
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et cela comparé a une recherche documentaire quiasbios expérimentations sont menées
sur plusieurs nombres de clusters, ce qui va neus\gitre de mesurer non seulement la
gualité de la classification obtenue mais aussifllience du nombre de clusters sur la

précision d’'une recherche documentaire.

4. Organisation du mémoire

Le présent mémoire présente deux parties distinctes

Dans la premiére partie, constituée des trois pemthapitres et intitulée état de I'art,
nous commencerons par présenter une panoplie deiqees qui relévent du prétraitement
telles que la radicalisatiorsttmming la lemmatisationlémmatizatiol, I'indexation et la
représentation du texte, comme premier chapitre.

Le deuxieme chapitre traite, en premier lieu, lassification automatique non
supervisée ou clustering, d’'ordre général, avecd#ésrentes approches et les techniques
existantes. La deuxieme partie de ce chapitre@sacrée a la classification non supervisée
documentaire ainsi qu’a la recherche documentaire.

Le troisieme chapitre est entierement dédié angua arabe et ses particularités.

La deuxieme partie est destinée a la classificatmmsupervisée documentaire et son
apport dans une recherche documentaire locale.igtbodologie des recherches menées
ainsi que l'approche proposée seront exposéesdiffégentes expérimentations menées afin
de concrétiser cette méthodologie sont décritesteGrartie comprend le quatrieme et le
cinquieme chapitres.

Le quatrieme chapitre décrit les différentes phagesette méthodologie, il commence
par la phase de préparation des données, puisaseple la classification non supervisée
documentaire et enfin la phase qui décrit 'appeopioposée.

Le cinquiéme chapitre donne une présentation, ceogénéral, des corpus de textes en
langue arabe, puis une présentation du corpusajtiinsuite une description détaillée des
moyens entrepris ainsi que les outils développés dannée. Nous enchainerons, enfin, avec

les différentes étapes des expérimentations mexudass par plusieurs discussions.

Nous acheverons ce travail par une conclusion génétans laquelle nous allons

rappeler les résultats obtenus et nous évoqueesrnEerspectives immeédiates a ce mémaoire.




Chapitre |
Prétraitement,

iIndexation et représentation de textes

1. Introduction

La richesse du langage naturel, dans lequel esigé&dune grande masse
d’'informations, et sa large variabilité due essdlgment a la synonymie et a la polysémie, a
causé de sérieux problemes aux chercheurs darsmaine du Traitement Automatique du
Langage Naturel (TALN). Au début des recherchescetiraxe, I'approche syntaxique liée a
la théorie des langages formels était la domingrde rapport aux autres approches
numériques qui s’appuyaient sur les probabilitéle @ suivi la tradition linguistique en
prenant la phrase comme unité fondamentale d'amaysde traitementMemmi, 200].
L'analyse syntaxique de la phrase (en utilisantglasymaires formelles et des automates) a
été le plus souvent considérée comme un prélin@naidispensable a linterprétation

sémantique.

Puis, une autre approche commencait a prendreadgpléeur, elle est relativement
indépendante du TALN syntaxique, mais plutét lige statistiques. Elle découle des besoins
de la classification et de la recherche documentésr, on cherche a calculer les probabilités
de cooccurrences entre mots ou expressions, pmuét de construire des structures
syntaxiques,

Dans cette approche, quelque soit le traitementsgdication, recherche
documentaire), une préparation des textes s'imggige consiste a transformer les textes, qui
sont une suite de chaines de caractéres, en umésegmtion numeérique facilement
interprétable et manipulable par ce traitementstcle prétraitement. Dans ce qui suit nous

allons décrire, en général, les étapes d’'un ptétrant.

2. Prétraitement de texte(text preprocessing)
Le prétraitement de texte permet de formater lemées textuelles et de les rendre
directement exploitables par les traitements @tés. Nous citons ici, les opérations les plus

communément utilisées.




2.1. Tokenisation(Tokenization)

La tokenisation consiste a effectuer un nettoyagesdin texteBaldi et al., 200B en
enlevant les expressions inutiles telles que letswides de sens, communément appelés
«stop wordsples mots rares, les métadatas, les éléments ti@sni@xemple : les balises dans
les documents XML). En suite, le texte est tramaforen une liste de mots appetékens
Pour la langue arabe, deux tokeniseurs sont les pannus, celui développé par
Buckwalter[Buckwalter, 200P et celui développé pavl. Diab [Diab et al., 200K intitulé

Diab tokenizer.

Il faut noter que certains auteu#hpi, 2002 considerent gu’une tokenisation est faite

implicitement durant un traitement de stemming.

2.2. Désuffixation ou RadicalisationStemming)

Le stemming est une technique morphologique largemidisée pour la préparation
des textes dans une recherche documentamesfius et al., 20J4Elle consiste a rechercher
la racine lexicale ou stem pour des mots en lamgierelle, et ceci, par I'élimination des
affixes qui leurs sont rattachés, en d’autre terageouper sous un méme identifiant des mots
dont la racine est commune. Par exemple, en larfigueaise les mots : déménageur,
déménageurs, déménagement, déménagements, demeéiéagénage, démeénagera, etc. sont
considérés comme des mots de la méme racine «dgmérian langue arabe, les motsls |
Jaa, Usns | 2L sont des flexions du mot Us ». Pour cela, des stemmers sont congus, ils
sont généralement destinés pour une langue bieifigné sur laquelle une certaine expertise
doit étre elaboréeLfprkey et al., 200bconsidéere que [l'utilisation d’un dictionnaire dems
(travaux de [Al-Kharashi et Evens, 1994 et l'analyse morphologique (travaux de

[Buckwalter, 200D sont une autre forme de stemming.

Plusieurs algorithmes de stemming ont été propgs#s; la langue anglaise, le plus
connu est celui d®. Porter [Porter, 198Dintitulé Porter's stemmét pour la langue arabe,
on retrouve plusieurs stemmers, les plus connus:sékStend [Darwish et Oard, 2002
développée paf. Darwishet StemmerLightlQLarkey et al., 200bdéveloppé pak. Larkley,
ce dernier est intégré dans le prdjemur[Lemur, 2008.

1 Sur le sitehttp://www.comp.lancs.ac.uk/computing/research/stém nous retrouvons une description
détaillée de trois stemmerforter'stemmer, Lovins’stemmer et Paice’Stemmer

2 Al-Stema été modifié palc.Larkeypour qu'il puisse travailler avec I'encodage cpd.2&rabe Windows)
http://www.microsoft.com/globaldev/reference/sh2&8.mspx




2.3. Lemmatisation(Lemmatization)

La lemmatisation consiste a retrouver I'entrée atiahnaire pour une forme fléchie
d’'un mot, en d’autre terme, rechercher des lemmeemplacant les verbes par leur forme
infinitive, les noms par leur forme au singulieregrouper des mots dont la signification est
la méme alors méme que leurs racines sont diffésegrt utilisant une analyse grammaticale.
Par exemple, en langue frangaise les mots «mamsiodaraque» ont le méme sebsifioyer,
2004. La lemmatisation est une tache plus complexe btpestemming, elle repose,
habituellement, sur l'utilisation de grandes badesconnaissances. Un algorithme nommé
TreeTaggemr été développé pat. Schmid pour les langues anglaise, francaise, allemande e
italienne Schmid, 199}

Pour la langue arabe, plusieurs lemmatiseurs ot yaur et seulement quelques uns
ont été testésLprkey et al., 2006 Ces lemmatiseurs sont généralement intégrés dess
environnements d'analyses morphologiques (conjoiaté avec des étiqueteurs
syntaxiques) SebawaiDarwish, 2002 est celui développé p#t. Darwish, il est utilisé par
les participants au cours de la conférence annUi®EC. T. BuckwaltefBuckwalter, 200Ra
développé un lemmatiseur intégré daima Buckwalter's morphological analyzenais plutot
considéré comme étant un stemmer, il est dispoohme LDC Linguistic Data Consortiumn
[LDC, 2007. Un autre lemmatiseur développé pér Diab [Diab et al., 200fest incorporé
dansun environnement d’analyse morphologique de ladarayabe.

Un autre outil intéressant est celui développé Kam Beesley et Tim Buckwalter,
Xerox Arabic Morphological AnalyseiXerox, 1997, qui est un systeme qui donne une

analyse morphologique au mot suivi de la signifacaen langue anglaise.

Il faut noter que généralement un lemmatiseur esb@er a un thésaurus qui,
contrairement a un dictionnaire, ne donne pas a@’infitions relatives au sens et a I'emploi
des mots, mais qui permet I'exploration a partindconcept (ou idée); les mots qui S’y

rattachent et inversement.

Les étiqueteurs syntaxique®art of Speech Taggersont des outils d’analyse
morphosyntaxique, qui peuvent étre employés palgrain processus de lemmatisation. Ces
étiqueteurs consistent & donner une étiquette gedivete (catégorie grammaticale) a un mot

77 4 7

dans un texte brut. Plusieurs étiqueteurs ondé&téloppés, le plus connu est celuEddrill

! Se reporter au sitehttp://www.irit.fr/~Mustapha.Baziz/Liens.htpour plus de détails




[Brill, 1994]. Pour la langue arabe, nous citons celusd&hoja[Khoja, 200] intitulé APT
(Arabic part-of-speech tagggrainsi que celui d&. Diab [Diab et al., 2004intégré dans son

environnement d’analyse morphologique

3. Indexation et représentation de documents

Les textes dans leurs états bruts ou non struchgrésnt pas directement interprétable
par un classificateur, c’est pour cette raison ge’procédure d’'indexation est nécessaire
[Sebastiani, 2002 Cette procédure consiste a associer a chaquendot du corpus un
vecteur composé de termes, chaque terme est ajpelé d'indexation (ou attribb)t Le
résultat, pour chaque document on aura un vecteutednes d’indexation appelé aussi

descripteur.

Formellement, si V est le vocabulaire contenantéesies qui apparaissent au moins une fois
dans le corpus, un document dj est transformé arecteur :

dj = (W, Wz , .., Wy) (1.1)

wjx est appelé poids correspond a la contribution edmé qui a le rang k a la

sémantique du document dj.

3.1. Choix des termes
Dans la littérature, on retrouve plusieurs apprecheur la représentation du terme

d’indexation.

3.1.1. Représentation en sac de ma8ag of word}

C’est la représentation la plus simple, elle repasele principe de transformer les
textes en vecteurs dont chaque composante repeésennot. Dans ce cas un mot peut étre
pris comme une séquence de caractéres appartanaocabulaire, ou bien, de facon plus
pratigue, comme étant une séquence de caractemedélimiteurs séparés par des caracteres
délimiteurs (caractéres de ponctuation) [Gilli, 8fin Jalam, 200B Les composantes du
vecteur sont une fonction de l'occurrence des nu#es le texte du document. Cette
représentation des textes exclut toute analysergeditale et toute notion de distance entre

les mots, d’ou I'appellation desac de mots (bag of words)

3.1.2. Représentation par des phrases
La représentation en sac de mots présente le déf@jeur de ne pas grader la trace

des mots dans le texte, ce qui I'a rendu peu indtifra. Cet inconvénient a inspiré certains

! Tout au long de ce mémoire nous ne faisons paistiaction entre terme et attribut




auteurs tels qug-uhr et Buckley, 1991 a utiliser les phrases comme unité de représentati
Une phrase est plus informative que les mots saals,elle a I'avantage de conserver
I'information relative a la position du mot. Undl¢éereprésentation a permis de préserver les
gualités sémantiques mais les qualités statistigaeslargement dégradées, le grand nombre

de combinaisons possibles entraine des fréqueaitdss et trop aléatoirekgwis, 19932.

Une autre idée, qui consiste a utiliser les phrastasistigues comme unités de
représentation, a donné de bons résul@sdpreso et al., 2001Une phrase statistique est
un ensemble de mots contigus (mais pas nécessatreardonnés) qui apparaissent

ensembles mais qui ne respectent pas forcemertides grammaticales.

Il est important de noter, qu’a notre avis, la ésgntation en phrases ne convient pas a
la langue arabe vu la forme agglutinante de cettmiére. Néanmoins, un prétraitement
pourrait bien donner de bons résultats, ce quid&stieurs confirmé dansBoulaknadel,
2003.

3.1.3. Représentation avec des racines lexicalete(ss) et des lemmes

Dans le modéle de représentation en sac de mo#guehflexion d’'un mot est
considérée comme un descripteur différent et darecdimension de plus, les techniques de
stemming et de lemmatisation cherchent a résougtte difficulté, en replacant les flexions
par leur stem (stemming) ou par leur lemme (lemsation).

En recherche documentaire, l'influence du stemmiage selon la langue dans
laquelle se fait la recherche, mais, en génératdmming ne dégrade pas les capacités d’'un
systeme de recherché.gfkey et al., 200bstipule que dans certaines langues telles que la
langue anglaise et francaise, le stemming favdeseppel par rapport a la précision, par
contre dans les langues qui ont un degré flexioéleié telle que I'arabe, le stemming a un
effet plutét positif. Ceci a été démontré dansttasaux de Aljlayl et Frieder, 200R qui, en
faisant une recherche sur textes radicalisés, antees bons résultats par rapport a une

recherche en texte brut.

3.1.4. Représentation basée sur les n-grammes

Une chaine de caracteres consécutifs est appejéammes ou n-upletsT{irenne,
2004. [Miller et al., 1999 considérent qu’un n-gramme désignera une chaéne chractéres
conseécutifs. Pour un document quelconque, I'ensembs n-grammes est le résultat obtenu
en déplacant une fenétre de n cases sur le tegteléplacement se fait par étapes d'un

caractére et a chaque étape, une photo est presemble de tous les n-grammes est le
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résultat de ces photos. Par exemple, pour gérausriés 5-grammes dans la phrase "Je suis

un génie", on obtient : je_su, e_sui, suis_, _sliss,u, etc.

Il faut noter que certains auteurs comreroyer, 200/considerent que I'utilisation
des n-grammes est une forme de stemming dans e aerlle permet de conserver les
racines des mots. Le stemming est plus performang spécifique a une langue tandis que
les n-grammes sont moins performants mais peuwvegrouper des mots de différentes

langues issues de la méme racine.

3.2. Représentation de documents

La représentation de documents la plus utiliséesass doute la représentation
vectorielle deG. Salton[in Jaillet et al., 2008 Dans ce formalisme vectoriel, chaque
dimension de I'espace correspond a un terme d’ititax et la construction du vecteur d’'un
document est déterminée par des propriétés saistide chacun des termes d’indexation du

document en question.

3.2.1. Représentation en vecteur binaire

C’est la représentation la plus simple et la plasienne pour la représentation des
documents. Elle est encore largement utilisée Hdar ppésente un bon compromis entre
complexité et performance des systemes. Dans cefieesentation un document est
représenté par un vecteur dans I'espadeeprésentant le vocabulaire) dont les composantes
informent sur la présence (valeur égale a 1) dasBace (valeur égale a 0) d’'un terme dans un
document.

D’une maniére plus formeligd.1) devient :

, wji =1 sileiéemetermeV apparaidansd]
ibinaire :{ . , (1.2)
wji =0 sinon

Par exemple, soit a représenter les documerdsai:

dy 9ol Al dg el (Sl dae Eua e Jgall @l o gl 5 Aalise A jall Jgall ST e 3134l

o A 8V Jsall 5 du sall Jsall G Lala Lasbas | )52 i ) caall

V = {8 caxe ¢ ol ddalise iy ji) dyje oJso e S e il o dad cand ol ¢l ¢ 550 ),

Ici nous supposons qu’un prétraitement (tokenigagb stemming) est infligé &, d
et a.

Le tableau 1.1 donne la représentation en veckenasres de gdet ¢.
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d| 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 0 0 ( 0

d| O 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1

Tableau 1.1 : Exemple de représentation en vectebinaire

La représentation vectorielle binaire des documeststrés simple ce qui est un
avantage important pour les systémes nécessitantemps de calcul tres faible. Son
inconvénient majeur est qu’elle est peu informatene reflete, parfois pas I'importance
d'un terme par rapport a un autre, car elle neeigng ni sur la fréquence d'un terme, qui
peut constituer une information importante pour; paemple, un systeme de recherche

d’information, ni sur la longueur des documents.

3.2.2. Représentation en vecteur fréquentiel

La représentation fréquentielle prend en compteol@bre d’apparitions d’'un terme
dans un document. Ainsi, un document est repréeskms I'espac®’ et chaque composante
correspond au nombre d’apparition du terme cormesg@at dans le document.

Ainsi, w; dans (1.1) devient alors le nombre d'apparitions du termeand le

document j.

La représentation dg ét & de I'exemple précédant deviens alors :

e

d| 1 1 1 1 1 2 2 1 2 | 0 0 ( 0

d| O 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1

Tableau 1.2 : Exemple de représentation en vectetnéquentiel

Normalisation frequentielle

L’inconvénient majeur de la représentation fréqiediet vient du fait qu’un document
de longueur élevée sera représenté par un veabatilalnorme sera supérieure a celle de la
représentation d’'un document plus court, ce qut peair une influence négative de certains
systemes sur linterprétation des représentatices @bcuments tels que le clustering, la
recherche documentaire, etbunoyer, 200{i Il est donc plus habituel de travailler avec une
version normalisée de la représentation frequéatml chaque composante du vecteur de
représentation code la proportion d’'un terme dargtument.

Avec cette normalisation, jwdans (1.1) se calcule alors, en divisant le nombre

d’apparition d’un terme i dans un document dj @acardinalite.
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On obtient alors pour 'exemple de 3.2.1 la repnést@n dans le tableau 1.3.

Ou |2 | hag) | Aalwe | AR | due | der | oSl | i | A I T KT v
d; | 0.10 0,10 0,10 0,10 0,1( 0,20 0,20 0,10 0,20 0,10 00 0 0
d2 0 0 0 0 0,125 0,125 0,125 0 0,125 0 0,125/ 0,125 0,12p 0,12

Tableau 1.3 : Exemple de représentation en vectetnéquentiel normalisé

3.2.3. Représentation en vecteur TF-IDF

Cette représentation est basée sur la loi de Zipdiécrit la loi de répartition des mots

d'un ensemble de documents. Elle tente d'étre phfisrmative que les représentations

précédentes en décrivant une relation entre leseteet leurs positions dans un document.

3.2.3.1. Loi de Zipf
La loi de Zipf Dunoyer, 2008 stipule que les termes les plus informatifs daampus

de documents ne sont :

- ni les mots qui apparaissent le plus dans leusogar ceux-ci sont pour la plupart des mots

outils (du type article, mots de liaison, etc.)

- ni les mots les moins fréquents du corpus capelsvent, par exemple, étre issus de fautes

d’orthographe ou de I'utilisation d’un vocabulairep spécifique a un unique ou a quelques

documents du corpus.

Par contre, un mot qui apparait beaucoup dans cumakent possede certainement une

information forte sur la sémantique du document.

La figure 1.1 illustre de maniére graphique ladei Zipf. Les deux considérations

précédentes ne sont pas antagonistes et peuvenégtimées ainsi, de maniére peu formelle :

«un mot est informatif dans un document s’il y @égsent souvent mais qu’il n’est pas présent

trop souvent dans les autres documents du cerpus

Importance du terme

Fréquence du terme

Figure 1.1 : Loi de Zipf
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La loi de Zipf illustre I'importance d’'un terme danction de sa fréquence dans un

corpus. Un mot est important s’il n’est ni tropdu&nt, ni trop rare.

3.2.3.2. Représentation en vecteur TF-IDF

La représentation en vecteur TF-IDFem Frequency, Inverse Document Frequgncy
attribuée aGerard Salton est certainement la formule de pondération dewe® la plus
utilisée Weiss, 200§ elle est aussi bien utilisée pour la rechercbeuchentaire que pour la
classification automatique. Elle consiste a mukiplin facteur qui concerne le poids du terme
dans le document par un autre qui concerne le ghiderme dans tout le corpualton et
Buckley, 1988:

djittigr = Wji * Wvi (1.3)

dji est la iéme composante du vecteur dj

Wiji poids du ieme terme dans le jeme document

Wvi poids du ieme terme dans le corpus (v remtésie vocabulaire du corpus)

Le modele le plus classique pour calculer ces gmids est la fréquence du terme

. D .
dans le document notétf® pour le premier etlog(gj pour le deuxieme. |D| et ;df
représentent, respectivement, le nombre de docgnuntcorpus et dfet le nombre de
documents qui contiennent le terme i. En résubbasraurons :
N - D
djitiar = tf* log (gj (1.4)

L’exemple de la section 3.2.1 aura la représemtatiotableau 1.4.

O\ KX bl | dalua | Ad 8 | du e Jdse ] BUBY FEY] Gl 99 ald el

Card

dy

0,301 | 0,301 0,301 0,301 0 0 0 0,301 0 0,301 D 0 0

da

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,301 0,301 0,301 0,3

01

Tableau 1.4 : Exemple de représentation en vecteiiF-IDF

De cet exemple, nous constatons que les tegfies i « bl dalua ¢ ySi ¢ @dal (ual

ola ( ulus <53 soNt les plus informatifs.

3.2.3.3. Normalisation de la représentation TF-IDF
Pour ne pas favoriser les documents longs, l&septation en vecteur TF-IDF a été
sujette de plusieurs normalisations. L'une de agsalisations est appelée normalisation en

cosinus TFQTerm Frequency Cosing)alam, 2008 [Dunoyer, 200}

13



dji s
V|

> (disy.a )

s=1

djitec= (1.5)

Il faut noter que dandunoyer, 200fi plusieurs autres pondérations de poids ont été

étudiées.

3.2.4. Représentation séquentielle

Cette représentation est une représentation caredkgghent plus simple mais qui
nécessite des modeles plus évolués pour pouveiuétisée dans différentes problématiques,
notamment dans les modéles dynamiques comme leelesode Markov Cachés. Elle
considére qu’un document n’est pas représentérpaecteur dans un espace donné, mais par

une séquence. Ainsi, nous considerons qu’un docudhauara la représentation :

d=(w! o wty) (1.6)

|d| représente le nombre de mots du documentad &  corr®spond au iéme terme.

Cette représentation ne fut utilisée que récemmansa nature séquentielle nécessite
le développement de modeéles de recherche d’infeematlus complexes, en plus si cette
représentation était plus informative car elle eows I'ordre des motDJunoyer, 2004 les
modeéles qui l'utilisaient ne donnaient pas toujodess performances significativement

meilleures que des modéles plus simples.

Dans Paillet et al., 2008 nous retrouvons une autre méthode de représamntades
documents. Au lieu de définir un espace vectonetbaque dimension représente un terme
d’'indexation, souvent assimilé & un stem (radidajsemble des termes est projeté sur un
ensemble fini de concepts extrait d’'un thesaurtistdrét d’'une telle méthode est de réduire
les effets polysémiques du vocabulaire. En effetixdsynonymes partageront un ensemble de
mémes concepts. Cette représentation permet doec factorisation des termes par

regroupement de leur champ sémantique.

3.3. Réduction de la dimension du vocabulaire

La dimension de I'espace de représentation ou wibaasb peut devenir un handicap
majeur pour les problemes de classifications deegest peut avoir une influence négative sur
la précision de la classification. Avec la repréagan en sac de mots, chacun des mots d’'un
corpus est un terme potentiel; or pour un corputaile raisonnable, ce nombre peut étre de

plusieurs dizaines de milliers, d’ou la nécessitdéadréduction de cette dimension.
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D’aprés [Bebastiani, 20Q4I existe deux maniéres principales de réduirdifaension
de l'espace de représentation des textes. La prerest dite pasélection des attributs
(features selectionpu un score est associé a chaque attribut en éonctiun algorithme
chargé de déterminer son degré de pertinence podocument donné, les attributs ayant les
scores les plus faibles sont éliminés; la deuxiesteparextraction des attributs (features
extraction)ou un ensemble de nouveaux attributs extérieurdogument sont générés de
maniére a représenter ce document dans un esggeidant dont le nombre d’attributs est

plus restreint.

3.3.1. Sélection d’attributs
Plusieurs techniques de sélection d’attributs ¢dtdéveloppées en vue de réduire la

dimension de I'espace vectoriel ; c’est & dire pisten vocabulairg/| <<|V|. Chacune de

ces techniques utilise des critéres lui permetantkjeter les attributs jugés inutiles a la tache
de classification en générale. Nous obtenons alorsvocabulaire réduit, des textes
représentés par des vecteurs de moindre dimensiotemps de calcul plus abordable et
méme dans certains cas une précision de clasgificatcrue. Parmi les critéres qu’utilisent

les techniques de sélection d’attributs, nous wetras [Yang et Pederson, 19p7

La fréquence (document frequency)l s’agit tout simplement d’éliminer les mots
dont le nombre de documents dans lesquels ils aiggant, est en dessous d’un certain seuil.

Ces termes n'auront aucune influence sur la claasiin.

Le gain d’'information (information gain) qui est certainement I'un des plus célebres
criteres de sélection d'attributs en apprentissegeurtout ceux basés sur les arbres de
décision. On mesure en quelque sorte le pouvadigstgimination d’un attribut, en sachant sa

présence ou son absence.

L’information mutuelle (mutual information): Avec ce critére, on évalue la valeur
de l'information mutuelle entre un terme et uness&a Si un terme apparait souvent dans une
classe c’est que l'information mutuelle est élev&@apn on conclut qu’elle est faible. Une
moyenne des scores du terme jumelé a chacuneaseslest ensuite calculée.

La faiblesse de cette mesure est qu’elle est beauttop influencée par la fréquence
des termes. Pour une méme probabilité conditioarselthant la classe, un terme rare va étre

avantageé, car il risque moins d’apparaitre en detlera classe
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La statistique du chi-2 (x?) : Est une mesure statistique bien connue, elleuévial
manque d’indépendance entre un terme et un theme ¢lasse). Elle utilise les mémes
notions de cooccurrence terme/classe que linfdomamutuelle, mais a une différence
importante, est qu’elle est soumise a une normalisaqui rend plus comparable les termes

entre eux. Cependant, elle perd la pertinence lpsutermes peu fréquents.

La force du terme (term strength) La force du terme se propose d'estimer
importance d’'un terme en fonction de sa propemsio apparaitre dans des documents
semblables. Une premiere étape consiste a forngepaiees de documents dont la similarité
cosinusoidale est supérieure a un certain seuifot@e d’'un terme est ensuite calculée a
I'aide de la probabilité conditionnelle, qu’il app&sse dans le deuxieme document d’une

paire, sachant qu’il est apparu dans le premier.

3.3.2. Extraction de termes

Toujours dans l'optique de réduire la dimensionl’dspace vectoriel et obtenir un

vocabulair¢v’| <<|V|, les techniques d'extractions de termes, a |&uiiffce des techniques

de sélection, construisent le sous ensenwla partir d'une combinaison linéaire des termes
de V, pour maximiser la performance de la classiom et éliminer les problémes liés aux

synonymies, polysémie et homonymies.

L’'une des approches d’extraction de termes @stid¢xation par sémantique latente
(Latent Semantic Indexind,Sl), proposée pafDeerwester et al., 19pQqui utilise une
représentation de type conceptuelle. La LS| estdersur I'hypothése d’une structure latente
des termes, identifiable par les techniques faelles, c’est-a-dire, elle tente d’estimer des
structures cachées pour générer des termes refadisdas concepts. La LSI consiste en une
décomposition en valeurs singulieres de la matdees laquelle chagque document est
représenté par la colonne des occurrences desseumndée composent faisant sortir ainsi les

nouveaux termes.

Initialement, cette approche a été utilisée pofactfier de la recherche d'informations
et permet théoriquement de trouver des documentisi@as pour une requéte ; méme s'ils ne
partagent aucun mot avec cette requéte. Cette et réduction des dimensions a ensuite

été utilisée en entrée des modeéles d'apprentisaagérique.

Une autre approche appeléEgroupement de termegterm clusteringlestée pab.
Lewis[in Jalam, 200B a pour but de grouper les termes qui ont uneaséique commune.
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Les groupes (clusters) ainsi créés deviennentteluas d’'un nouvel espace vectoriel. L'idée
de départ est que, si deux termes différents ajgsaerd dans les mémes classes et dans les
mémes proportions, alors leur réunion en un serbat qui affiche la distribution moyenne

ne peut pas affecter négativement la performanda cdassification.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de donnerrésengation des outils utilisés,
généralement, dans le prétraitement de tefteed preprocessinglels que la tokenisation
(tokenization) la radicalisatior(stemming)ainsi que la lemmatisatiqiemmatization) Pour
chaque outil, nous avons présenté les différeraeantes qui existent actuellement pour les
langues européennes telles que I'anglais ainsipgue la langue arabe. Nous nous sommes
attardés sur ceux qui relevent de la langue arabbewr importance dans notre sujet.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous ag@aié une variété de techniques
utilisées actuellement dans le choix de terme gésentation des textes telles que la
représentation en sac de mdtsag of words) la représentation par des phrases, la
représentation par des stems ou des lemmes, etc.

Pour le codage des termes, des techniques telledagueprésentation binaire, la

représentation fréquentielle ainsi que la reprédiemt TF-IDF sont exposées.

Enfin, nous avons achevé ce chapitre en donnaaparcu des techniques destinées a
la réduction de dimensions. Nous estimons ainsir guésenté une vue globale qui illustre
importance du prétraitement et la représentatien textes et cela en vu de leur faire subir

un clustering documentaire qui sera sujet du crepitivant.
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Chapitre Il
Classification non supervisée

documentaire

1. Introduction

D’apres une citation dBrian Everitt dans YWeiss, 2008

«Given a number of objects or individuals, each dicl is described by a set of
numerical measures, devise a classification schHemgrouping the objects into a number of
classes such that objects within classes are sinmlasome respect and unlike those from
other classes. The number of classes and the ctesistaccs of each class are to be
determinedb.

Par analogie, la classification non supervisée n@tuaire ou clustering documentaire
est la tache qui s’intéresse a trouver, de manmnene supervisée et automatique, une
organisation cohérente en groupes (clusters) ansangble de documents (un corpus) non
libellés ou non étiquetés, c'est-a-dire, trouves degroupements naturels adéquats pour un
ensemble de documents sans l'existence préalabtdadses libellées. Les composants de

chacun de ces groupes possedent des points derginil

2. Probléme de la classification documentaire et gpentissage automatique

D’apres PBebastiani, 1999d’'une maniere générale, on distingue deux fagons
d’aborder le probléme de la classification autoqagi Jusqu’a la fin des années 1980, pour
faire une classification documentaire, on cons#itiisin systeme expert comportant un
ensemble de régles définies manuellement, par xjgte du domaine, qui ensuite pouvait
procéder automatiquement a la classification. @gges prenaient généralement la forme
d'une implication logique, la présence ou l'absemlee certains mots désignait la classe
d’appartenance du texte. Cette approche s’avéeetés efficace, mais sur un corpus de
textes relativement petit, d’'ou I'inconvénient majede cette approche, s’ajoutait a cela
I'édition des régles de décision qui s’avérait tiisgue, la difficulté de I'ajout de nouvelles

classes et enfin I'impossibilité de I'utilisatioru atlassificateur dans un domaine autre que
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celui sur lequel a été concu. C’est donc la pentteede cet ensemble, qui évolue dans le

temps, qui a minimisé l'intérét de cette fagon aect

Au début des années 1990, une autre approche aqgprienvol avec I'avénement de
'apprentissage automatiquendéchine learning elle s’intéresse plutét a conférer aux
machines la capacité de s’améliorer a 'accompiiese d’'une tache, dans notre cas la
classification de textes, en interagissant avec éewvironnement. On distingue, deux types
d’apprentissages automatiques, apprentissage sspehapprentissage non supervise.

Il est tres important de comprendre la différentieeeces deux types. Dans le premier,
connu encore sous l'appellation de catégorisatmnedte(Text categorization)Sebastiani,
1999, [Sebastiani, 20Q2 on dispose d’un classificateur déja entrainé s eollection de
documents labellisés ou étiquetés (modeles) efelib est de classer tout les nouveaux
documents non encore labellisés. On se sert d'wtlection dite d’entrainement pour
entrainer le classificateur pour l'affection deswwoents a leurs classes. Dans le deuxieme
cas, communément appelé «clustering documentaBaidi[ et al., 200B [Fegas, 2005
[Weiss, 200§ le probleme est de regrouper convenablementalhection de documents non
étiquetés dans des groupes homogénes (clusterdpbkdisation des clusters est ensuite

obtenue a partir des documents eux-mémes d’une agomatique ou manuelle.

Dans ce qui suit, nous emploierons «clusteringer gesigné la classification non
supervisée, nous allons commencé par décrire icestjun clustering ainsi que les différents
algorithmes utilisés, puis, nous consacrerons Ixidene partie de ce chapitre au clustering

documentaire.

3. Clustering

Le terme clustering est utilisé dans la rechercber pdécrire les méthodes de
regroupement des objets non étiquetés. Plusiemengynes peuvent étre retrouvés pour le
terme clustering tels que apprentissage non siggefunsupervised learning)Taxonomy
numerique (numerical taxonomy) Quantization vectorielle(vector quantization) et

Apprentissage par observatidiearning by observatior{pain et al., 2000

En clustering la volonté degrouper naturellement est bien sr ambigu€gandillier
et al., 200} elle est le plus souvent formalisée par I'olifedé définir des groupes d’objets
tels que la distance entre les objets (selon laureede similarité choisie, figure 2.1) d’'un
méme groupe soit minimale, c'est-a-dire, vérifi@rpropriété de la compacité et que la

distance entre groupes soit maximale, c'est-a-ldisegroupes doivent étre bornés, autrement
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dit, vérifier la propriété de la séparabilité. Nesoque ces deux contraintes vont dans deux

sens opposés et c’est le meilleur compromis quiétoe trouveé.

D’une maniere plus formelle, soit un ensemble XNdebjets décrits chacun par leurs
P attributs. Le clustering consiste a créer unétjmar ou une décomposition de cet ensemble
en groupes telle que :

Critére 1 : les objets appartenant au méme groupe se ressgmble

Critére 2 : les objets appartenant a deux groupes différemsispeu ressemblants

Cette vision contraint donc a disposer d'une ditadéfinie sur le langage de
description des objets (dans notre cas I'espaceedeription des documents qui sera un

espace vectoriel numérique dans lequel chaque diorenorrespond a un attribut distinct).

Objets a classer Selon une distance -
o . ) %
. @ %
_ I'\_ 1
“":..I__ 6 - lf':
u ® i O
* e
— ¢ y
Selon la couleur. ™ Selon la forme " .
@

Figure 2.1 : Différents regroupements selon diffémgtes distances

3.1. Différentes étapes dans un processus de clustg
Apres avoir représenter les objets a classer,Uatre) étapes suivantes définissent un

processus typique de clustering.

3.1.1. Définition de la mesure de similarité appropée au domaine d’application

Cette mesure est définie par une fonction de distantre deux objets. Plusieurs
distances ont été définies dans la littératdeen et al., 2000 [Turenne, 200[) en pratique, il
peut s’agir de la distance euclidienne ou, au mielxne distance fournie par un expert du
domaine. Celui-ci affecte alors un poids a chadtrébat, poids qui traduit I'importance de

cet attribut pour le probleme considéré.
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3.1.2. Regroupement des objets

Ce regroupement peut étre effectué par I'une dpsoapes citées dans la section 3.3.
Le résultat obtenu peut étre tegroupement en dur(Hard clustering)ou chaque objet est
affecté a un seul groupe (cluster), rgroupement flou (fuzzy clusteringpu chaque objet

est affecté a plusieurs groupes avec un degré artsgance.

3.1.3. Abstraction des données
Consiste a I'extraction d’'une simple et compacpgésentation pour chaque cluster en
vue d’'une future analyse, cette abstraction pee #@lite par la machine ou par un expert

humain. Par exemple, cette représentation peussgrrer en un centroidégfin et al., 2000

3.1.4. Evaluation des résultats

Dans la majorité des cas, la question est de prdavpertinence ou la signification
des clusters obtenus. Quand une approche sta@istgfwitilisée, la validation des résultats ce
fait par [Steinbach et al., 1999 Jain et al., 2040

- un examen interne(internal quality)de la structure de chaque cluster pour évaluer
sa densité. Une mesure dite similarité glolfaleerall similarity) est appliquée, elle est égale

a la moyenne des similarités entre tout les oljetsi\éme cluster pris deux a deux.

- une évaluation externe(external quality) qui consiste a comparer la structure
obtenue avec une structure élaborée a priori, gisamt des mesures telles que I'entropie

(Entropy)ou la F-mesureHtmeasure)

Dans la majorité des cas, dans un clustering afigp@se pas d’'une structure élaborée
a priori (c'est-a-dire des clusters labellisés) mpavaluer la qualité, d’ou le recours
généralement a la premiéere technique d’évaluahimus reviendrons sur cette technique plus

loin dans la section 4.3.

Il faut noter que des auteurs tels guarflino, 200p considérent que I'évaluation
manuelle est une autre possibilité d’évaluer usteling.

3.2. Mesures de similarité

Dans une classification, les types dobjets tragést divers (dans notre cas les
documents). Ces objets doivent étre soigneusemeé@semiés en termes de leurs
caractéristiques qui sont principalement le typmbjts (discret, continu ou binaire) et échelle

de mesures (Intervalle, nominale, ordinale, ...). Casactéristiques sont les variables
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principales du probléme et leur choix influencesidérablement les résultats d'un algorithme

de classification.

Une fois que les caractéristiques des objets oltdéterminées, on se retrouve
confrontés au probleme de trouver des moyens apgsode décider a quelle distance un
objet se trouve de l'autre. Les calculs de prox@rsint des mesures de la ressemblance entre
les paires d'objets. Un calcul de proximité peusumer la similarité ou la dissimilarité : plus
deux objets se ressemblent, plus leur similaritéggemnde et plus leur dissimilarité est petite.
La ressemblance peut étre mesurée par la distaricextpte entre deux objets ou par la
relation entre les attributs de ces obj#t&e(ss, 200p Dans le premier cas, et selon le type et
la représentation de ces objets, on retrouve plisidistances.

Pour les objets qui ont des attributs définis swe échelle d’intervalle, la distance entre deux

objets x et y peut étre calculé par les métriquesastes :

QR

Distance de Minkowski: d(x,y) = (Z|xi -y, |qj

i=1

Distance euclidienne d(x,y) = (Z|xi —yi|2j (Minkowski, q = 2)
i=1

Distance de Manhattan: d(x,y) = >_|x; = y;|(Minkowski, g = 1)
i=1

Distance maximum: d(x,y) = max_|x; ;| (Minkowski, q=> )

Dans le cas ou les attributs sont assignés a dds, plofaut transformer les formules

Kk
de distance en formules pondérées, par exemg(g, y) :\/Zwi(xi -V, )2 , tel que wi est le
i=1

poids pour lattribut i.

Les distances citées ci-dessus et bien d’autresexmosées en détail daridefkhin,
2003.

3.3. Techniques du clustering

Depuis la prise en forme des premiers algorithneekactlassification automatique en
1955 Pain et al., 2000 [Turenne, 200p [Berkhin, 2002, plusieurs méthodes de clustering
telles que les méthodes hiérarchiques, les méthaelesallocation de type k-moyennes, les
meéthodes basées sur la densité, les méthodes lzasdes grilles, les méthodes statistiques,
les méthodes basées sur la théorie des graphesnddwdes basées sur la recherche
stochastique, les méthodes basées sur les résea@ubnes, etc. ont été élaborées.
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Toutes ces méthodes ainsi que leurs performantfésedit et dépendent de plusieurs
facteurs, nous citons :

- type d’attributs de données traitées

- capacité de traitement d’'un gros jeu de données

- capacité de traitement des données de hautesisions

- capacité de traiter et réactions aux observatdyasrantes

- complexité de I'algorithme de la technique (terdpscalcul)

- dépendance de 'ordre des données qui arrivent

- dépendance des parametres prédéfinis par lesatdilrs

- connaissance a priori sur les données

Dans la littérature, différentes taxonomies ontdet@nées a ces méthodes. Nous nous
basons sur celle décrite dadsip et al., 2000 dans laquelle deux catégories fondamentales
se présentent. La premiere est celle des méthatésstdérarchiques, la deuxieme est celle
des méthodes dites méthodes de partitionnementsdisTajue les premieres établissent
graduellement les clusters, les derniéres appreéngieectement les clusters. C'est-a-dire,
gu’elles les découvrent en faisant déplacer destpe@intre les clusters. Les méthodes de ces
deux catégories sont décrites plus loin dans letiops 3.3.1 et 3.3.2, ainsi que leurs

variantes.

Pour la taxonomie des méthodes du clustering guusiaspects sont pris en compte.

Parmi ces aspects nous retrouvalest] et al., 2000

* Agglomération contre division

Cet aspect est en relation directe avec l'aspgérationnel des algorithmes du
clustering. L'approche agglomérative débute aveohjet par cluster et, successivement, les
clusters sont fusionnés jusqu’a ce qu’un criteiesatisfait. L’approche divisive débute avec
un cluster qui comprend tout les objets, qui sé&res& successivement jusqu’a la satisfaction

d’'un critere d’'arrét.

* Monothéique contre polythétique

Selon que le processus du clustering se fasseusneprise en charge, séquentielle ou
simultané, des attributs des objets, les algorithemnt soit monothéiques soit polythétiques.
C'est-a-dire, pour former les clusters dans lesrilgnes polythétiques, touts les attributs des

objets sont pris en compte pour calculer la digtarmors que dans les algorithmes
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monothéiques, les clusters sont formés en premampie le premier attribut puis le deuxieme

et ainsi de suite.

* Hard contre Fuzzy

Dans un clustering en dgidard clustering)un objet est affecté a un seul cluster, par
contre un clustering flo@fuzzy clustering)chaque objet est affecté a plusieurs clusters avec
un degré d’appartenance, ici une fonction danking» est définie pour retourner une valeur

comprise entre 0 et 1 pour chaque objet a clagsarmpport a chaque cluster.

* Déterministe contre stochastique

Cet aspect est trés important dans les méthodes ppditionnement, pour
I'optimisation de la fonction objective. C'est-aaji que I'optimisation se fait en balayant
toutes les partitions qui peuvent existées dansate déterministe, tandis que dans le cas
stochastique quelques partitions sont examinées.

* Incrémentales contre non incrémentales

Cet aspect surgit dans le clustering d'un grandeerle dobjets ou la
dimensionnalité devient un véritable handicap. Dansas incrémentale touts les objets sont
pris en compte, tandis que dans le cas non incr&aeme réduction est faite soit sur le

nombre d’objets pris en compte soit sur les attsiloiécrivant les objets.

3.3.1. Méthodes de clustering hiérarchiquéHierarchical clustering)
Ces méthodes construisent les clusters gradueltesmers une forme hiérarchique,
autrement dit, un arbre des clusters qui est appeléendrogramme (figure 2.2). Elles sont

divisées en 2 typesAgglomération (ascendantegtdivision (descendante)

&

Degrés de e Point agglomératif de deux
similarité . clusters
décroissant
Niveau de coupure
-
Objet 1 objet 5 objet 3 objet 2 objet 4 objet 6positionnement des objets

Figure 2.2: Forme type d’'un dendrogramme
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3.3.1.1. Méthodes hiérarchiques par agglomératioragcendantes)

Les algorithmes de la classification hiérarchiggeeadante sont les plus connus des
méthodes de la classification automatiqiiergnne, 200p ils sont attribués &.R. Sokal
(1963)[in Genane, 2004 Le processus commence en considérant chaqueacanene étant
un cluster et essaye de fusionner deux ou plusiussers appropriés (selon une mesure de
similarité) pour former un nouveau cluster. Le gssus est itéré jusqu'a ce que tous les
points se trouvent dans un méme cluster ou bidndidion d’'un seuil pour lequel on coupe le
dendrogramme.

Le fonctionnement de ces méthodes est décrit @dgolithme 2.1 (au début, les

distances entre les objets sont stockés dans umieergppelée matrice des distances).

1. associer chaque objet a classer & un nouvesigiclu
2. calculer la matrice des distances séparant lesitusters 2 a 2;
3. tant qu'il existe plus d’'un cluster
- identifier les deux clusters les plus prochdg®tréunir dans un seul nouveau cluster;

- mettre a jour la matrice des distances.

Algorithme 2.1 : Algorithme général d'une classifiation hiérarchique ascendante

Selon la fagon avec laquelle les clusters sonbfusgs, plusieurs algorithmes ont été
réalisés, nous les retrouvons damargnne, 2000 [Jain et al., 2000 [Bargeton et Deveze,
2004. Les algorithmes les plus utilisés dans la plupdes méthodes hiérarchiques
ascendantes sont les algorithmes du lien simplesaut minimum gingle link, les
algorithmes du lien ou diametre complet ou maxi(oamplete link les algorithmes du lien
moyen @verage link et les algorithmes d&ard ou de la variance minimummgnimum

variance.

Dans l'algorithme du lien simplg la distance entre 2 clusters est la valeur mimmu
des distances entre toutes les paires d'objets, dw premier cluster, I'autre du deuxiéme.
Une implémentation de cet algorithme est cell&kd&ibsorn(1973) dans SLINK [irBerkhin,
2003, [in Genane, 2004

Dans l'algorithme du lien complet la distance entre 2 clusters est la valeur magima
des distances entre toutes les paires d’'objets.itdpEmentation de cet algorithme est celle
deD. Defays(1977) dans CLINK [irBerkhin, 2002.

Dans l'algorithme du lien moyen la distance entre 2 clusters est la valeur magenn
des distances entre toutes les paires d’objets, dw premier cluster, I'autre du deuxiéme.
25




Une implémentation de cet algorithme est celleEdd. Voorheeg1986) dansvoorhees’s

methodin Berkhin, 2002

Dans l'algorithme de la variance minimum la distance entre 2 clusters est calculée
selon la distance d&/ard (équation 2.1). Une implémentation de cet algoréhest celle de

J. H. Ward(1963) [inTurenne, 200p [in Berkhin, 2002.

PP
3(ab)=o2">-d*(g..0,) (2.1)
a b

P et g représentent, respectivement, le poids @r&e de gravité des deux clusters a

et b.

L'algorithme du lien complet produit des clustersieement liés ou compactddin et
al., 200Q, en revanche, I'algorithme du lien simple soutfien effet d'enchainement, il a une
tendance a produire des clusters qui sont proloffigige 2.3). Cependant l'algorithme du
lien simple est plus souple que l'algorithme do templet. D’'un point de vue pratique, on a
observé que l'algorithme du lien complet produs @érarchies plus utiles dans beaucoup

d'applications que l'algorithme du lien simple.
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Figure 2.3 : Clustering avec lien simple (gauche} éen complet (droite) d'objets
contenant 2 classes 1 et 2 avec le bruit *

Pour les algorithmes du lien moyen, il y a une eiguintermédiaire entre les
algorithmes du lien complet et ceux du lien simglarenne, 200D En ce qui concerne les
algorithmes deWard on a constaté qu’ils conduisent, généralemerdes structures de

clusters exactes, en revanche, ils sont sensihlesbeuits et pauvres pour retrouver les

clusters allongés.

3.3.1.2. Méthodes hiérarchiques par division (desedantes)
En considérant tous les points comme un seul clatedébut, le processus divise

successivement les clusters en clusters plus éaffidhavent et al., 1999[Turenne, 2000
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Le processus continu jusqu’a ce que chaque clustdgfrenne un seul point ou bien latteinte

d’'un nombre désiré de clusters.

En d’autre terme, soit | I'ensemble des objetsstldivisé en 2 clusterso@t G ; puis
ces deux clusters sont, a leurs tours et selomligtence du maximum, scindés en deux autres
clusters, @en Go et Gy, C; en Go et G; et ainsi de suite jusqu’a I'obtention des clusgers

un objet. Le fonctionnement de ces méthodes esit déns I'algorithme 2.2.

1. calcul des distances sur | et tri des valeuropire décroissant;

2. évaluation de la distance max,d{$) ou chaque élément de | est associé a un clugtezptésenté
par o ou G représenté pay;

3. on considere le cluster Ci qui possede le dismaaximum (distance maximum). On divisge@ C;
et &, en attribuant chaque élément des@it & & soit & &;

4. recalcul des diametres par ordre décroissaiaetter des que le nombre de clusters = Card[l].

Algorithme 2.2 : Algorithme général d’'une classifiation hiérarchique descendante

lIs existent deux principales catégories de ce tgenéthodes, la premiére comporte
les méthodes polythétiques telle que la méthod&ladeNaughton-Smith et CoflLl964), la
deuxieme comporte les méthodes monolithiques teliela méthode delilliams et lambert
(2959) [inChavent et al., 1999

3.3.1.3. Avantages et inconvénients

En général, les méthodes hiérarchiques ont I'agantBavoir une flexibilité pour le
niveau de granularité (on peut atteindre un clugeplus fin ou le plus épais comme
souhaité), la capacité de traiter n'importe quethesure de similarité ou distance et
I'application sur n’'importe quel type d’attributSn contre partie, elles sont tres colteuses en

temps et en espace mémoire, en plus elles ontiténecte terminaison qui est souvent vague.

3.3.2. Méthodes de clustering avec partitionnementsu a plat Partitional clustering)

Ces méthodes produisent une seule partition d'sbget lieu d’'une structure de
clusters, en d’autres termes, elles cherchentisatila population initiale en groupes disjoints
[Ah-Pine et al., 2005 [Weiss, 200f en optimisant une fonction objective qui estimiéf
d’'une facon locale (sur un sous-ensemble d’objaisjlobale (sur tous les objetdg[n et al.,
20040.

Les méthodes de type k-moyenrikgneans)ont les plus connues en clustering avec
partitionnements Jain et al., 2000 L’algorithme original pour ces méthodes est celu
développé pad. McQueeren 1967 (figure 2.4) [ifraber, 199} [in Fegas, 2005 bien que
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de nombreux travaux deThorndike et Forgy aient été menés parallelement et

indépendamment pour introduire des variantes ogéeéralisations.

L’algorithme deMcQueenrest décrit par I'algorithme 2.3.

1. choisir aléatoirement k objets (centres) quiéspntent les K clusters initiaux;

2. affecter les objets aux clusters. Pour chaqiet able centre qui lui est assigné est celuilguest le
plus proche, selon une mesure de distance (hdbimesht la distance euclidienne est utilisée);

3. une fois que tous les objets sont affectés|aelea les centres des k clusters;

4. répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plumauéaffectation ne soit possible.

Algorithme 2.3 : Algorithme général d’'une méthode @ type k-moyennes

En général, on retrouve trois principales catégaie ce type d’algorithmeBgsquier,
2003 :

k-moyennes: un cluster est représenté par un centre de gravit

k-médoids: un cluster est représenté par un objet.

Nuées dynamiques: un cluster est représenté par un noyau composbjets

centraux.
— T = 3
AN e e TN VR §
Choix aleatoire de k (e ®1 (o o {® * 1 le 4e®  calcul des centres
objets initiaux et \ Vs — | N/ des clusters et mise &
calcul des clusters \ v P -4 | '}; Y jour des clusters
. //- | - {/_-F'. T,
Nt (VAR
AN TN AN T
| » . | | - | |- . lI e ™ . .
‘ 1 ,.f'; \o «* / | + /i :\ * Mise a jour des cgntrgs
Arrét lorsque les N T Y b oo/ i xS/ des clusters et mise a
clusters sont stables ¢ /. e T . /If:;. o jour des clusters
(critere stable) L. iy N @ s

Figure 2.4 : Différentes étapes d’'une méthode depg des k-moyennes (k-means)

3.3.2.1. k-moyennes ou centres mobil@lsmeans)

Ce type d’algorithmes est le plus connu dans lanconauté de classification des
données. Dans ce type, chaque cluster est repgépamnt une moyennémean)ou une
moyenne pondérée nommeée «centroid8teifibach et al.,, 199ui est calculée selon

I'équation suivante :
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Co= 23X, (2:2)

| X;05

Cs est le centroide du cluster S etud élément du cluster.

Le fonctionnement de ce type d’algorithme est cdkgrit dans I'algorithme 2.3, il
commence avec un ensemble de K objets de réféfgeomes) choisis par l'utilisateur. Au
début, les objets restants sont partitionnés suKlelusters formés autour des germes, les
centroides sont ensuite calculés. Un objet appardiein cluster, si le centroide de ce cluster
est le plus proche de lui. La mise a jour des oéhss et I'affectation des objets aux clusters

sont réalisées pendant les itérations successives.

Plusieurs variantes des méthodes de type k-moyeamiaesté élaborées, deux critéres
font la différence entre ces versions :
- comment se fait la mise a jour des clusters

- quand est ce que se fait la mise a jour

Pour le premier critere, les algorithmes de ce tgg&rent dans le détail de la
génération et de I'ajustement des clusters. Sdtabdr, 1994 il y a 3 algorithmes de base
pour ce type : Standard k-means, I'algorithme dg/dllet Continuous k-means.

Algorithme de Lloyd : Attribué aS. P. Lloydin Kanungo et al., 20Q2l'initialisation
de lalgorithme est similaire a la description esdus. Les ajustements sont réalisés en
calculant le centroide pour chaque cluster et disarit ces centroides comme les points de
référence dans l'itération suivante pour tous lgets a classer. La mise a jour des centroides

n’est faite qu’apréane itération.

Standard k-means : Attribué aJ. McQueen[in Faber, 199§ cet algorithme est
meilleur que celui de Lloyd en terme de l'utiligatiplus efficace de l'information a chaque
pas d'itération, c’est-a-dire que la mise a jows deisters et des centroides est faite pendant et

apresune itération.

Continuous k-means :Attribué aJ. McQueerjin Faber, 199} dans cet algorithme,
la différence des algorithmes de Lloyd et standangeans ou les points de référence initiaux
sont arbitrairement choisis, ces points sont chadspartir d’'un échantillon aléatoire de la
population entiere. En plus et contrairement @amddrd k-means, ou touts les objets sont

séquentiellement examinés, cet algorithme n’examirien échantillon aléatoire des objets.
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Si le jeu de données est gros et I'échantillon représentatif du jeu de données, alors
I'algorithme peut converger plus vite qu’un algbnite qui doit examiner séquentiellement
tous les objets.

Pour le deuxiéme critére, deux variantes de l'optition itérative des k-means
existent Berkhin, 2002 :

Algorithme de Forgy : Attribué ak. Forgy,les itérations, dans ce type d’algorithme,
disposent de deux pas, réaffectation de chaqué aljeentroide le plus proche puis recalcule
des centroides des nouveaux clusters créés. kasadtés continuent jusqu’a ce qu’on atteigne
un critére de terminaison (par exemple, il n’y aspile réaffections).

Le principal avantage de cet algorithme est l'isdgilité & I'ordre des données.

Algorithme d’optimisation itérative : réaffecte les points en se basant sur une
analyse plus détaillée des effets sur la fonctibjeative quand un point est déplacé de son
cluster a un cluster potentiel. Si I'effet est pifsce point sera réaffecté et deux centroides

seront recalculés.

3.3.2.2. K-médoids
Dans ce type d’algorithmes, un cluster est reptéspar un de ses objets appelé

meédoid qui minimise la somme des distances aurswotijets du méme cluster selon :

min > d(Mg, X)) (2.3)

X;08

Ms est le médoid du cluster S gtufi élément du cluster.

Une telle représentation nous donne deux avant&dless’adapte a n'importe quel
type d'attributs et le médoid est choisi comme fraetion des objets prédominants dans un
cluster, donc il n'est pas sensible aux aberr&@ittes médoids sont choisis, les clusters sont
définis comme les sous-ensembles des objets prachemdoid correspondant, et la fonction
objective sera définie comme la distance moyenuaa@utres mesures de similarité) entre un
objet et le médoid. L'algorithme phare de ce typecelui développé pdr. Kaufmanet P.
Rousseeuvw1990) [inNg et Han, 199%intitulé PAM, ensuite deux autres amélioratiorss d
cet algorithme ont apparu : CLARA et CLARANS.

PAM (Partitioning Around Medoids) développé pat. Kaufmanet P. Rousseeuw
(1990) [inNg et Han, 199} son fonctionnement est décrit par I'algorithmé. 2
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1. Choisir aléatoirement k objets (médoids) qui famtries K clusters initiaux;
2. Affecter les N-k objets aux k clusters. Pourqeieobjet x, le médoid qui lui est assigné esti cglu
lui est le plus proche, selon une mesure de distanc
3. Une fois tous les objets affectés
_Chaoisir aléatoirement un non-médoig;M
_Pour chaque médoid;M
Calculer le colt du remplacement CR deplslr Mg,
Si CR <0 Alors
Remplacer Npar Mg,
Réaffecter tous les objets qui n’ont pas été sélecés aux k clusters;
4. Répéter I'étape 3 jusqu’a stabilisation des ehsgst

Algorithme 2.4 : Algorithme général de PAM

Le colt des remplacements est calculé selon laulerde I'erreur carrée suivante :

CR=E(Mg)-E(M)) (2.4)
E=) > dX.m)

CLARA (Clustering LARge Applications) développé aussi pdr. Kaufmanet P.
Rousseeuw1990) [inNg et Han, 1994 I'amélioration de CLARA par rapport a PAM est
gu’il ne se base pas sur I'ensemble entier d’opjetsavaille sur des échantillons d’objets.
Une petite partie d’objets est prise aléatoirenpentr représenter tout 'ensemble, puis, PAM
est déroulé sur cet échantillon pour détermineKlenédoids. L'algorithme est exécuté sur
plusieurs échantillons pour obtenir le meilleurutesg. En conséquence, CLARA peut traiter
un plus gros jeu de données que PAM.

Un inconvénient de cet algorithme est que si umtpqui serait le meilleur médoid

n'apparait dans aucun échantillon, alors CLARArpavera jamais le meilleur résultat.

CLARANS (Clustering Large Applications based on RANdomized Search)
développé paR.T. NgetJ. Han[Ng et Han, 199 CLARANS est une combinaison de PAM
et CLARA. Dans cet algorithme, on a utilisé uneteation de graphe pour représenter le
probleme de recherche des k meilleurs médoids.dbatmit un graphe dont chaque noeud
est un ensemble de k objets. Deux noeuds sonvaiggs s’ils ne différent que par un seul
point. En conséquence, le probleme de détermineensemble de k meilleurs médoids
devient le probleme de recherche dans ce grapheeilleur noeud. Le critere pour estimer
gu’un noeud est meilleur qu'un autre est celuisgidans PAM. Pour déterminer le meilleur

nceud, on utilise I'algorithme CLARA pour minimidérspace de recherche.
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En conséquence, cela ne donne pas toujours undsoiftat car il travaille sur une région

locale.

3.3.2.3. Nuées dynamiques

Cette méthode est attribuéeEa Diday [Diday, 197], le centre d'un cluster est
représenté par ensemble d’objets réels appelé my@pose plus représentatif que le centre
de gravité.

Pour déterminer les éléments d’'un noyau, une fondtiite d’agrégation-écartement
(équation 2.5)Diday, 1971, [Turenne, 200Pest utilisée pour qualifier I'appartenance d’'un
objet i au noyau m d’un cluster C pour 'ensemi@e doyaux M :

R,(i,c,M)=2EMEDGS) - & i Mm)=D(i,C) (2.5)

o)

nOM

D(i,P) = Zd(i, j) représente la distance d’'un objet i a une pantiB recherchée;

joP
Les éléments de m sont appelés les étalons dieiclDs
D(i,m) aura pour effet dgrégerles étalons;

D(i,C) aura pour effet de ramener les étalons keecentre de leur cluster;

ZD(i,n) aura pour effet dcarter les €éléments de n entre eux.
nOM

En suite on, retient les objets qui ont un compoetet stable pendant plusieurs

itérations et qui seront appelés formes fortes.

3.3.2.4. Avantages et inconvénients

L’avantage principal des algorithmes de type k-nmongs est leur simplicité=pgas,
2009 qui est a l'origine de leur popularité, en plestgpe fonctionne bien avec les grandes
masses d’objets a classer a I'inverse de I'apprboB@rchique dans laquelle la construction
des clusters avec une hiérarchie (dendrogrammedrésstcoliteuse. Des heuristiques sont
utilisées pour I'optimisation d’itérations sous flr(me de mécanisme de réallocation qui
réaffectent les objets entre les clusters. Il maffgraduellement les clusters et donc peut

donner des clusters de meilleure qualité.

En contre partie, les algorithmes de type k-moysnmmésentent pas mal
d’'inconvénients. En premier lieu, le résultat obtgar ce type est fortement dépendant de la
partition initiale qui, quant a elle, n'est pasilac déterminer; donc il faut les exécuter
plusieurs fois avec différents états initiaux afitobtenir un meilleur résultat. En plus le

32




processus de clustering est sensible aux aberrat#mute a cela aussi que ce type

d’algorithmes n’est pas extensible et il ne trdeajue sur des données numériques.

Pour remédier a ces inconvénients, certaines aragtios et extensions ont été
proposées [inJain et al., 2000 [in Berkhin, 2002 Parmi ces améliorations notant
'algorithme ISODATA de G. H. Ball et D. J. Hall (1965), qui permet de déterminer
automatiguement un nombre initial de clusters entdie résultat est acceptable; les
algorithmes de&-modes et K-prototypes pour manipuler les données catégories développés
par Z. Huang (1998); I'algorithme pour l'accélération des k-mapes par ihéquation
triangulaire; I'algorithme single pass k-meangour travailler sur un gros jeu de données
développé paP. Bradley, U. Fayyad et C. Rei(ih998), etc.

4. Classification non supervisée documentai@ocument Clustering)

Comme il a été mentionné auparavant, le clustegstgle processus qui consiste a
retrouver des groupes naturels d’'objets a classtn une mesure de similarité. En clustering
documentaire, les objets a classer sont des dodamegrésentés sous une méme forme (par

exemple sac de mots) en utilisant une des techsid@elustering.

Le besoin d’'une telle classification, superviséenon, est expliqué par le trés grand
nombre de textes qu’une base documentaire peuéerordt donc d’'une part, la difficulté
d’effectuer une recherche documentaire et d’auamt, forganisation et I'exploration de la
structure de cette base et cela en temps et emafé Weiss, 200p Dans ce qui suit nous
nous intéresserons a la recherche documentairke Iquaest I'un des domaines qui peut étre,
a notre avis, améliorée par une classification supervisée et surtout si la base documentaire

dans laquelle se fait la recherche est en langear

4.1. Recherche documentair€Document retrieval)
La recherche documentaire consiste & trouvés lesndents pertinents'* (relevant
documentsrecherchés en réponse a une requéte introduitenpatilisateur, d’ailleurs, c’est

la vocation principale de ce que nous appelonsum®te rechercheéarch engings

A la fin des années 6. Salton(1968) [in Bellot et El-béze, 20Q0préconisait
'emploi de méthodes globales pour regrouper lesudwnts des bases documentaire et
permettre une recherche plus rapide en ne calcplast les distances entre la requéte et

chaque document mais seulement entre la requéteagtie clustercClearly in practice it is

! Certains auteurs préférent employer le terme nalsismce entre documents et requéte.
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not possible to match each analysed document &ith analysed search request because the
time consumed by such operation would be excesshesbesoin de cette approche est
expliqué par la limitation en puissance de cal@d drdinateurs de cette époque pour le calcul
de la distance entre chaque document et la regméteiestion. Il faut noter qu’ici nous nous

intéressons beaucoup plus a la recherche sur des dacumentaire locales.

Avec le développement technologique du matérielrmfbtique et 'augmentation du
volume des bases documentaires, les chercheurensaetournés vers une approche qui
s’appuie sur le calcul du degré de similarité @esslance), mesuré par la distance entre
chaque document de la collection et la requétdeClttance est utilisée pour donner un rang
(rank) & chaque document qui va servir pour son classent@ns la liste retournée a

I'utilisateur.

4.1.1. Modéles de systemes de la recherche docunagnet

La présentation des documents pertinents a l'atdigr se fait, généralement, sous
forme d’'une liste. Malheureusement, cette listecoeporte pas toujours les documents
pertinents, ces derniers se trouvent souvent ‘iayéss un ensemble de documents non
pertinents. Le probléme revient donc, a dire gqaelemécanisme adéquat pour déterminer la
pertinence d’'un document par rapport a une redqué@mur cela, plusieurs modeles de
systemes de recherche documentaire ont été coBGegsmodeles sont répertoriés sur trois

catégories fondamentaleshai, 20032.

4.1.1.1. Modéle basé sur la similaritéSimilarity-based Model)
Dans ce type de modele, la pertinence d'un doctum&nfortement corrélée avec la
similarité entre ce document et la requéte. Pludoliment est similaire a la requéte plus il

est pertinent. Le modéle vectoriel est le plus codans ce type.

4.1.1.2. Modéele de pertinence probabilistéProbabilistic Relevance Model)

Dans ce type de modele, on s’intéresse plutotcuéstion «Quelle est la probabilité
pour que ce document soit pertinent pour cetteéteqw. Ici, le systeme de recherche n’est
pas en mesure de déterminer le degré de la peréirdénn document, pour cela, il utilise une
variable aléatoire binaire pour estimer le degré paetinence d’'un document. Pour la
détermination de la valeur de cette variable, plus modeles, tels que le modéle

discriminant, le modeéle polynomial, etc. ; ont étédiés Zhai, 2002.
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4.1.1.3. Modele d’inférence probabilist€Probabilistic inference Model)
Dans ce type de modéle, on tente d’inférer ou eiver la requéte a partir du
document ou vis versa, pour estimer l'incertituéela pertinence du document. Pour inférer

ou prouver une requéte a partir d’'un document plusimodéles ont étalés dadkédi, 2002.

4.1.2. Clustering documentaire appligué a la rechehe documentaire
Deux principaux axes se sont distingués pour liegfion d'un clustering

documentaire pour I'amélioration de la précisionrst recherche documentaire.

4.1.2.1. Application du clustering a tous les docuemts de la collection

Initiée parG. Salton(1968) [inBellot, 200Q et reformulée parRijsbergen, 1979 En
se basant sur le fait que «les documents similaiwas pertinents pour les mémes requétes
un clustering est appliqué sur la collection docuotaiee, pour regrouper les documents
homogenes, avant le lancement d’'une rechercheefierai. Quand l'utilisateur introduit sa
requéte, l'algorithme de recherche renvoie les dwmnis qui sont assortis a la requéte
introduite. Il faut noter que l'organisation (erusier) de la collection n’est pas exposée a

I'utilisateur.

4.1.2.2. Application du clustering a la liste retotnée par le systéme de recherche
Plusieurs travaux se sont illustrés sur cet agas mentionnons ceux dédllot et El-
beze, 200)) qui ont effectué un clustering documentaire ladiste retournée par un systeme

de recherche suivi d’une reconstitution d'une ndeveste basée sur les clusters retournés.

4.1.3. Processus de recherche documentaire
Généralement, un processus de recherche docuneesrtaiexte intégral se décompose

en trois étapes principaleBdllot, 200Q :

4.1.3.1. Préparation et indexation des textes sugdquels porte la recherche
Durant cette phase, un prétraitement, tel quatd#ems le chapitre |, est appliqué aux
textes de la base documentaire. Cela donne liea ardation d'un index. Le méme

prétraitement est appliqué a la requéte introdentéangage naturel par I'utilisateur.

4.1.3.2. Recherche proprement dite
Ici il s’agit de mesurer, grace aux informationsegistrées dans l'index, la similarité
entre chaque texte de la collection et la requétmayen d’'une distandelle que la mesure

du cosinusdosine)décrite dans la section 4.2, chapitre 2.

! Observé par Keith Van Rijsbergenlosely associated documents tend to be relevahetsame requests»
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4.1.3.3. Présentation des résultats de la recherche
Pour terminer, les documents trouvés sont ordoenéfonction de leurs rangs sous

forme d’une liste qui est proposée a l'utilisateur.

4.1.4. Evaluation des systémes de recherches docutaées

L'évaluation des systemes de recherches docunestast un probleme complexe,
d'autant plus qu'elle doit souvent prendre en cerfiptilisateur (Gallinari et al., 199P Les
deux mesures les plus employées dans ce domaihéas@récisionPrecision)et le Rappel

ou CouvertureRecal) [Rijsbergen, 1979

4.1.4.1. Précisior(Precision)
Certains documents retenus par le systeme peuegpasicorrespondre a la demande
de l'utilisateur, la précision mesure la capaciitn dsysteme de recherche a ne pas juger

comme pertinent un document qui ne I'est pas. ¢dleulée selon I'équation (2.6).
Précision= bp (2.6)
DR

DP est le nombre de documents pertinents ramemés ggsteme de recherche

DR est le nombre de documents ramenés.

On utilise aussi la notion de bruit (Figure 2.5) présente le probleme selon le point
de vue opposé. Le bruit est le pourcentage de semten pertinents renvoyés par le
systemgDe Loupy, 2000D:

Bruit = 1 — précision (2.7)

4.1.4.2. Rappel ou couvertureRecall)
Le systéme de recherche peut considérer certaitssteomme non pertinents alors

gu'ils correspondent a la requéte de I'utilisatearrappel (équation 2.8) mesure la capacité

d’'un systeme de recherche a détecter les docurperiisents.

DP
RappekE —— 2.8
PPekF oo (2.8)

DP est le nombre de documents pertinents ramemds ggsteme de recherche

DPT le nombre total de documents pertinents condams le corpus

On utilise aussi la notion de silence (Figure 218) est le point de vue opposé. Le
silence est le pourcentage de textes pertinentsemwoyés par le systéemiee Loupy, 200D:

Silence = 1 — rappel (2.9)
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Silence \

Pertinents non

Pertinents rapportes

rapportés
Non pertinents > Corpus
non rapportés
Non pertinents
rapportés

Bruit

Figure 2.5 : Représentation du bruit et du silence

4.1.4.3. Courbe Précision-Rappel
Le comportement d'un systéme est en général daaméne courbe dite derécision-
Rappel qui donne les valeurs de la précision et du rappet différents seuils. On distingue

deux types de courbes :

* Courbe interpolée

Dans la courbe interpolée, la précision est cadcyléur des valeurs prédéfinies du
rappel de 0 a 1 par pas de 10 % (figure 2.6). Etique, ces valeurs peuvent ne pas étre
atteintes exactement, les valeurs de la précisiaespondantes doivent étre alors interpolées.

La regle d'interpolation générale, utilisée au sodes compagnes TRE®d]llot,
200Q, est la suivante :

- La précision pour un niveau de rappel i est kEcigion maximale obtenue pour un
rappel supérieur ou égal a i.

- Pour un rappel nul, la précision est celle quiregpond au niveau maximal de

précision obtenu pour un rappel quelconque.

14

precision

0 >
rappel

Figure 2.6 : Courbe d’interpolation Rappel/Précisim
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*Courbe non interpolée

Il est possible de calculer la précision et le eigrrespondant a chaque valeur du
seuil des documents rapportés et de tracer I'évalule ces deux mesures indépendamment
(figure 2.7). Par exemple, la précision et le ramss 5 premiers documernkguelle est la
proportion de documents pertinents parmi les cing pemiers?», puis les 10 premiers
documents, etdans la campagne TRE®4llot, 200Q, les différents niveaux testés ont pour
valeurs : 5, 10, 15, 20, 50, 200, 500 et 1000.

1a

précision

~__

nombre de decuments

>

Figure 2.7 : Courbe de la précision des n premiedocuments

D’autres mesures de performance sont égalemergéesl telles que la F-mesyfe
measure)nitiée par Rijsbergen, 19719 qui une combinaison entre la précision et |gehp
Elle est calculée selon I'équation 2.10.

2+ Précisior Rappel
Précision+ Rappel

F - mesure= (2.10)

4.1.5. Travaux connexes en recherche documentaire Engue arabe

Les recherches pour le traitement automatiqueadable ont débuté vers les années
1970. Les premiers travaux concernaient notamnesnkelkiques et la morphologie ainsi que
la recherche documentaire. Les travaux qui relexale la recherche documentaire, visant a
améliorer la précision, se sont focalisés surtautle stemming. Dans ce qui suit nous
essayerons d’exposer les principaux travaux redatét axe qui, selon nos investigations, ont
débuté avec I'expérimentation dél{Kharashi et Evens, 1994jui ont appliqué 29 requétes
sur un corpus 355 textes. L'expérimentation s'@&budlée en utilisant des mots, des stems et
des lemmes dans les indexes. lls ont constaté 'gtiksdtion des stems et des lemmes
améliore considérablement le rappel. D'autres travels que Aljlayl et Frieder, 200 [Xu
et al., 200D, [Larkey et al., 200R [Larkey et al., 200bse sont aussi intéressés a développer

des stemmers pour 'amélioration de la recherclementaire.
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Aussi, nous recensons aussi les travauxDdejish et Oard, 20QZqui ont effectué
une recherche documentaire sur un corpus en laage en introduisant des requétes en
anglais.S. Boulaknade(2005) a utilisé des syntagmes nominaux (phrestistitjues) pour
ameéliorer les performances et la précision d’'uriesye de recherche d’informations sur une
collection de documents arabes spécialisés dadmaine de I'environnemenBulaknadel,
20093.

4.2. Similarité entre les documentgdocuments similarity)

La similarité entre deux documents, représentédepas vecteurs respectifs dans un
espace vectoriel, est calculée a l'aide d’'une tatioglh quelconque entre les deux vecteurs.
Une telle corrélation peut étre 'une des deux messdargement utilisées et qui sont le
cosinus de I'angle formé par les deux vecteursrmore la distance euclidienne (section 3.2)
[Dubois, 200], [Weiss, 200p

La mesure du cosinus est une technique qui déclhwiaite que, si deux vecteurs ont
approximativement, les mémes attributs alors ilinteat vers la méme direction dans
I'espace de représentation (figure 2.8). Donc malruler la similarité entre deux documents
représentes par leurs deux vecteumstd en utilisant le cosinusd. Salton 1983] [inBellot,
2004, [in Preux, 200§ [in Weiss, 200G on a:

z dy dj
k

dd.
simd,,d,) =cos@) =——*, = (2.11)
I |di”dj‘ /zdii-zdjzk
k k
A
Y]
Vecteur
Vecteur d o
X Vecteur d

Figure 2.8 : Représentation et Similarité entre dexdocumentes dans I'espace
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4.3. Evaluation du clustering documentaire
Soit 'ensemble des documents contenus dans cl@s@nsi que leurs vecteurs de

représentation. On définie le centroide du cluStselon I'équation 2.12.

|S12d (2.12)

Comme il a été mentionné dans la section 3.1.4, des techniques de mesures
utilisées pour évaluer la qualité des clusters gEnést I'examen internénfernal quality)
dans lequel on utilise une mesure glok{akeerall similarity) qui est égale a la similarité entre
touts les documents du méme cluster pris deux & [&einbach et al., 1999Pour cela, on
utilise généralement, une similarité moyenne podglér

|51 Zsm(d,,d) HZd qud (2.13)

d; et d sont deux documents du cluster S
sim(d, d) est une mesure de similarité

De(2.11)et(2.12),0n a:
Qs =Cq+ Cs =|Cy|’ (2.14)

4.4. Difficultés particulieres dans le clustering dcumentaire

La rédaction en langage naturel des documents ssetlaa I'opposé du langage
informatique, provoque généralement des difficudtéslustering documentaire, notamment :

La redondance : le langage naturel est un langage équivoque,-&'dse, il y a
plusieurs facons d’exprimer la méme idée.

L’ambiguité : ce qui est exprimé, dans un texte en langag&relapossede souvent
plusieurs interprétations.

L’implicite : tout n’est pas exprimé dans un texte

S’ajoute a ces particularités la grande dimensiliténales descripteurs, et la

subjectivité de la décision prise par les expeniggaluent le résultat du clustering.

4.5. Travaux connexes en clustering documentaire éangue arabe

Au cours de notre travail, nous avons recensé geimcipaux travaux en clustering
des corpus en langue arabe.

Sur une analyse morphologique basée sur les caamaiss linguistiques et en
utilisant les n-gramm, les auteuSawaf et al., 20Qlont employé une approche statistique
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(basée sur la technique de la maximisation de rbpre) pour le clustering d'une base

d’articles arabes couvrant plusieurs domainesgigdsla politiques, I'économie, etc.

[Huot et Coupet, 20Q9nt développé un algorithme (intégré dans lediefjistandard
Insight Discoverer Clusterede TEMIS) qui, a partir de descripteurs en arabgroupe les
documents similaires dans des classes en fonatideuds ressemblance sémantique et de leur

proximité thématique.

5. Conclusion

Les techniques de la classification non supervis@mt nombreuses, nous avons
présente, dans la premiere partie de ce chapie®, principales techniques qui sont
généralement utilisées dans le clustering. Noush@avammencé par voir ce qui est un
clustering, les étapes d'un processus de clugteginsi que les mesures de similarités
généralement utilisées, nous avons vu aussi,iti&seahtes techniques de I'évaluation de la
gualité des clusters géneéres. Ensuite, nous somas=es a la présentation de deux grandes
familles du clustering notamment les méthodes diiésarchiques et les méthodes dites
méthodes avec partitionnement. Nous nous sommeasiéstsur les différentes techniques de
ces deux familles ainsi que leurs variantes ebstigur les deux techniques que nous avons
utilisées dans notre approche et qui sont la méthbirarchique par agglomération

(ascendante) et la méthode des k-médoids et smtaP AM(Partitioning Around Medoids)

Dans une deuxieme partie consacrée essentielleametitistering documentaire ainsi
gue ses domaines d'application, nous nous sommegeasé plutbt a la recherche
documentaire. Nous avons vu ce qui un processugdterche documentaire ainsi que les
techniques de son évaluation telles que la mesa@é&tision et la mesure du rappel et ceci

vu I'importance de cette recherche dans notre ilrava

Enfin, nous avons traités les mesures utilisées péualuation d'un clustering

documentaire ainsi que les difficultés qui peuveamtécouler.
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Chapitre Il

La langue arabe

1. Introduction

La langue arabe est une langue sémitique (charaitotisue dansljeclerc, 2000) avec
une morphologie tres ricH®iab et al., 200§ Elle est considérée comme une langue difficile
a maitriser dans le domaine du traitement automatite la langue en égard a ses propriétés
morphologiques et syntaxiquesljjayl et Frieder, 200] [Larkey et al., 200R [Larkey et al.,
2003. A partir du 7eme siécle, et grace a la propagat®tiislam et la diffusion du Coran,
l'arabe s’est expansé vers les quatre coins du enfuedlerc, 200D Cette propagation a fait
gue plusieurs dialectes arabes se sont développésgéaieur de différentes communautés.
Ces dialectes ne sont pas mutuellement compréthessi® qui a donné lieu a la naissance de
I'Arabe Modern StandardModern Standard Arabic, MSAyui est une forme simplifiée de
larabe classiqueKhoja, 200]. Le MSA n'utilise pas les formes compliquées dimn
retrouve dans l'arabe classique, mais il emploigdb) ce que nous qualifions de formes

légeres. Le MSA est utilisé par les institutionad@miques, les médias, les recherches, etc.

Actuellement les travaux de recherches continueabarder des problématiques tels
gue la recherche d'information, la syntaxe, laucéidn automatique, le résumé automatique,
etc. [Abdelali et al., 2004a Ces travaux se sont focalisés surtout sur l'eispmrphologique

qui est, quant a lui, une véritable source d’amibégu

A la différence des autres langues comme le frangail’anglais, dont les
étiquettes grammaticales proviennent d’'une approcligstributionnelle
caractérisée par une volonté "d’écarter toute cdésation relative au sens”, les
étiquettes de l'arabe viennent d’'une approche ogémantique cotoie le formel
lié a la morphologie du mot, sans référence a lgigimn de ce dernier dans la
phrase [Débili et al., 200

Cette approche est matérialisée par les notiorszldémes et de fonctions qui occupent
une place importante dans la grammaire de l'arBloei4idia, 2004 Par exemple, le mot

francaisferme, est hors contexte, un substantif, un adjectifuauverbe. Alors que le mot
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arabe RalLaKa't est un verbe a la 3éme personne masculin singldiéaccompli actif, par
contre sa forme non voyellée ou non vocalisge (dans I'exemple donné ne sont
représentées que les consonnes RLK) admet quadgocas grammaticales :

Substantif masculin singulier(RaLKun3k : une fermeture),

Verbe a la troisieme personne masculin singulier déaccompli actif (RaLaKagke: il

a fermé ou RalLLaKa! : il a fait fermé),

Verbe a la troisieme personne masculin singulier déaccompli passif (RuLiKa G&e:

il a été fermé),

Verbe a limpératif deuxieme personne masculin singier (RaLLiK &k : fais

fermer).

De ceci, on constate aussi I'étendue du réle quenjdes voyelles dans les mots arabes,
non seulement parce qu'elles enlévent l'ambiguitéis aussi parce gu’elles donnent
I'étiquette grammaticale d'un mot indépendammensalgosition dans la phrase. Un autre
réle que les voyelles peuvent jouer est celui deemts en francais. Par exemple, un mot
commepechepeut étre interprété comnp&che pecheet péché En arabe un mot comme
Jaa peut étre interprété comnde> « chameau» ou«x « phrases» ou encogex « rendre
beau ou garnir ». En plus, en arabe chaque legtehdque mot devrait posséder sa voyelle ce

qui nest en général pas le cas.

2. Particularité de la langue arabe

L’alphabet de la langue arabe compte 28 lettrebl€Ba 3.1) qui changent de forme et
de présentation selon leurs positioBs(ilaknadel, 2005 ce qui les rendent extensibles a 90
lettres avec I'ajout des voyellealflayl et Frieder, 200 Outre I'orientation droite-gauche, la
langue arabe, langue sémitique, et par oppositiznangues indo-européennes, possede des
caractéristiques telles que l'agglutination, lausture particuliere combinant schéme et
radical et la non vocalisation. En plus ses letttengent de forme de présentation selon leur
position (au début, au milieu ou a la fin du ma#. tableau 3.2 montre les variations de la
lettre 4 (kef). Toutes les lettres se lient entre elles §au, 3. », 5 1) qui ne se joignent pas a

gauche.

Les voyelles, quant a elles, sont de deux types.vogelles courtes ou bréves qui ont
la forme d’une marque diacritiqu@: ««) placée au dessus ou au dessous des lettres, tandis

gue les voyelles longueg«(s') collent aux consonnes et sont toujours écrité&snendans les
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formes non vocalisées. ltanwiin (<) est un autre genre de voyelldd kassas, 20Q5il

marque l'indéfini et est réalisé par un signe diapre fusionné au signe de la voyelle courte.

Lettre | Correspondant p it Lettre | Correspondant iati
arabe francais rononciation arabe francais prononciation
\ a Alef o= D Dad
- b Ba’ Lk T Tah
< t Ta' L Z Thah
& Th Tha’ & B Ayn
z ] Jim ¢ gh Ghayn
z h Hha’ — f Fa
z Kh Kha’ 3 q Qaf
2 d Dal < Kk Kaf
3 d Thal J I Lam
B r Ra 2 m Mim
J z Zayn J n Nun
o S Sin ) h Ha
B Sh Shin g W Waw
o= S Sad < y Ya
Tableau 3.1 : Les 28 lettres de I'alphabet arabg_eclerc, 200D
Alafin dune lettre Ala fin Au milieu Au début
non joignable
| e < =<

Tableau 3.2 : Variation de la lettred kef
Les voyelles sont nécessaires a la lecture etantgréhension correcte d’un texte, elles
permettent de différencier des mots ayant la mé&peesentation (Tableau 3.3). Cependant,
elles ne sont utilisées (ici on parle des voyeatiesrtes) que dans des contextes spéciaux tels
gue les livres didactiques, les dictionnaires oCdean [arkey et al., 200R [Larkey et al.,
2009.

Les textes courants rencontrés dans les journaukesetlivres n’en comportent
habituellement pas. En plus certaines lettres cohiilef) peuvent symboliser lej ou!; de

méme que pour les lettresete qui symbolisent respectivemeptets [Xu et al., 200P

'\fl?)tyseﬁgs 1°"® interprétation 2°™ interprétation 3°"interprétation
e oo Il a enseigné | A= Science e | Il a été enseigné
ale Drapeau | e | Ilaétésu

Tableau 3.3 : Ambiguité causée par I'absence des voyellesndade motals

Il faut noter que I'ambiguité causée par I'absetes voyelles courtes est atténuée par

I'association de formes, de sens, de contexte, etc.
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2.1. Morphologie arabe
Le lexique arabe est basé sur trois catégories als;ries verbes, les noms et les

particules. Ces catégories sont dérivées de quelmikdiers de racines (10000D&rwish,
2003, [Larkey et al., 2005 Les racines des verbes et des noms sont souwvenbis
consonnes radicales ou triliteres, et avec un dexri@dre a quatre consonnes et rarement a
cing [Darwish, 2002, [Tuerlinckx, 2004. Un méme concept sémantique peut engendrer une
famille de mots a l'aide de différents schémes.p@&nomeéne est une caractéristique a la
morphologie arabe. On dit donc que l'arabe estlamgue a racines réelles a partir desquelles
on déduit le lexique arabe selon des schemes B0 Pouzidia, 2004 [CIEP, 2007)

gui sont des adjonctions et des manipulations daciae (Tableau 3.4). On peut aidgriver

un grand nombre de noms, de formes et de tempawerb

Schémes RLK Gl Nfotion de MSK e Notion de
ermer tenir
R:aR.aRsa RalLaKa & | Il afermé M&aKa s | |l a tenu
R1ARiR3 RaLik &le | Fermant MaSiK s | Teneur
maRR.UR; | maRLUK | @sbs | Fermé maMSuK | dsuis | Tenu
RiURzRza RuLiKa &k | Il a été fermé MuSiKa s | | a été tenu

Tableau 3.4 : Exemple de schémes pour les mgi& et duwa

Les lettres en majuscule jjRIésignent les consonnes de base qui composeatitee,
les voyelles (&, a, i,..) désignent les voyellesindes consonnes en minuscule (nmsaht des

consonnes de dérivation utilisées dans les schemes.

2.2. Structure de mot arabe

Le mot ou l'unité graphique, suite de graphémeseaidux blancs, correspond le plus
souvent en langue arabe non pas a une forme oté<usceptible de figurer sous une entrée
lexicale ou lemme», mais a une suite de formes2eslles unes aux autreBugrlinckx,

2004. Les mots du texte sont des formes agglutinées.

Un mot arabe peut représenter une phrase en ldatje [Douzidia, 2004[Diab et
al., 2004, sa structure peut étre composée d’'un corps satigme (stem), des antéfixes ou
proclitiques proclitics) qui sont des prépositions ou des conjonctions, aféixes affix)
(prefixes et suffixes) qui expriment les traitagmaticaux et indiquent les fonctions comme
le cas du nom, mode du verbe et les modalités (nanglenre, personne,...) et des postfixes

ou enclitiguesdncliticy qui sont des pronoms personnels.
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Par exemple le mo&s&Gi, qui veut dire: « Est-ce que vous la mangez ?», se

décompose selon le tableau 3.5.

Clitiques (clitics)
Affixes (affix)

Postfixe Suffixe Corps Préfixe Antéfixe
schématique
(" Y Jsi & j
Pronom suffixe| Suffixe verbal verbe Préfixe verbal Conjonction
complément du] exprimant le du temps de | d’interrogation
nom pluriel I'inaccompli

Tableau 3.5 : Décomposition d'un mot arabe

2.3. Catégories des mots

L’arabe considére 3 catégories de métsdja, 200], [Maamouri et Bies, 20Q4verbe
nom et particules. Certains grammairiens ajouterg gatégorie instruments ou articles
recoupant plus ou moins celle des particuleseflinckx, 2004, alors que d’autres donnent

une toute autre catégorisatidfl Kassas, 2005

2.3.1. Verbe

Un verbe est une entité exprimant un sens déperdlantemps, c’est un élément
fondamental auquel se rattachent directement dteictdment les divers mots qui constituent
'ensemble. La catégorie du verbe contient tougssunités lexicales référant a un état ou a

une action au passé, au présent ou au fetlegdssas, 20Q5

La plupart des mots en arabe, dérivent d'un veebérals lettres [Pouzidia, 2004
Chaque verbe est donc la racine d'une famille dis.n@mme en francais, le mot en arabe se
déduit de la racine en rajoutant des suffixes etles! préfixes. La conjugaison des verbes
dépend de plusieurs facteurs. Le temps (accommgiccompli, impératif), le nombre du sujet
(singulier, duel, pluriel), le genre du sujet (mdsg féminin), la personne (premiére,
deuxiéme, troisieme) et le mode (actif, passif).

Exemple :
Les trois lettresi+d+¢ (R+L+K) donnent le verbélc RalLaKa (fermer). Dans tous les

mots qui dérivent de cette racine, on retrouvesaras lettres (Tableau 3.4).

Conjugaison du verbe
Pour conjuguer les verbes, on ajoute des préfiketeg suffixes. La langue arabe

dispose de trois tempEl[kassas, 2005
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* L'accompli : correspond au passé et se distingue par degesufPar exemple pour le
pluriel féminin on a :;&e RalakKna (elles ont fermé), pour le pluriel mastwin a ;s
RalLaKuu (lls ont fermé).

* L'inaccompli

Présent: présente l'action en cours d'accomplissemestglgenents sont préfixés. Par
exemple pour la troisieme personne du singulierao= yaRLiKu (il ferme) pour le
masculin et taRLiKu (elle ferme) pour le féminin.

Futur : correspond a une action qui se déroulera aur fatuest marqué par
l'antéposition dex (sa) collée au début du verbe, @y (sawfa) positionnée avant le verbe.

Par exemple on @ sayaRliku (il fermera) otz < s+ sawfa yaRLiKu (il va fermer).

* L'impératif
Présente l'action directive pour I'accomplissemétdr exemple pour la deuxieme
personne du singulier on &k aRLIiK (ferme) pour le masculin ge! aRLiKi (ferme) pour

le féminin.

2.3.2. Nom

Le nom est I'élément désignant un étre ou un alpjeexprime un sens indépendant du
temps. La catégorie des noms regroupe toutes le&sueaxicales référant a un sens qui n’est
pas lié au temps. Cette catégorie comprend le anfifset I'adjectif (sl 2aall) [EI
kassas, 2005 Les substantifs sont de deux catégories, ceuxsont dérivés de la racine
verbale et ceux qui ne le sont pas comme les namgres et les noms communs. La
déclinaison des noms se fait selon les regles stgsa

Le féminin singulier : On ajoute le. Par exemplexs (assis) deviert«ls (assise)

Le féminin pluriel : De la méme maniere, on rajoute pour le plurigldeux lettres-.
Par exemplexs (assis) devientlulls (assises).

Le masculin pluriel : Pour le pluriel masculin, les deux lett@sou o5 sont rajoutées
dépendamment de la position du mot dans la phraget(ou complément d'objet). Par
exemple s devientowdls ou os-ds (assis).

Le Pluriel irrégulier : Il suit une diversité de régles complexes et ddpgu nom. Par

exemple Uik (enfant) devientliki (enfants) ou encorgsxa (ami) devientsBsai(amis).

Le phénomene du pluriel irrégulier en langue ardidres fréquent, il pose un défi a la
morphologie, non seulement a cause de sa natureammaténative, mais aussi parce que son

analyse dépend fortement de la structure commelpswerbes irrégulier«jraz, 1996.
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Il faut noter que cette situation est retrouvédagigue anglaise mais avec un nombre réduit

de noms et un petit nombre de verbe trés fréquykeatkey et al., 200R

Certains dérivés nominaux associent une fonctiomam : I'Agent (celui qui fait
I'action), I'Objet (celui qui a subit I'action), Ihstrument (désignant I'instrument de I'action)

et le Lieu.

Pour les pronoms personnels, le sujet est inclas taverbe conjugué. Il n‘est donc
pas nécessaire (comme c'est le cas en francagsgdéder le verbe conjugué par son pronom.
On distinguera entre singulier, duel (deux) etipluiplus de deux) ainsi qu'entre le masculin

et féminin.

Exemple:
Pour le verbesle on aura :
<ale pour le singulier
Wile pour le duel
~8le gugsle pour le pluriel

2.3.3. Particules

Ce sont des entités qui sont principalement les motils comme les conjonctions de
coordination et de subordination. Les particule® stassées selon leurs sémantiques et leurs
fonctions dans la phrase, on en distingue plusigypes (introduction, explication,
conséqguence, ...). Elles jouent un réle importansdamterprétation de la phras®¢uzidia,
2004. Elles servent a situer des événements (faitgjemuobjets par rapport au temps ou au

lieu (espace). Elles permettent également I'enemaémt et la cohérence dans le texte.

On a, par exemple, des particules qui désigneriemps comme=: , J# , X (apres,

avant, pendant), un liete> (ou), ou qui sont de référenge!) (ceux)....

Il est a noter que les particules peuvent avoisiades préfixes et suffixes ce qui
rajoute une complexité quant a leur identification,a par exemplda~ , <llé (apres toi, avant

toi) et (pareil a ceux).

3. Problémes posés au traitement automatique de langue arabe

Comme il a été mentionné auparavant, I'un des éspes plus complexes de la langue
arabe est l'absence des voyelles dans le textpjiaesque de générer une certaine ambiguité
au niveau du sens d’'un mot et de sa fonction, suftirsqu’un mot peut étre dérivé de

plusieurs racines différenteatfia, 200q. De ceci, plusieurs problemes surgissent, datre no
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cas, nous nous limitons au probleme de la détedioia racine, puisque les autres problemes
relevent du traitement automatique du langage el{iALN). Néanmoins, nous exposons

une deuxieme difficulté qui est I'agglutination.

3.1. Détection de racine

Les racines véhiculent une idée principale, pampte, <is «k-t-b» indique l'idée
d’écriture. Lorsque I'on accole les éléments flexiels, avant, entre ou apres les lettres de
base, cela nous donne un ensemble de mots asgsoiésce formp [Aljlayl et Frieder,
2007, <X «écrire», mais aussiis «livre», <iSa «bureau»,4iss «bibliothéque» etwis
«auteurs». Dans le chemin inverse, le problemeélection de la racine est relativement
simple, il suffit de connaitre le schéme par leguel été dérivé et supprimer les éléments
flexionnels (antéfixes, préfixes, suffixes, pos) qui ont été ajoutés.

K. Darwishet D. W. Oard(2002) ont proposé une liste de préfixes et debasf
(Tableau 3.6), qui ont été déterminés par un caleufréquence sur une collection d'articles
arabes deAgence France Preq#\FP) [Darwish et Oard, 20Q2Plusieurs éléments de cette
liste ont été utilisés dans certains travaux pauradicalisation de mots arabes tels que le
stemmerAl-StemdeK. Darwish

Préfixes
B iy J) s ) i i P
Y -4 A —S - Sy —4 Ja
L s i —a _ W Al a4
Suffixes
A4 4 iy B oS ok I g
$ 4 u L S & O3

Tableau 3.6 : Liste des préfixes et suffixes lesyd fréquents(Al-stem)

Afin de détecter la racine d’'un mot en arabe, umayse morphologique doit tenter
d’identifier et de séparer les différentes comtinas de préfixes et de suffixes possibles et
semblables aux mots préfixés comme les conjonctiwas s et fa- <, des prépositions
préfixées comme biw et li- J, l'article définidl , des suffixes de pronom possessif. Ces
combinaisons sont retrouvés en enlevant prograssinedes préfixes et des suffixes et en
essayant de faire correspondre toutes les raciehiiges a un scheme afin de retrouver la
racine Parwish, 200}

Dans le cas ou un mot peut étre dérivé de plusragises différentes, la détection de

la racine est plus difficile, en particulier en abse de voyellesAftia, 2004.

49



Par exemple (Tableau 3.7), pour le mot arabe@ AymAn, les préfixes/antéfixes

possibles sont: "@","A" et "Ay ! " et les suffixes/postfixes possibles sont : " & "An ! ",

sans compter que ce mot peut aussi représentamimpropres) (Imene).

Stem Préfixes/ schéme suffixes/ Racine Signification
antéefixes postfixes
AyMaN 7] R1yR2aR3| @ AMN Croyance
Ol S
YMaN A R1R2aR3 7] YMN Convenant
Ol O
MAN s Ay R1R2R3 %] MAN Va-t-il approvisionner
Ol Ole
AYM 7] R1R2R3 | An AYM Deux veuves
Al o

Tableau 3.7 : Les stems possibles pour le motay!

Certains verbes sont considérés comme irrégulmrssont ceux qui portent des
consonnes particuliéres dites faibles,(,s ) [Douzidia, 2004 Ils sont appelés ainsi parce
gue, lors de leurs déclinaisons, chacune de ctedatarticulieres est conservée, remplacée
ou éliminée.

Exemple :
Le tableau 3.8 donne les différentes déclinaistingerbeJé (1l a dit) :

Caractére | est remplacé par | J@ Dire
\ Ja Il a dit
s Jsi Il dit
= Jé Il a été dit
%) Ja Dis

Tableau 3.8 : Exemple de déclinaisons du verbe irgéilier J& dire

3.2. Agglutination

L’agglutination par laquelle les composantes du smwit liées les unes aux autres
représente une autre difficulté en traitement aatajue de la langue arabe. Contrairement
aux langues latines, I'arabe est une langue agglnte; les articles, les prépositions et les
pronoms collent aux adjectifs, noms, verbes eiqdes auxquels ils se rapportehafkey et
al., 2002. Ceci engendre une ambiguité morphologique auscoe I'analyse des mots
[Boulaknadel, 2005 ce qui complique la tache de I'analyse morphtesxique pour identifier

les vrais composants du mot.
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Par exemple, le m¢ésl ALaMuhum (leur douleur) dans sa forme voyelléecogpte
qu'une seule segmentatiors + a2 (ALaMu+hum). Dans sa forme non voyellégd
(ALMHM), le méme mot accepte au moins les troisnsegtations données dans le tableau
3.9.

Segmentation possible Traduction en francais
mta+ila +LM+ hm Les a-t-il ramassé
s +all [ ALM + hm Leur douleur
ALM + hm Il les a fait souffrir
aee+Jl | Al + MHM L'important

Tableau 3.9 : Exemple de segmentation du ma-l!

L'amplification de I'ambiguité dans la segmentatsopere selon deux fagcons4gbili
et al., 2002

- d'abord, il y a plus d'unités ambigués dans uttetenon voyellé que dans son
correspondant voyellé, mais aussi, les unités amBigicceptent plus de segmentations dans

le texte non voyellé.

- de plus le fait de procéder a la radicalisatian lp troncature des préfixes avant les

suffixes (et réciproquement) peut influencer lesutgts.

En reconsidérant I'exemple du tableau 3.9, surentetou la notion de douleur est
importante, le fait d'avancer la suppression dé$ixas avant les suffixes les mots comme
~¢<ll (leur douleur pour le pluriel}se<!l (leur douleur pour le duel) exprimeront une tcauée

notion.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, dédié aux particularités de rigua arabe, nous avons essayé de
montrer le caractere productif, dérivationnel ekibnnel de cette langue ou chaque mot peut
avoir un grand nombre de formes d’'une part, ettcegpart de sens, qui est du aux ambiguités
causeées, essentiellement, par lI'absence de vowtllegyglutination des mots par rapport a
d'autres langues comme le francais ou l'anglaisgwerend la tache d'un clustering

documentaire tres compliquée.

Nous avons commencé par décrire la morphologieette angue, suivi de la structure
de ses mots ainsi que leurs catégories qui sominiskement, le verbe, le nom et les

particules.
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Les problémes qui pourraient étre posés par cattguke au traitement automatique,
ont été étudiés. Nous nous sommes limités, exadost, au probleme de la détection de la
racine, bien qu’elle soit difficile pour les languavec des morphologies complexes comme
l'arabe, elle est particulierement importante dteuéet spécialement dans un systéeme de
recherche documentaire, systéme que nous avonséupibur tester la validité de notre

approche qui sera I'objet du quatrieme chapitre.

52



Chapitre IV
Classification non supervisée

pour la recherche documentaire

1. Introduction

L’ampleur de notre sujet, nous a obligé a suivre nméthodologie de travail qui
consiste a tester l'influence de plusieurs facteumportants tels que le stemming, les
meéthodes de classification non supervisée utilidde nombre de clusters choisis, avant
d’attaquer le principal objectif qui est I'influeaale la classification non supervisée dans une
recherche documentaire. Les travalfelpiaia et al., 2007a[Kelaiaia et al., 2007krentrent
dans ce cadre et visent a mesurer l'influence ntleteatre ces facteurs et les caractéristiques
spécifiqgues de la langue arabe. Dans ce qui sui$ mxposant les différentes étapes par

lesquelles notre étude est passeée.

Nous avons testé l'influence d’'un prétraitementoiee le stemming sur la qualité des
clusters obtenus par deux méthodes de classification supervisée, hiérarchique ascendante

et par partitionnement, dans une premiere évaluatio

L’influence de ce prétraitement sur la précisionrdsysteme de recherche classique,
en réponse a un jeu de questions compose de 2atesqi@xposees en annexe 1), a été testée

dans une deuxiéme évaluation.

Dans une troisieme évaluation, qui est I'objet @pgdroche proposée, nous avons
mesuré l'influence d’'une classification non supsée (clustering), en utilisant une méthode
hiérarchique ascendante et une méthode par pan@ment, d’'un corpus de textes arabes sur
la qualité d’'une recherche documentaire ‘locale’,peemier lieu sur des textes ayant subis
des prétraitements, et en second, sur des teXtatabrut (raw text) L'évaluation s’est faite
par rapport a une recherche documentaire effeciudaide d’'un moteur de recherche

classique locale, toujours en réponse au mémegjeagliétes.

Le but de [l'utilisation de deux méthodes de classiion non supervisée est de

permettre de mettre en évidence l'influence de whaodes deux méthodes sur la qualité
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d’'une recherche documentaire. Cette étude est nsemgrusieurs nombres de clusters, ce qui
a permis aussi de mesurer la qualité de la claatifin obtenue et I'influence du nombre de

clusters sur la précision de la recherche docurirenta

Les mesures d’évaluation choisies étant la prétistde rappel, sont déterminées par
rapport aux résultats obtenus par des humainsaitrgui est, quant a lui, décrit dans la

section suivante.

Dans ce qui ce suit nous allons exposer les diftértravaux qui nous ont mené aux

résultats discutés dans le prochain chapitre.

2. Stratégie de I'étude menée

La stratégie que nous avons adoptée, s'articutetrsis phases essentielles, la
premiére étant la préparation des données, corsgiparer le parametre autour duquel nous
avons construit notre évaluation, a savoir, laipenice de chaque document par rapport a une
requéte, ainsi que les prétraitement que doivdrit &5 textes du corpus. La deuxieme phase
a été consacrée au processus de clustering partée storpus pour la génération des
différentes partitions (5, 7, 9, 11, 13 et 15 dust avec les deux méthodes choisies et la

troisieme phase a été destinée essentiellemeap@rtiche proposée.

2.1. Phase 1 : Préparation des données

Au cours de cette phase, nous avons mené deuxixravieparallele.

En premier lieu et afin de permettre, par la suite,mesurer la qualité des listes
renvoyées par une recherche documentaire avecrdelpe proposée par rapport a celle
effectuée par un moteur de recherche classiquéela@aréponse a une requéte, une troisieme
liste est établie manuellement par des humaingt &®faire, nous avons soumis I'ensemble
du corpus, décrit dans la section 2, chapitre i) groupe d’étudiants qui ont pris le soin de
lire touts les documents et de déterminer ceux sguit pertinents pour chacune des 21

requétes (écrites elles aussi par les membres thergéoupe).

En méme temps, nous avons procédé a la prépadaibensemble du corpus pour les
différentes expérimentations. Nous avons suivétapes suivantes :

1. Transformation automatique des textes écrits ML vers une forme textuelle

2. Nettoyage de textes, Translittération et Tolatios

3. Stemming

4. Indexation en vecteur TF-IDF
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2.2. Phase 2 : Clustering documentaire

Le but de cette phase est de préparer les difgsqdrtitions afin de les utiliser dans
la troisieme phase. Pour ce faire, nous avons éé&tigtiliser une méthode hiérarchique et
une méthode par partitionnement, étant donné gaiel@ax derniéres sont les plus répondues
en classification non supervisée documentaiaedino, 2004 En ce qui concerne I'approche
hiérarchique, nous avons opté pour la méthode Waggration ascendante avec lien complet
(complete link décrite dans la section 3.3.1.1, chapitre 2, lp@gorithme 2.1. Pour
'approche par partitionnement, nous avons optér pauméthode des K-médoids et son
implémentation PAMPartitioning Around Medoidsjiécrite dans la section 3.3.2.2, chapitre
2, par l'algorithme 2.4. Le choix de PAM est jugtipar le fait que dans le cas contraire
(exemple choix d’'une méthode de type centre maqbi®us pouvons tomber sur un
représentant de cluster qui n’est un des docunzeptasser. L'implémentation de ces deux

meéthodes est décrite dans la section 4.2.1, cbdpitr

A la fin de cette phase nous devions avoir, au,t@th partitions présentées comme
suit :

- Méthode d’agglomération ascendante appliquée @apus n’ayant pas subi un

traitement de stemming : 6 partitions (5, 7, 9,113,,15)

- Méthode d’agglomération ascendante appliquéeogous ayant subi un traitement

de stemming : 6 partitions (5, 7, 9, 11, 13, 15)

- Méthode des K-médoids appliquée au corpus n’apast subi un traitement de

stemming : 6 partitions (5, 7, 9, 11, 13, 15)

- Méthode des K-médoids appliquée au corpus aydmius traitement de stemming :

6 partitions (5, 7, 9, 11, 13, 15)

2.3. Phase 3 : Méthodologie de I'approche proposée

Au cours de cette phase une réponse devait étmeedca chacune des deux questions
suivantes :

Comment traiter une requéte en langage naturel ?

Comment la liste des documents retournée, sdta-tenstituée ?

2.3.1. Traitement d’une requéte
Dans notre travail, une requéte est prise a lignat, c’est-a-dire, que nous ne faisons
aucun traitement d’enrichissement des requé&tasry expansionqui se fait, généralement,

par I'ajout automatique de termes grace a l'utilad’un thesaurus.
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Chaque requéte introduite doit subir le méme ptétreent que les textes du corpus
(nettoyage de textes, translittération, tokenisat&temming et représentation en vecteur TF-
IDF).

2.3.2. Constitution de la liste des documents retonée

La liste des documents renvoyée, en réponse l&te introduite, est construite a
partir des documents du cluster ayant le représetgaplus proche de la requéte. Il faut
déterminer le représentant du cluster le plus malehla requéte. Ici les textes sont ordonnés
selon leurs distances avec ce dernier. Ensuitéste ést complétée par les documents du
cluster le plus proche du clusters gagnant avecéiee critere d’'ordonnancement, et ainsi de

suite. Ce qui traduit par I'algorithme 4.1.

1. faire subir a la requéte le méme prétraitement giexie;

2. éffectuer un calcul de distance entre I'enserfisi®mé par les représentants des clusters et la
requéte : le représentant le plus proche degaéte gagne;

3. la liste est constituée dans I'ordre d’apparitios decuments dans le cluster du représentant gagnpnt

4. la liste est complétée par les documents desethirestants selon I'ordre de distances de leurs

représentants du cluster gagnant.

Algorithme 4.1 : Construction de la liste des documents retournés
en réponse a une requéte

Il faut noter que le traitement de stemming ektbié dans le cas ou nous avons testé
I'approche proposée sur le corpus n'ayant pasadeisiemming.

Notant aussi que la distance employée pour mekurbstance entre deux textes dans
la phase 2 et entre un texte et une requéte dapisalse 3, est la distance du cosinus déja

décrite dans la section 4.2, chapitre 2, équatibh.2

3. Criteres d’évaluation
3.1. Détermination des documents pertinents pour @gue requéte

Comme il a été mentionné dans le paragraphe 2us avons confié le soin de la
détermination de la pertinence d’un document papde a une requéte a groupe d’étudiants.
En effet, I'expertise humaine dans ce domaine nf@gs a démonter, cette pratique est

exercée dans les plus grandes compagnes telléERiE@€, Amaryllis, DEFT... etc.

3.2. Evaluation de la recherche effectuée
Les deux mesures d’évaluation que nous avonsagsgisont la précision et le rappel,
deux mesures qui sont largement utilisées dan®emide Rijsbergen, 1979 Elles ont été

détaillées dans la section 4.1.4, chapitre 2.
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4. Conclusion
Ce chapitre se voulait une présentation de la ddmague nous avons suivi afin de
tester une approche basée sur le clustering dodaireepour I'amélioration d’'une recherche

documentaire locale.

Dans cette démarche et avant d’exposer le priraiip@ que les différentes étapes de
cette approche, nous avons mis la lumiére sur ifé&rehtes phases de la préparation des
textes. Cette préparation nous a permis d'effecplasieurs analyses et évaluations et
d’obtenir deux résultats intermédiaires tres irdsamts, qui sont I'influence du stemming sur
la qualité d'un processus de clustering ainsi que we recherche documentaire locale

classique.

Nous nous sommes tournés ensuite, vers la présentat fonctionnement de notre
approche en commencant par donner la maniére dontreguéte est traitée en langage
naturel puis le mécanisme de la constitution desta des documents retournée en réponse a

cette requéte.

Pour I'évaluation des résultats obtenus par ngpache et ceux obtenus par une
recherche classique, nous nous sommes alignésrandeg compagnes internationales pour
le jugement de la pertinence d’un document par gdp@ une requéte, a savoir, I'expert
humain. Suite aux résultas obtenus, nous avonslédies mesures les plus renommeées dans

ce domaine qui sont la précision et le rappel.

Le déroulement et les résultats obtenus par ceiteacthe sont exposés dans le

chapitre suivant.
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Chapitre V

Expérimentations, resultats et discussion

1. Introduction

Ce chapitre traite les résultas obtenus au fur ehesure du déroulement des
différentes expérimentations. Nous allons commepeerdonner une présentation du corpus
sur lequel ont été menés nos travaux, I'outil qoesravons développé ainsi que les différents

outils utilisés.

2. Présentation du corpus

La collection des manuscrits, des livres et daslestde presses pour les analyser est
une tache trés ardue dans sa nat@lelglali et al., 2004pb Grace a I'avancée technologique
dans le stockage informatique et I'accés a uneelargantité d’information, la construction

des corpus de textes continue a se développer.

Qu’est ce qu’un corpus ?
Un corpus est un ensemble de documents respectunt driteres, a savoir
’lhomogénéité; un corpus homogene couvre un domspéeifique dans toute sa diversité et

sa taille, représentée par le nombre de mots.

Pourquoi un corpus ?

La nécessité actuelle d’'un corpus se veut dangtleles en grammaire, lexicographie,
variation du langage, linguistique historique, asijion du langage et pédagogie du langage
[Abdelali et al., 2004b

Actuellement, nous pouvons trouver des corpus gmprennent plusieurs centaines
de millions de mots. Dés I'année 1989, L'agencemsse Reuters a mis a la disposition des
chercheurs le corpus, le plus célébre dans la corauté de la classificatiorDlnoyer,
2004, Reuters-21578, qui comporte 21578 dépéchesdiaees, en langue anglaise, émises
au cours de l'année 1987.

Pour ce qui est de langue arabe, le tableau 5SukosdSulaiti, 2003") représente les
corpus disponibles ‘selon des restrictions’ surstagces Web.

! D’autres sources peuvent étre consultées tel§NfEBILAR, 2005 et [LDC, 2007
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Corpus Source Moyen Taille Utilisation Origine
Buckwalter Arabic | . . . . Public resources on the
Corpus1986-2003 Tim Buckwalter | Written 2.5 to 3 billion words  Lexigraphy Web

Catholic Arabic-Dutch
Leuven Corpus Universit Written and | 3M words /Dutch-Arabic Internet sources, radio &
(1990-2004) Yo spoken (spoken: 700000) learner’s TV, primary school books
Leuven, Belgium dicti
ictionary

Arabic Newswire University of Education and | Agence France Presse,

m Pennsylvania Written 80M words the development Xinhua News Agency, and

~OIPUE LDC of technology Umma Press

University of Development of
CALLFRIEND y o Conversatio | 60 telephone language . .
Pennsylvania . . I Egyptian native speakers

Corpus(1995) LDC nal conversations identification
technology

NijmegenCorpus | Nijmegen Arabic-Dutch /

mege Written Over 2M words Dutch-Arabic Magazines and fiction
(1996) University dicti
ictionary
University of Speech
CALLHOME yo Conversatio | 120 telephone recognition ; :
Pennsylvania . Egyptian native speakers

Corpus(1997) LDC nal conversations produced from

telephone lines
Charles . : S .
CLARA (1997) University, Written 50M words Lexicographic | Periodicals, books, interne
purposes sources from 1975-preser
Prague
John Hopkins , A parallel corpus of the
Eqypt(1999) University Written Unknown MT Quran in English and Arabic
Broadcast News University O.f More than 110 Speech News broadcast from the
Pennsylvania Spoken o . : .
Speech (2000) LDC broadcasts recognition radio of voice of America.
Nijmegen
Univ.,SOTETEL Lexicography,
DINAR Corpus ;
E)ZION(QJI)Q Corpus -IT, co- Written 10M words general Unknown
ordination of research, NLP
Lyon2 Univ
An-Nahar Corpus . General An-Nahar newspaper
(2001) ELRA Written 140M words research (Lebanon)
Language
Al-Hayat Corpus . Engineering and Al-Hayat newspaper
(2002) ELRA Written 18.6M words Information (Lebanon)
Retrieval
Natual language
University of processing, Agence France Presse, A
Arabic Gigaword yo : information Hayat news agency, An-
Pennsylvania Written Around 400M .

(2002) LDC retrieval, Nahar news agency,
language Xinhua news agency
modelling

. . Teaching o .

E-A Parallel Un|ver3|t_y Written 3M words translation & Pub_hcatlons from Kuwait

Corpus (2003) of Kuwait . National Council
lexicography

General Scientific Investigating . . .

Arabic Corpus UMIST, UK Written 1.6M words Arabic hitp://www.kist.edu. kw/sc

ence/

(2004) compounds

Classical Arabic Lexical analysis| www.muhaddith.organd

Corpus (CAC) UMIST, UK Written 5M words y : -OIR
research www.alwarag.com

(2004)

o IT-specialized websites-

E/Iultlllngzugclm UMIST, UK Written 1:'55' v2\105r'(\j/|s Translation computer system and online

orpus (Arabic 2.5M) software help-one book

SOTETEL Corpus | SOTETEL-IT, Written 8M words Lexicaghy Literature, academic and
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Tunisia

journalistic material

Corpus of . . : ] ]
Contemporary LLJQé\(/jzrsny of \sNrcl)tIiZg and Around 1M words TAFL \A]V:bslzt;se:nd online
Arabic (CCA)2004 P 9
Machine

DARPA Babylon University of translatioon,
Levantine  Arabic yo About 2000 speech Fisher style telephone

Pennsylvania Spoken . :
Speech and telephone calls recognition & speech collection

Transcript§2005)

LDC

system

spoken dialogue

Tableau 5.1 : Corpus en langue arabe (sourc&{ilaiti, 2005)

La limitation de la disponibilité des corpus en daa arabe a incité plusieurs

chercheurs a se retourner vers l'aspect constructes corpus. Plusieurs recherches sont

apparues, nous citons ceux @Gojveder et De Roeck, 200IDarwish, 200P [Maamouri et
Bies, 2004, [Abdelali et al., 2004)et [Abdelali et Cowie, 2004

Pour notre travail, toutes les expérimentations @tét portées sur le corpus CCA

(Corpus of Contemporary Arabicompilé parLatifa ElI Sulaiti [Sulaiti, 2003 sur Radio

Qatar collectionné pour le projet de I'arabe comgerain en Juin 2003. Il comporte 402 textes

sous XML partitionnés en 16 classes (tableau 5.2).

Classe Nbre de textes| Nbre de mots Taille (M. Ocdet
Short stories 31 45.460 0.444
Education 10 25.574 0.295
Religion 19 111. 199 1.170
Autobiography 73 153.459 1.690
Sociology 30 85688 1.170
Tourist/travel 60 46.093 0.612
Recipes 9 4973 0.070
Science 45 104.795 2.230
Sports 4 8.290 0.122
Economics 29 67.478 0.797
Children’ stories 27 21.958 0.270
Health and medicine 32 40.480 0.464
Interviews 23 58.408 0.626
Politics 10 46.291 0.531
Total 402 820.144 10.491

Tableau 5.2 : Caractéristiques du corpus CCA

Il faut noter que dans notre étude, nous ne prepassen compte les classes décrites

dans le tableau 5.2, puisque, elle est basée swragessus de clustering. Ce processus

suppose gu’il n y a aucune classification au pi#ala
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3. Présentation des environnements utilisés
3.1. Environnement YALE (Yet Another Learning Environment)

Développé par une équipe de chercheurs du départemienformatique de
l'université de Dortmund, cet environnement estJava open source qui est destiné au
Datamining et auMachine learning,il est téléchargeable a partir du Wedinsi que ses
modules intégrables pluging, source et installation, accompagnée d’'une riche

documentation.

Plusieurs versions de ce projet ont vu le jour rsaigs une autre appellation, la plus
récente est celle d®apidMiner 4.1Betaintégrant plus de 500 opérateurs répartis en
catégories hiérarchiques. Les deux catégoriesgeiseonsidération sont :

Catégorie des entrées/sortiecontient les opérateurs pour la manipulation des
attributs, la génération des sources d’exemples gue les modeles, ...

Catégorie des opérateurs d’apprentissageontientune multitude de classificateurs

répartis en deux catégories supervisés et non\sg@sr

D’autres catégories comme le Prétraitement, letRitsiment, la visualisations des
résultats, les métas données, la validation desltaés OLAP On-line Analytical

Processing)etc.

En plus de ces opérateurs, plusieurs modplegifg sont disponibles :

Module texte (WVTool : Word Vector Tool) : Pour la création des vecteurs de mot a
partir de différentes sources (Collection, Chaieearacteres, ...).

Module Value series: Fourni des opérateurs pour I'extraction autoquedid’attributs
a partir des séries de données.

Module Data Stream : Destiné aux traitements des données types flux.

Module CRF (Conditional Random Field) : Ensemble d’opérateurs pour les taches

de classification séquentielle.

Une expérimentation sousRapidMiner est montée autour dune Racine
d’expérimentation Root Experiment(figure 5.1). Les opérateurs cités précédemment s
greffés au fur et a mesure du développement dedigxentation. Chaque opérateur dispose
de quatre onglets, les deux plus importants sdat configuration des paramétres de

'opérateur et son code XML.

! http://sourceforge.net/projects/yale/
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3.2. Google Desktop
Pour pouvoir mesurer l'apport de I'approche pr@&sgsnous avons comparé les
résultats obtenus par cette derniere a ceux obracsun moteur classique pour la recherche

localé'. Le moteur que nous avons choisi®sbgle Desktopversion5.5 beta(figure 5.2)

Apres son installation sur le micro-ordinate@nogle Desktogffectue une indexation

(basée sur leanking de tous les fichiers, ce qui lui permet, par lites d’effecteur une

¢ RapidMiner@pc-sam (11_ModelApplier.xml) g@@
File Edit “iew Experiment Tools Help
e : g 0 B =
2 { s nY] % & \is
oy s Oy =P pPH ¥ & g %
Operatar Tree Parameters XKML | Comment | New Operator
Key } Walue
configure_operatar [ Start Configuration Wizard... l
attributes [Lscatatgortami [E
DecisionTree SAmplE-rato 14
9 DecisionTree T .
Testinput
’ Examplassurc datamanagement ldnuhlefarray l
Modelapplier column_separators AsHst s+
% (Meteigeitsl comment_chars #
decimal_point_character
use_guotes (]
permutate O
lacal_random_seed -1

[B:39:32 AWM

Figure 5.1 : Environnement RapidMiner

oogle

Desktop

Wieh |mages Actualiés MaQSNDWBaU! Groupes  Desktop  plus »
T | BreEeices Deskip

Fecheiche auancee

[Recherche Desktup] [Recherche sur le Weh

Définir comme page d'accuei - Chronologie - Etat de lindex - Confidertialité - A propos

B0 G

Figure 5.2 : Google Desktop

! Plusieurs moteurs de recherche locale existerieduet tels que Google Desktop, X1 de Yahoo, Wijlbé.
Z http://desktop.google.com/fr/
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4. Déroulement des différentes phases de 'étude née
4.1. Préparation des données
4.1.1. Evaluation des pertinences des documents daxpertise humaine

Comme il a été mentionné a la section 2.1, chapiir aprés la soumission de
'ensemble du corpus CCA entre les mains du gral@®idiants, ces derniers ont commencé
par la lecture de 'ensemble des documents, paiEnt rédigé les 21 requétes qui ont été sujet
a la recherche documentaire et enfin ils ont dé884 documents pertinents pour 'ensemble

de ces requétes.

4.1.2. Processus de prétraitement et de préparatiales textes
Dans ce qui suit, nous allons voir en détail teuptocessus de prétraitement exposé
dans la section 2.1 chapitre 4.

4.1.2.1. De I'XML vers le Texte

Dans une premiére étape, il fallait transformer derpus dans une forme
reconnaissable par l'outil de stemming que nousnavotilisé, a savoirAl-stem de K.
Darwish.Etant donné que les textes de notre corpus soiggsdous XML avec un encodage
UTF-8 (Unicode Text Format-8figure 5.3), nous avons utilisgdicrosoft Word édition 2002

pour les transformer en des textes au format tétaapurs sous I'encodage UTF-8).

4.1.2.2. Nettoyage de textes, Translittération etokenisation
Le nettoyage de textes a consisté a enlever tdeseséquences de caractéres qui
pouvaient engendrer un bruit dans le traitementig@a XML, chiffres, caractéres latins,

symboles, ...) et garder que les séquences de latabss.

Dans une deuxieme étape, nous avons effectué angitrération des séquences de
lettres arabes a des séquences de lettres lafioesal standard ASCII), en utilisant la
translittération utilisée damsL-Stem(tableau 5.3). Il existent d’autres translittéwas, la plus

connue est celle dBm Buckwalter[Buckwalter, 200P".

Au cours de cette étape, les marques diacritiqoséiminées et deux normalisations
sont faites (normalisation agressaggressive normalizatiéh:
Wil ss5:>A e s ey

! http://www.gamus.org/transliteration.htm

2 DansAL-Stem deux normalisation sont possibles : la normabsaagressivéaggressive normalization)
et la normalisation légerd@ght normalization),! ), > A
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< el version="1.0" encoding="utf-8" 7
- atei 2=
- <teiHeader id="AUTO2"=
- «fileDesc=
- «titleStmts .
it sl e il s 8 it 31l i
< author s il s iz fauthor s
- «respEtmt>
«<resprcompiled by</resp>
«<namexLatifa Al-Sulaiti</names
< /respStmt>
< fitleStrnt >
- «publicationstmt=
< publisher = el digh wusss , Saudi Arabia</publisher>
<pubPlace=Saudi Arabia</pubPlaces
<date=2003</date>
</publication3tmt
- <sourceDesce
<p=created in machine-readable form in http:/ /www.lahaonline.com</p=
</fsourceDescs
< ffileDesce
- <encodingDescx
- «projectDescs
<pxTexts collected for use in the Corpus of Contemporary &rabic project, June, 2003+/p>
</projectDescs
- <samplingDecl=
<px>Whole text of 1330 words copied from the site</p>
«fsamplingDecl >
</encodingDescx
- «profileDescs
= <creation=
«<date value="2003-10">0ctober 2, 2003</date>
<rs type="city">Riyadh, Saudi Arabia</rs=>
< foreation =
<langUsage=Arabic</langlsage=
- «textClass>
- «textDesc n="Autobiography"=>
<channel mode="w"=print; written</channel>
<constitution type="single" /=
<derivation type="original" /=
<damain type="Arts" /=

Figure 5.3 : Entéte d'un fichier XML encodage UTF-8

Lettre arabe Correspon.dant Lettre arabe Correspon.dant
francais francais
AREENEN A Uk D
o b L T
i t I 7z
3 P F E
& v g g
d i — f
C H 3 q
' x < k
2 d J 1
3 O o m
J r 2 n
3 z 5 h
[ 8 3 w
o p $ Y
Qa S & v

Tableau 5.3 : Correspondance des lettres arabes-iaés utilisée dansAl-Stem
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Dans la troisieme étape, une tokenisation ese failr les séquences obtenues.

L’élimination desstopwordsse fait selon une liste contenue dans le ficBieplist.txt(annexe

2), fournie avec le stemmai-StemCe fichier comprend 131 mots.

Les fichiers textes obtenus a la fin de cette pHfigure 5.4), sont appelés fichiers

translittérés.

landhyra
gandy
Almrap
Alhndyp
ATHdydyp
AHmd
Abrahym
massp
Alwof
ATAsT Amy
Afnt
Anchyr A
gAand
Hyat b
Jhada
whnDATA
Hfrt
Trfsha
ASMA,
barza
AETAM
Alhnd
Tknha
1lasf
ykn
Jhadha
wnDAThA
shyl
DAy,
bladha
1ywPfE
Tha
End

Figure 5.4 : Exemple de fichier translittéré

4.1.2.3. Stemming

Comme nous avons déja vu dans la section 2.2 itohdp le stemming consiste a

rechercher un stem a mot en langue naturelle, lEvaart les préfixes et les suffixes (figure

5.5). Pour se faire, nous avons appliqué I'algargiAl-stem(rédigé en langagERL), qui

utilise la liste des affixes fournies dans le tabl8.6, sur les textes translittérés.

Notant que le choix du stemmaAl-Stemest dd, essentiellement, a sa performance en

indexation Parwish et al., 2005qui avoisine les 60 % de réduction.

La figue 5.5 présente le fragment de code qui isedés affixes.

foreach §line (@lines) §

if ($line =~ /*([wfh]il| [bylmtwsn]t| [blwkf]m| [A1] 1| [wlsf]y| [wElb]Al) (. %)
(ht|wh|th|wn|vh|An|ty|chltw| koo himn] | BA| yp|tkind| y[nb] | [phyd] [14/)

{

Figure 5.5

: Extrait du code de Stemming déAl-Stem
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Explication :
Au début de chaque mot enlever (remplacement paida) :
Pour i b] Al :
le préfixeAl (JY)
les lettresw, T, b (= < ) si elles sont suivies par le préfidg (J)

de méme pour byl mwsn]t, [bl wkf]m [Al ]I, [w sfly, [wfl b]A

A la fin de chaque mot enlever (remplacement paride) :
At , WA tA wn, wh, An, ty, th,tmkm hA tk, yp, nA p,h,y, A
Pourh[nm:
le suffixeh (»)
les lettren, m(e 0) si elles sont précédées par le suffix@)

de méme pow[nh]

Remarque importante

L’application de l'algorithme de stemming provoqpar fois quelques aberrations
telles que, par exemplehArzA (1o)%) devientrz (Ju) ce qui est absurde. Mais,
heureusement, I'effet de ces aberrations est atpau leurs relativités de présence dans les

textes.

A la fin, Nous avons obtenu les fichiers que nousna nommé fichiers stems (figure
5.6).

Andyr
gand
mr A
hind
Hihyd
AHm
Abrakym
mAs s
wif
Aslam
Afnt
Andyr
gand
Hy AT
Jhad
wrDA
Hfrt
Infs
Asm
rz
AETAM
hind
Tkn
Aif
n

?hAd
wrDA
shyl
[BEN
B1Ad

of o

Figure 5.6 : Exemple de fichier stem
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Il faut noter que nous avons apporté quelques fiwatons sur I'algorithme original
Al-Stemafin de I'adapter avec nos besoins, ceci est,eévaht, avec I'accord de son auteur.
Les modifications apportées sont :

* Modification des arguments d’entrée et de sadiel’algorithme original, afin qu’il
puisse travailler avec des fichiers entiers ada@ldes mots. Ceci implique la modification de
plusieurs parametres et instructions dans I'algoré original.

* Génération des fichiers intermédiaires : Fichiefranslittérés bruts, Fichiers
Translittérés et Fichiers Stems.

* Utilisation de la normalisation agressive.

4.1.2.4. Indexation en vecteur TF-IDF

Au cours de cette étape, nous avons déroulérbbgdr WVTool (figure 5.7) fourni
avec le moduleText de I'environnement YALE sur les deux ensembles #ekiers
Translittérés et des fichiers Stems, pour obtemir sertie les deux Datasets TF-IDF
Translittéré et TF-IDF Stem.

Expérimentation Code XML
=0perator name= class= =
B Boot =operator narme= class= =
¢ M ] =parameter key= value= I=
Experiment
=parameter key= walue=""f=
Wi Tanl =list key= B
ﬂ WA T ool =parameter key= valle= I=
=flist=
=foperator=
=foperator=

Figure 5.7 : Génération des vecteurs TF-IDF

Quatre parametres de I'opérat®\d¥/ Toolont été configurés :
Source {exts=Chemin de la collectipn
Codage Yectorcreation = TFIDF,
Longueur de mots pris en compimii_chars=2

Prise en compte des noms des fichigtsdttribut_type=short

Résultats de I'indexation
La génération des Datasets TF-IDF Translittéré Té&-IDF Stem de taille
respectivement, 92.732 attributs et 34.584 attsibubus a permis de constater une réduction
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de 62 % du nombre d’attributs, ce qui confirme dpiesstemming est une autre forme de

réduction de dimension.

4.2. Clustering documentaire
4.2.1. Génération des différentes partitions

Pour générer les clusters des deux collectionsliteeré et Stem), nous avons utilisé
l'opérateur AgglomérativeFlatClustering (figure 5.8) pour implémenter la méthode
hiérarchique ascendante et l'opératdliMedoids pour implémenter la méthode PAM

(figure 5.9).

Plusieurs autres opérateurs ont été aussi utdeés les expérimentations, nous citons:
ExemplesourceUtilisé pour la sélection de la source de donnéess notre cas le
datasets TF-IDF Translittéré ou datasets TF-IDSte
ExempleSet2Similaritgt ClusterDensityEvaluatorCes deux opérateurs sont utilisés
ensemble pour I'évaluation de la densité des dlsigfénérés.

Parameterlteration Joue le role d’'une boucle. Il est utilisé pourdavarié plusieurs
parametres, le plus important, dans ce cas, esirtédre K de clusters générés. Il est
configuré a 5, 7, 9, 11, 13, 15 clusters.

¥ RapidMiner@pc-sam (ClusterinFlatAgloMem.xml) E

File Edit “iew Experiment Tools Help

AUEdSs vy anip PE ¥ &

.O;.aerator'.l.'ree

ﬁaraméters HML Cﬁmment Newoberator

<operator nsme="Root" class="Experiment>.

<parameter key="logverbosity" value="warning" f=.

_’ ExampleSource

ExampleSeurce

ExampleSet?Similarity
Y ExampleSetzSimilarity
— =% Parameterlteration
R
------- Parameterlteration
AgglomerativeFlatClustering
¥ AgglomerativeFlatClustering

_j{ ClusterDensityEvaluator
ClusterDensityEvaluator

<operator name="ExampleSource” class="ExampleZource”s>.
<paramcter koy="attributcao™ waluc="F:\CorpusFinallClustoring With Stcmming'

<foperator>.

<operator name="ExampleletiZimilarity” class="ExempleletiZimilarity"=>.
<parameter key="measure" value="CosineSimilarity"f>.

<foperator>.

<operator name="ParameterIteration” class="ParameterIteration's.
<parameter key="keep output” value="true"f=.

<list kev="parameters"=.

<parameter key="AgglomerativeFlatClustering.k"” value="15"f=>.

<flist>.

<parameter key="synchronize" value="true"f>.

<operator name="AgglomerativeFlatClustering” class="AgglomerativeFlatClustey
<parameter key="k" wvalue="15"/f=.

<parameter lkevy="measure" value="CosineSimilarity" f>.

<parameter key="mods" value="Completelink" f=.

<foperator>.

<operator name="ClusterDensityEvaluator” class="ClusterDensityEvaluator'>.
<parameter key="keep flat cluster model"” value="true"f=.
<foperator>.

<foperator>.

<foperatoxr>.

<

Figure 5.8 : Implémentation de la méthode agglométave ascendante

68



Deux parametres de I'opératédgglomérativeFlatClusteringnt été configurés :
Mesure de similaritéMesure=CosinusSimilari}y
Mode Mode = CompleteLink

Pour I'opérateuKMedoids trois parameétres ont été configurés :
Mesure de similaritéMesure=CosinusSimilari}y
Nombre maximum de changement d’'un médoid par urméaoid Max_Run= 5)
Nombre maximum d’itérations avec K médoids actieX_Optimization_Step=100

Pour les deux derniers parametres, plusieurs \alentr été testées. La fixation aux
valeurs, respectivement, 5 et 100 est faite apméstdbilisation des clusters, c'est-a-dire

gu’aucun déplacement de documents entre clustarsté@’'détecté.

¢ RapidMiner@pc-sam (ClusterinKMMem. xm|) E

File Edit View Experiment Toals Help

AUEES vy aaH PE ¥ &

Operator Tree Farameters, XML  Comment || Mew Operator
v Root <operator neme="Rcot|" clazss="Experiment">.

© Expeiiment <parameter kev="logverbosity"” value="warning"”f>.

<operator name="ExampleSource” class="ExampleSource”>.
; ExampleSource

ExampleSource <parameter key="attributes" value="F:%CorpusFinallClustering With Stemming(

g <foperator:.
W E:jr:r::?elifztszirsnlir: Ir:;nw <operator name="ExampleSetiSimilarity” class="ExampleSetiSimilarity™>.
<parameter key="measure"” value="CogineSimilarity"f=.
~ {gm} Paramateriteration </operator>.
S Raumetetisiation <operator name="ParameterIteration” class="ParameterIteration>.
KMedoids <parameter lkevy="keep output” value="true"f>.
¥ Khedoids «list key="parameters">.
.{() ClusterDensityEvaluator <parameter kev="FMedoids.k" value="15"Ff>,
s ClusterDensityEvaluator <flist>.
<parameter key="synchronize"” value="true" f>.
<operator name="FMedoids" class="KMedoids">.
<parameter lkev="measure" value="CosineSimilarity"f>.
<foperator>.
<operator name="ClusterlensityEvaluator” class="ClusterDensityEvaluator™>.
<parameter key="keep flat cluster model” value="true"f>,
<foperator>.
<f/operatox>.
<foperator>.

P

Figure 5.9 : Implémentation de la méthode des K-méxids

4.2.2. Qualité des clusters généreés

Pour évaluer la qualité des clusters générés, avoss utilisé la mesure de la
similarité globale décrite dans la section 3.1Hgpitre 2 (en utilisant les deux opérateurs
ExempleSet2Similarity et ClusterDensityEvaluptdres résultats obtenus, sont synthétisés

dans le tableau 5.4.
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Nbr de clusters 5 7 9 11 13 15
AggloAsc Avec stemming 0,081 0,088 0,093 0,123 0,145 0,152
AggloAsc Sans stemming 0,046 0,068 0,074 0,087 0,091 0,114
K-Med Avec stemming 0,083 0,085 0,099 0,112 0,142 0,140
K-Med Sans stemming 0,054 0,059 0,084 0,098 0,101 0,108

Tableau 5.4 : Moyenne de la similarité globaléoverall similarity) des clusters

Du tableau 5.4 et de la figure 5.10, nous remargjupure le stemming améliore la

similarité globale(overall similarity) dans les clusters obtenus (amélioration d’envBdb

dans les deux méthodes utilisées), ceci est dintstemment a I'effet du stemming qui a aidé

a enlever la flexion des mots qui ont la méme &aitonc les documents qui se rapportent a

une méme thématique auront plus de chance dersavet dans le méme cluster.

Nous remarquons aussi qu'avec I'augmentation dubmerde clusters, la similarité

globale augmente et les clusters deviennent degolydus denses, ce qui nous renseigne sur

la diversité du corpus. Une troisieme observatgtrgee nul des deux méthodes de clustering

utilisées ne s’est nettement imposée.

—e—K-Med Sans stemming

—s— K-Med Avec stemming

AggloAsc Sans stemming
AggloAsc Avec stemming

11

13

15

Nbr de clusters

Figure 5.10 : Moyenne de la similarité global¢overall similarity) des clusters

4.3. Application de I'approche proposée

L’application de I'approche proposée s’est dérogken I'organigramme suivant :

Requéte introduite |

| Nettoyage de textes, Translittération et Toke'm'ﬂ‘th

Indexation en vecteur TF-IDF |

v

Comparaison avec les représentants des cIus#;ters

.2

| Constitution de la liste des documents retourdés
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4.3.1. Traitement d’une requéte
La requéte étant traitée comme un document, eliiesdbir donc un traitement de
nettoyage, de translittération, de tokenisationstnming et de représentation en vecteur
TF-IDF. Par exemple, si nous prenons la requétecnoi® a I'état brut :
Sodl el g o glydadl Ile 5 dsbowdl o a5 a8 gl oldxdl » L
devient apres le processus de prétraitement:

Forme translittérée:

Al El AgAt Alty twjd Al syAHp EAlm Al Tyr An Al sfr Al jw
Forme Stem:

ElAg twjd syAH EAlm Tyr sfr jw

4.3.2. Constitution de la liste des documents retoues
Pour constituer la liste de documents retournéss mwons appliqué I'algorithme 4.1
pour chaque requéte introduite.

Par exemple, pour la requéte 3 décrite dans l'elepngécédent et une partition en 13
clusters avec la méthode par agglomération ascémdas représentants des 13 clusters sont :
To31_Stem.txt, Spo02_Stem.txt, Sc43_Stem.txt, FBWAA. txt, To22_Stem.txt,
HM10_Stem.txt, Rell0_Stem.txt, Ec06_Stem.txt, So34h.txt, Rec09_Stem.txt,
CHD20_Stem.txt, CHD20_ Stem#xiAUT45 Stem.txt.

Le représentant le plus proche (par calcul deadcs) de la requéte 3 est
To31 Stem.txfigure 5.11), donc la liste des documents retoaif@mnexe 3) va commencer
avec ce document et va comprendre les fichierscqmposent le cluster qui a comme

représentant ce document.

._JL..u\\__\_Tl aeny 28 e b g .,I:L‘L:I las éu&.ﬁu dle ﬁ_zla\‘__\fl 33 (i Suall lan s dh
paa ol iy Cgpaliy e Y1 Jel e LSl 5 s daddle gy a9 5l
Dleay puid A Jeld )33 Ll O gl e goo dpaland i um%éﬁw%
ool Tl ae O ol héﬂw'w s T oo ol ST aa o padl Jals

plk e 2 Sl H,g.z...;a......l '_;.....:..9 *); damly e \_ILL)FI el e 40 gl e TA;_zg "_zhL
Joa aed dnlaadl clea ol JSin A oe 4 G U1 1aa O gamy by ol el
dalaall ya )ﬁill;);_:“_gw&h.:la)l);_;a.:g_uly\fl ol el Gin ol Cauall Jond

»ah«ga..la)a)a_lﬁ s u@ﬁmb&hldufﬁé\ﬁM|CLﬂl 9..99“-..&.
b,...lgs:_.l._;,....L..a!s )9......| )}I.u )L'n...... ,_;...:m;.ngv....a..lq)..a )a......_;,g f-_z......,.._)..l \_II-\,-L..QA"'I'_QSC
-u..;..l ugqu.ag..nag e naadl L‘R‘_Iﬁ'_)_a).ﬂ\fl -'Lz........ll_;,..‘.u).-_l \_z..a_z.....;z..l _z.......u)..
LA g (alua A A L i g i Al saalidl el ol s e e
Al B giall Gl ol §p e 4 B gally el Gmm LAAN § el i o
L gyl \_,ug_;,)u c_:..:...l Fmé&u&ulgdmlyulg «vL:.u......‘,..aa.....l ] culs Ll
dacalls ST ﬁlﬁfﬂd!.tﬁugijldrﬁlédm)ﬁ:l dogall daglandl jude s gils S

Figure 5.11 : Extraits des fichiersTo31_Stem.txt et To53 Stem.txt
par lesquels commence la liste retournée en réponada requéte 3
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Ensuite, cette liste est complétée par les fichis autres clusters et selon l'algorithme 4.1.
Dans notre cas le représentant le plus prochEo8&_Stem.tx¢stTo22_ Stem.txpuis le représentant
Ec06_Stem.bet ainsi de suite.

4.3.3. Evaluation de la liste des documents retouee

Les deux mesures d’évaluation (la précision eapgel) sont calculées par rapport a la liste des
documents pertinents pour chaque requéte (annexe 1)

Par exemple pour la requéte 3 (annexe 3), noussadatenu une précision de 0.60 et un rappel
de 0.06 pour les cing premiers documents retoufP@sr. les dix premiers documents retournés, nous
avons obtenu une précision de 0.70 et un rappelaf: etc.

Les deux tableaux 5.5 et 5.6 représentent la poécimoyenne et le rappel moyen des listes de
documents renvoyeés (les 5, 10, 20, 30, 40, 50, @0Q00 premiers documents) en réponse aux 21
requétes et ceci avec les deux meéethodes de chgptehoisies. Dans le premier tableau, I'étude

concerne les partitions en 5, 7 et 9 clusters, tadsuxiéme, elle concerne les partitions en Bletl

15 clusters.
Nbr documents retournés 5 10 20 30 40 50 100 200
Nbr Clusters 5 7 9 5 7 9 5 7 9 5 7 9 5 7 g g r D b 7 9 5 7 9
Avec Stemming
AggloAsc
Rappel 0,0y0,07{ 0,11} 0,14| 0,22] 0,16| 0,22| 0,18 0,24| 0,30| 0,21| 0,32] 0,37] 0,29/ 0,43]0,49] 0,38/ 0,52| 0,84]| 0,94| 0,81| 0,92] 0,94] 1,00
Précision 0,2{10,19| 0,25| 0,22| 0,18| 0,21| 0,19 0,15| 0,18] 0,18| 0,13| 0,17| 0,16 0,13| 0,18| 0,16| 0,13| 0,17| 0,14 | 0,16| 0,14| 0,08| 0,08| 0,08
K-Med
Rappel 0,110,12| 0,08| 0,17 0,21| 0,13 0,27] 0,29 0,25| 0,38 0,36| 0,38/ 0,46| 0,41| 0,51| 0,52| 0,52| 0,59 0,75] 0,76 0,78| 0,92| 0,94| 0,93
Précision 0,3p0,24| 0,23| 0,25 0,23] 0,21] 0,22 0,20| 0,20] 0,21| 0,17| 0,21| 0,19 0,16 0,21 0,18| 0,17| 0,19] 0,12 0,12| 0,12| 0,08| 0,08 0,07
Sans Stemming
AggloAsc
Rappel 0,080,06| 0,07] 0,07| 0,21| 0,13] 0,14| 0,18 0,23] 0,17]| 0,24| 0,34| 0,23] 0,29/ 0,43]0,31] 0,37/ 0,51| 0,64] 0,65| 0,73| 0,83] 1,00| 0,99
Précision 0,140,15| 0,21| 0,13{ 0,16 0,21| 0,13| 0,16| 0,20| 0,11| 0,16| 0,21| 0,11 0,14| 0,19| 0,12| 0,14| 0,18| 0,12 0,12| 0,13| 0,07| 0,08| 0,08
K-Med
Rappel 0,040,06| 0,10| 0,09/ 0,10] 0,20 0,15] 0,16/ 0,31| 0,20 0,24| 0,47| 0,23| 0,31 0,53] 0,30/ 0,38| 0,62| 0,54] 0,62| 0,94| 0,98| 0,92| 1,00
Précision 0,140,15| 0,29| 0,14 0,14| 0,27| 0,13 0,12] 0,22| 0,12| 0,13 0,23| 0,11 0,13 0,20| 0,12| 0,12| 0,19| 0,09 0,10]| 0,15| 0,08| 0,07| 0,08
Tableau 5.5 : Précision et Rappel moyens de I'appcbe proposée avec 5, 7 et 9 clusters
Nbr documents retournés 5 10 20 30 40 50 100 200
Nbr Clusters 11 13 15 11 13 15 11 1 15 11 13 5 1113 15 11 13 15 11 13 14 11 1 1
Avec Stemming
AggloAsc
Rappel 0,140,15| 0,16| 0,27/ 0,32| 0,31| 0,39| 0,43| 0,42| 0,57| 0,63| 0,62 0,65| 0,72| 0,70| 0,70/ 0,80| 0,77/ 0,85] 0,90| 0,88| 0,98 0,98| 0,98
Précision 0,430,49| 0,49 0,44| 0,50] 0,48| 0,34| 0,36| 0,34] 0,34| 0,36| 0,34| 0,29( 0,31 0,30] 0,25| 0,27| 0,27| 0,15| 0,15| 0,15| 0,08 0,08 | 0,08
K-Med
Rappel 0,140,13| 0,12| 0,27 0,26| 0,25| 0,44| 0,45| 0,38| 0,60 0,62| 0,57 0,70| 0,68 0,67| 0,77| 0,74| 0,76/ 0,92] 0,84| 0,85| 1,00| 1,00| 1,00
Précision 0,420,42] 0,35/ 0,40{0,41] 0,36)| 0,36{ 0,38| 0,31] 0,33| 0,34| 0,32] 0,29/ 0,28 0,28] 0,26| 0,25| 0,26| 0,15| 0,14| 0,15| 0,08| 0,08 0,08
Sans Stemming
AggloAsc
Rappel 0,160,18| 0,13] 0,25/ 0,27] 0,25/ 0,43] 0,47/ 0,43| 0,57/ 0,64| 0,60 0,64| 0,70| 0,67] 0,71 0,78] 0,75/ 0,81] 0,96| 0,96| 0,88 1,00| 1,00
Précision 0,4P0,46| 0,40| 0,34| 0,37 0,38| 0,32| 0,35| 0,34| 0,30| 0,33]| 0,33| 0,26| 0,28 0,28| 0,24| 0,26| 0,26| 0,14 | 0,15| 0,16| 0,07| 0,08| 0,08
K-Med
Rappel 0,140,11| 0,11| 0,25/ 0,21| 0,23| 0,47| 0,41| 0,37| 0,64| 0,54| 0,57| 0,75| 0,69 0,67| 0,82| 0,78| 0,76/ 0,92] 0,90| 0,90| 0,93| 0,91| 0,92
Précision 0,360,33] 0,35/ 0,34| 0,33] 0,35| 0,35/ 0,35/ 0,31] 0,33/ 0,31] 0,32] 0,29/ 0,29] 0,28] 0,26| 0,26| 0,26| 0,15| 0,18| 0,17| 0,09| 0,09 0,09

Tableau 5.6 : Précision et Rappel moyens de I'appcbe proposée avec 11, 13 et 15 clusters
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4.3.4. Influence du nombre de clusters sur une reeinche documentaire avec I'approche
proposée
Pour les deux méthodes de clustering utiliséesliffculté majeure réside dans le

choix du nombre de clusters qui doit étre effecupriori. Nous avons alors testé notre
approche sur plusieurs partitions. Pour un nombeecllisters compris entre 5 et 15
(5,7,9,11,13 et 15) , la moins bonne précision mageest obtenue avec 7 clusters (0,18) et la
meilleure avec 13 clusters (0,50) (tableau 5.4rég5.12) et ceci en utilisant un clustering
avec agglomération ascendante sur des textes sgerRoér un clustering avec la méthode
des K-médoids, la moins bonne précision moyenneldsinue avec 9 clusters (0,21) et la

meilleure avec 13 clusters (0,41).

De la figure 5.12, nous remarquons qu’en généaahélioration de la précision avec
'augmentation du nombre de clusters. Mais nousargoons aussi que la meilleur précision
est obtenu avec la partition en 13 clusters, cewvguit dire que le meilleur résultat ne

correspond pas toujours au nombre élevé de clusters

Avec des textes en brut, la moins bonne précisiopemne est obtenue avec 5 clusters
(0,13) et la meilleure avec 15 clusters (0,38)Iéab 5.7, figure 5.12) en utilisant la premiére
méthode de clustering. Avec la deuxiéme méthodendans bonne précision moyenne est
avec 5 et 7 clusters (0,14) et la meilleure est d¥eclusters (0,35). Ceci confirme le résultat
obtenu avec les textes stemmés, c'est-a-dire, liaratton de la précision avec

'augmentation du nombre de clusters.

Enfin, dans les deux cas (textes stemmés et téxtes), I'influence du processus de
clustering sur la qualité d'une recherche documentaest flagrante, ceci est di
essentiellement, et a notre avis, a la qualitéctlesers obtenus avec les deux techniques de

clustering.

4.3.5. Influence du stemming sur une recherche domentaire avec I'approche proposée
Quel que soit la méthode utilisée pour le clustgram faisant une comparaison entre
les résultats obtenus sur des textes stemmés éextes a I'état brut, nous avons remarqué
que le stemming agit directement et positivememtiguqualité de la recherche, soit une
amélioration dans la précision moyenne de 7.3 % [gopremiere méthode et de 4.8 % pour
la deuxieme (tableau 5.7, figure 5.12), ceci estaiement liée a la qualité des clusters

géneres.
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Méthode de clustering Nbr de clusters
5 7 9 11 13 15
AggloAsc avec stemming 0,22 0,18 0,21 0,44 0,50 0,48
K-Med avec stemming 0,25 0,23 0,21 0,40 0,41 0,36
AggloAsc sans stemming 0,13 0,16 0,21 0,34 0,37 0,38
K-Med sans stemming 0,14 0,14 0,27 0,34 0,33 0,35

Tableau 5.7 : Précision moyenne des 10 premiers douents retournés
avec 'approche proposée sur plusieurs clusters

O AggloAsc avec stemming

Précision

B K-Med avec stemming

O AggloAsc sans stemming

O K-Med sans stemming

5 7 9 11 13 15
Nbr clusters

Figure 5.12 : Influence du nombre de clusters surne recherche
avec I'approche proposée

4.4. Expérimentation en utilisant un moteur classige de recherche locale
Ici, la liste des documents renvoyée est cellerfigupar le moteur classiqgugoogle
desktopapres l'introduction de la requéte sous la forraadlittérée ou sous la forme Stem.

La figure 5.13 montre la liste des documents regegyar le moteur de recherche en

réponse a la requéte 3 (exemple de la section)4.3.1

Remarque

Afin d’améliorer le résultat du moteur Google degk nous avons introduit la requéte
en plus de plusieurs combinaisons de mots congtittette derniere en enlevant chaque fois
un des mots. Nous avons essayé par ce procedéted’ls fonctionnement des moteurs de

recherche sur le Net.
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Figure 5.13 : Réponse du moteur de recherche clagae a une requéte

4.4.1. Influence du stemming sur une recherche clgigue

En lancant une recherche classique sur un corgast asubi un traitement de
stemming, nous avons constaté une amélioratiomamispn moyenne de 3 % (tableau 5.8) et
en rappel moyen de 4 % (tableau 5.9) par rappamearecherche effectuée sur le méme

corpus mais a I'état brut, et cela, sur les 50 peocuments renvoyeés (figure 5.14).

La recherche classique étant basée essentiellsuefdranking compare les termes
de la requéte introduite avec ceux qui composerggeésentation du document, elle ne rend
que les documents contenant exactement les termés tkquéte, excluant ainsi, tous les
autres documents qui peuvent étre pertinents peiter cequéte et qui contiennent les flexions
possibles des termes de la requéte. Avec le stegnr@recherche classique place plus de
documents jugés pertinents en avant de la listeumeée, cette performance est due
essentiellement, selon notre avis, a l'atténuadiocaractére flexionnel de la langue arabe par
le stemming, qui raméne une grande variété decitexdes mots en un nombre réduit de
stems.

Remarque

Ici, Il est trés important de noter, qu’'a notre svile grand nombre de stems
«corrects» qui peuvent étre tirés du processus de stemniitigéucompense la perte en
sémantique (section 3.1 chapitre 3).
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Précision moyenne

a 5 documents

a 10 premiers

A 20 premiers

a 30 premiers

a 40 premiers

a 50 premiers

retournés documents documents documents documents documents
retournés retournés retournés retournés retournés
Avec 0,43 0,34 0,26 0,21 0,20 0,19
Stemming
Sans 0,39 0,31 0,24 0,20 0,17 0,15
Stemming

Tableau 5.8 : Précision moyenne des 50 premiers douents retournés

par une recherche classique avec et sans stemming

Rappel moyen

A 5 documents

a 10 premiers

a 20 premiers

a 30 premiers

a 40 premiers

a 50 premiers

retournés documents documents documents documents documents
retournés retournés retournés retournés retournés
Avec 0,17 0,25 0,37 0,43 0,51 0,60
Stemming
Sans 0,15 0,23 0,33 0,40 0,45 0,49
Stemming

Tableau 5.9 : Rappel moyen des 50 premiers documemntetournés

par une recherche classique avec et sans stemming

Précision

—&— Avec stemming

—&— Sans Stemming

00 0102 03 04 05 06 0,7 08 09 1,0

Rappel

Figure 5.14 : Influence du stemming sur une rechete classique

4.5. Amélioration apportée avec I'approche proposésur une recherche documentaire

A partir des résultats obtenus avec les diffésepititions, nous avons effectué une

comparaison entre une moyenne de la précision etplel obtenus avec les 3 meilleurs

partitions (moyenne de 11, 13 et 15 clusters) degpremiers documents rapportés par

I'approche proposée (en utilisant les deux méthatkeslustering) et ceux obtenus par le

systéme de recherche classique (tableaux 5.10leata5.11), puis une comparaison entre les

résultats obtenus par I'approche proposée avearigion en 13 clusters et ceux obtenus

avec une recherche classique (tableaux 5.12letiab.13).

Le choix dans la deuxieme évaluation de la partiten 13 clusters pour la

comparaison est dd, essentiellement, a la perfaendas deux méthodes de clustering avec

cette partition (corpus ayant subis un stemming).
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4.5.1. Avec une moyenne des 11, 13 et 15 clusters

Dans cette comparaison, nous avons constaté uni@gtién en précision estimée a

13 % pour la premiére méthode (tableau 5.10, fi§ut®) et a 5 % pour la deuxieme et ceci

par rapport au systéme de recherche classique.trB’gart, une amélioration en rappel

estimée a 5 % pour la premiere méthode (tableal Bglire 17) et & 1 % pour la deuxiéme.

Ces résultas étant pour un corpus ayant subiseamsing, les résultats pour le méme

corpus a I'état brut représentent une amélioragioprécision estimée a 5 % pour la premiere

méthode (tableau 5.10, figure 5.16) et a 3 % pawtduxiéme, ceci toujours par rapport au

systeme de recherche classique. D’autre part, onédiG@ation en rappel estimée a 3 % pour

la premiere méthode (tableau 5.11, figure 18). deaxiéme méthode n’a apporté aucune

amélioration.

Précision moyenne

ab a 10 az20 a 30 a40 as0 a 100 a 200
documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents
retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés

AggloAsc avec stemming 0,47 0,47 0,35 0,35 0,30 0,26 0,15 0,08
K-Med avec stemming 0,40 0,39 0,35 0,33 0,29 0,26 0,15 0,08
Google Desktop 0,43 0,34 0,26 0,21 0,20 0,19 0,12 0,06
AggloAsc sans stemming 0,42 0,36 0,34 0,32 0,27 0,25 0,15 0,08
K-Med sans stemming 0,35 0,34 0,33 0,32 0,29 0,26 0,17 0,09
Google Desktop 0,39 0,31 0,24 0,20 0,17 0,15 0,10 0,05

Tableau 5.10 : Précision moyenne (des 11, 13 etdébsters) des premiers documents retournés

Précision moyenne

0,50

0,45

0,40 —=—

0,35

—&— AggloAsc avec stemming

—=®— K-Med avec stemming

Google Desktop

0,30

0,25

0,20

0,15

0,10

0,05
0,00

10

20

30

40

50 100

Nombre de documents

200

Figure 5.15 : Précision moyenne (des 11, 13 et 1Gsters) des premiers documents retournés
(avec stemming)
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0,45

—&o— AggloAsc sans stemming

0,40

—=#— K-Med sans stemming

0,30

0,35 ——l<\\

Google Desktop

0,25

0,20

0,15

Précision moyenne

0,10

0,05

0,00

10

20

Nombre

30

40 50

de documents

100 200

Figure 5.16 : Précision moyenne (des 11, 13 et 1Gsters) des premiers documents retournés

Rappel moyen

(sans stemming)

ab a 10 az20 a 30 a40 as0 a 100 a 200
documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents
retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés

AggloAsc avec stemming 0,15 0,30 0,41 0,61 0,69 0,76 0,88 0,98
K-Med avec stemming 0,13 0,26 0,42 0,60 0,68 0,75 0,87 1,00
Google Desktop 0,17 0,25 0,37 0,43 0,51 0,60 0,75 0,82
AggloAsc sans stemming 0,16 0,26 0,45 0,60 0,67 0,75 0,91 0,96
K-Med sans stemming 0,12 0,23 0,42 0,58 0,70 0,79 0,91 0,92
Google Desktop 0,15 0,23 0,33 0,40 0,45 0,49 0,58 0,63

Tableau 5.11 : Rappel moyen (des 11, 13 et 15 ckis) des premiers documents retournés

1,00 /'_
0,90
0,80 //
0,70
g 0,60
§ 0,50 -
ER ¢ -
=) 0,40 —&— AggloAsc avec stemming
= 0,30 /p'/ —=— K-Med avec stemming
0,20 / Google Desktop
0,10
0,00 T T T T T T T
5 10 20 30 40 50 100 200
Nombre de documents
Figure 5.17 : Rappel moyen (des 11, 13 et 15 clusedes premiers documents retournés

(avec stemming)
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1,00
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0,70
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Rappel Moyen

0,30

0,20

0,10

"

0,00

—&— AggloAsc sans stemming

—&— K-Med sans stemming

Google Desktop

10

20

30 40

50

Nombre de documents

100

200

Figure 5.18 : Rappel moyen (des 11, 13 et 15 clustedes premiers documents retournés
(sans stemming)

4.5.2. Avec 13 clusters

Dans cette comparaison nous avons constaté, égdaleime amélioration en précision

estimée a 16 % pour la premiere méthode de clogté¢tableau 5.12, figure 5.19) et a 7 %

pour la deuxiéme et ceci toujours par rapport atesye de recherche classique. D’autre part,

une amélioration en rappel estimée a 7 % pourdmpare méthode (tableau 5.13, figure 5.20)

et a 1 % pour la deuxiéme.

Ces résultas étant pour un corpus ayant subiseamsing, les résultats pour le méme

corpus a I'état brut représentent une amélioratioprécision estimée a 6 % pour la premiere

méthode (tableau 5.12, figure 5.21) et a 2 % paweuxieme et ceci par rapport au systeme

de recherche classique. D’autre part, une amédboragn rappel estimée a 4 % pour la

premiere méthode (tableau 5.13, figure 5.22) etdégradation estimée a 2 % par rapport au

systeme de recherche classique.

Précision moyenne

ab a 10 az20 a 30 a 40 a 50 a 100 a 200
documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents
retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés

AggloAsc avec stemming 0,49 0,50 0,36 0,36 0,31 0,27 0,15 0,09
K-Med avec stemming 0,42 0,41 0,38 0,34 0,28 0,25 0,14 0,09
Google Desktop 0,43 0,34 0,26 0,21 0,20 0,19 0,12 0,06
AggloAsc sans stemming 0,46 0,37 0,35 0,33 0,28 0,26 0,15 0,09
K-Med sans stemming 0,33 0,33 0,35 0,31 0,29 0,26 0,18 0,09
Google Desktop 0,39 0,31 0,24 0,20 0,17 0,15 0,10 0,05

Tableau 5.12 : Précision moyenne (partition en 13usters) des premiers documents retournés
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0.60 —&— AggloAsc avec stemming
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Figure 5.19 : Précision moyenne (partition en 13 gkters) des premiers documents retournés
(avec stemming)
0.50 —&— AggloAsc sans stemming
' —=— K-Med sans stemming
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Google Desktop
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Figure 5.20 : Précision moyenne (partition en 13 gbters) des premiers documents retournés
(sans stemming)

Rappel moyen

ab a 10 az20 a 30 A 40 as0 a 100 a 200
documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents| documents
retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés | retournés

AggloAsc avec stemming 0,15 0,32 0,43 0,63 0,72 0,80 0,90 0,98
K-Med avec stemming 0,13 0,26 0,45 0,62 0,68 0,74 0,84 1,00
Google Desktop 0,17 0,25 0,37 0,43 0,51 0,60 0,75 0,82
AggloAsc sans stemming 0,18 0,27 0,47 0,64 0,70 0,78 0,96 1,00
K-Med sans stemming 0,11 0,21 0,41 0,54 0,69 0,78 0,90 0,91
Google Desktop 0,15 0,23 0,33 0,40 0,45 0,49 0,58 0,63

Tableau 5.13 : Rappel moyen des premiers documenestournés
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Figure 5.21 : Rappel moyen (partition en 13 clustes) des premiers documents retournés
(avec stemming)
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Figure 5.22 : Rappel moyen (partition en 13 clustes) des premiers documents retournés
(sans stemming)

4.6. Performances de la I'approche proposée

Les performances décrites dans les sections 4154.5€2, synthétisées dans les
tableaux 5.14 et 5.15, réalisées par I'approchggs®e (que ce soit dans le cas d'un
stemming ou non) sont dues, essentiellement, acepsas de clustering amélioré par un
prétraitement de stemming. En effet, avec un dumgelu corpus a I'état brut, les documents
se rapportant a la méme thématique, ont une fodeapilité de se retrouver dans le méme
cluster. Avec le stemming, cette probabilité augmedonc, si un représentant d'un cluster

est pertinent pour une requéte, son voisinagerke agssi (selon la stratégie décrite dans la
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section 2, chapitre 5), puisque ce voisinage asstaait en faisant intervenir I'ensemble des
attributs des représentants des documents (setfo?). Cela augmente les chances d’avoir
plus de documents pertinents en téte de la ligigardée, ceci est a I'inverse d’'un systeme de
recherche classique qui, quant a lui, ne fait wveeir que les mots contenus dans des requétes,

limitant ainsi I'espace de recherche des docunyagrtsnents.

Il faut aussi noter I'importance du nombre de @ustjui est, comme nous l'avons vu,
un facteur trés important dans notre approche. fiat, @ous avons remarqué gu’avec une
valeur élevée de ce nombre, les résultats sons jsgésfaisants, ceci est expliqué par la
«spécialisation des clusters»c'est-a-dire, qu’'avec l'augmentation de ce nombes
thématiques qui se distinguent plus par des clistisjoints, ce qui rend le rapprochement

avec une requéte plus facile et plus fructueux.

5. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons exposé les différefitgses des expérimentations
menées, afin d’évaluer la pertinence de I'approptoposée, exposée dans le chapitre 4, et

son influence sur une recherche documentaire.

Avant de passer a I'évaluation de I'approche préppsious avons pu mettre en
évidence I'importance d’un prétraitement tel questemming et son influence sur la qualité
d’'une classification non supervisée documentaii@siaque sur lI'amélioration d'une

recherche classique.

Dans une seconde étape, nous avons pu démonppoitade 'approche proposée sur
une recherche documentaire par rapport a une ahetassique avec et sans utilisation du
stemming (tableaux récapitulatifs 5.14 et 5.15)ufNavons testé, avec succes, cette approche
qui, en choisissant le bon nombre de clusters, cavgr son efficacité en améliorant la

précision et le rappel.
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Nbr documents retournés 5 10 20 30 40 50 100 200
Nbr Clusters 5 7 9 5 7 9 5 7 9 5 7 9 5 7 9 g [ D b 7 9 5 7 9
Avec Stemming
AggloAsc
Rappel 0,0y0,07|0,11] 0,14| 0,12] 0,16| 0,22 0,18 0,24| 0,30| 0,21 0,32] 0,37] 0,29| 0,43| 0,49| 0,38 0,52| 0,84] 0,94| 0,81 0,92] 0,94| 1,00
Précision 0,210,19| 0,25| 0,22 0,18 0,21| 0,19| 0,15| 0,18 0,18 0,13| 0,17]| 0,16| 0,13| 0,18 0,16 0,13| 0,17| 0,14| 0,16| 0,14 | 0,08 | 0,08 | 0,08
K-Med
Rappel 0,110,212 0,08] 0,17| 0,21 0,13] 0,27 0,29 0,25| 0,38| 0,36| 0,38| 0,46] 0,41| 0,51| 0,52| 0,52 0,59| 0,75] 0,76 0,78 0,92| 0,94| 0,93
Précision 0,3p0,24| 0,23 0,25 0,23| 0,21| 0,22| 0,20| 0,20( 0,21 0,17| 0,21] 0,19] 0,16| 0,21 0,18 0,17| 0,19| 0,12| 0,12| 0,12| 0,08 0,08 0,07
Google Desktop
Rappel 0,1y 0,25 0,37 0,43 0,51 0,60 0,75 0,82
Précision 0,48 0,34 0,26 0,21 0,20 0,19 0,12 0,06
Sans Stemming
AggloAsc
Rappel 0,080,06| 0,07] 0,07| 0,11 0,13] 0,14 0,18 0,23] 0,17| 0,24 | 0,34| 0,23] 0,29| 0,43] 0,31] 0,37| 0,51| 0,64] 0,65| 0,73| 0,83| 1,00| 0,99
Précision 0,110,15| 0,21 0,13 0,16| 0,21| 0,13| 0,16 0,20 0,11 0,16| 0,21] 0,11| 0,14| 0,19 0,12 0,14| 0,18 0,12| 0,12| 0,13| 0,07 | 0,08 | 0,08
K-Med
Rappel 0,040,06| 0,10| 0,09 0,10 0,20| 0,15] 0,16| 0,31| 0,20 0,24 0,47| 0,23| 0,31] 0,53 0,30 0,38 0,62| 0,54| 0,62| 0,94| 0,98 0,92 1,00
Précision 0,140,15| 0,29| 0,14 0,14] 0,27| 0,13 0,12]| 0,22] 0,12 0,13 0,23| 0,11 0,13 0,20| 0,12| 0,12 0,19| 0,09 0,10 0,15| 0,08 0,07 | 0,08
Google Desktop
Rappel 0,1% 0,23 0,33 0,40 0,45 0,49 0,58 0,63
Précision 0,3p 0,31 0,24 0,20 0,17 0,15 0,10 0,05
Tableau 5.14 : Précision et Rappel moyens de I'appche proposée et du moteur de recherche classique
avec 5, 7 et 9 clusters
Nbr documents retournés 5 10 20 30 40 50 100 200
Nbr Clusters 11 13 15 11 13 15 11 1 15 1 13 5 1113 15 11 13 15 11 13 15 1L 1B 1
Avec Stemming
AggloAsc
Rappel 0,140,15| 0,16 0,27 0,32| 0,31| 0,39] 0,43| 0,42| 0,57 0,63 0,62| 0,65]| 0,72] 0,70 0,70 0,80| 0,77| 0,85| 0,90| 0,88 0,98 0,98 0,98
Précision 0,430,49| 0,49 0,44| 0,50] 0,48| 0,34| 0,36| 0,34] 0,34| 0,36| 0,34| 0,29( 0,31 0,30] 0,25| 0,27| 0,27| 0,15 0,15 0,15| 0,08 0,08 | 0,08
K-Med
Rappel 0,140,13| 0,12] 0,27| 0,26| 0,25| 0,44 | 0,45| 0,38| 0,60| 0,62 0,57| 0,70] 0,68| 0,67| 0,77| 0,74| 0,76| 0,92] 0,84| 0,85| 1,00| 1,00| 1,00
Précision 0,4p0,42| 0,35 0,40| 0,41 0,36| 0,36 0,38 0,31 0,33| 0,34| 0,32] 0,29] 0,28| 0,28 0,26 0,25]| 0,26| 0,15| 0,14| 0,15 0,08 | 0,08 | 0,08
Google Desktop
Rappel 0,1¢ 0,25 0,37 0,43 0,51 0,60 0,75 0,82
Précision 0,48 0,34 0,26 0,21 0,20 0,19 0,12 0,06
Sans Stemming
AggloAsc
Rappel 0,160,18| 0,13] 0,25| 0,27 0,25| 0,43| 0,47| 0,43| 0,57| 0,64 | 0,60| 0,64] 0,70| 0,67| 0,71| 0,78 0,75| 0,81] 0,96 0,96| 0,88| 1,00| 1,00
Précision 0,4p0,46| 0,40| 0,34| 0,37] 0,38] 0,32| 0,35| 0,34] 0,30 0,33| 0,33| 0,26 0,28 0,28] 0,24| 0,26| 0,26| 0,14 | 0,15| 0,16| 0,07| 0,08 | 0,08
K-Med
Rappel 0,140,11| 0,11] 0,25| 0,21 0,23| 0,47| 0,41| 0,37| 0,64| 0,54| 0,57| 0,75] 0,69| 0,67| 0,82] 0,78 0,76| 0,92] 0,90| 0,90 0,93| 0,91| 0,92
Précision 0,360,33| 0,35 0,34 0,33]| 0,35| 0,35| 0,35 0,31 0,33| 0,31| 0,32] 0,29] 0,29| 0,28 0,26 0,26| 0,26| 0,15| 0,18| 0,17| 0,09| 0,09 0,09
Google Desktop
Rappel 0,1% 0,23 0,33 0,40 0,45 0,49 0,58 0,63
Précision 0,3P 0,31 0,24 0,20 0,17 0,15 0,10 0,05
Tableau 5.15 : Précision et Rappel moyens de I'appche proposée et du moteur de recherche classique

avec 11, 13 et 15 clusters
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Conclusion et Perspectives

Les objectifs que nous nous sommes fixés (évalatol'influence de la nature de la
langue arabe sur la fiabilité d'une approche deneshe documentaire basée sur une
classification non supervisée avec prise en com@tdeux parametres essentiels, a savoir un
traitement de radicalisation ou «stemming» et lmim@ de clusters utilis€) ont été atteints.
Pour cela, des techniques qui ont été utiliséesi&eovectoriel, pondération TF-IDF, mesure
cosinus méthode de classification par agglomération asgegrdzt méthode des K-médoids)

sont des techniques qui ont été déja testés @rronve leurs efficacités dans ce domaine.

Nous avons constaté en premier lieu, que la lasgabe réagie bien au stemming
dans la génération des clusters qui sont d’'undtguakilleure dans le cas de stemming que
ceux dans I'état brut. Cette constatation est regfo par 'amélioration de la précision et du
rappel dans une recherche documentaire classigueuicest en parfait accord avec des
travaux précurseurs. Ces améliorations sont dudaitague le stemming ou la radicalisation
atténue le caractére flexionnel de la langue anadigré les ambiguités qu’il peut causer dans
certains cas. Ces cas sont, a notre avis et vésedtats obtenus, couverts par le fort taux des

stemscorrects extraits apres un traitement de stemming

L’amélioration qu’une classification non superviséfectuée avec deux méthodes de
clustering, peut apporter a une recherche documerdar des textes a I'état brut et encore
mieux sur des textes stemmés ou radicalisés aémédritrée. Ceci est appuyé par la nette
amélioration de la précision et du rappel. Les erpgntations ont été effectuées avec
plusieurs partitions en clusters et dont les rasulbnt été différents, ce qui refléte I'influence

du choix du nombre de clusters.

Notre travail s’est déroulé sur un corpus relatigampetit, il reste a expérimenté
I'approche proposée sur un corpus de taille plasdg, qui a notre avis, demandera plus de
techniques pour le choix du nombre de clustergegtddcuments a retourner, ceci étant donné

que les clusters seront plus peuplés que ceuxradrescas.

Nous n’avons pas pu tester I'influence de la réduate la dimension des vecteurs de
représentation, toujours en langue arabe, sur #it§u’une classification non supervisée

dans la recherche documentaire, ce qui reste dengarspectives les plus proches.
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Il faut aussi réfléchir sur la facon d’'adapter papche proposée sur la liste des
documents retournée par un moteur de recherche 8lat, ou seule la partie textuelle de ces

documents est utilisée dans le processus de chgster

La classification non superviséalescriptive»des textes en langue arabe reste un
autre axe ouvert aux recherches. Les clusters pisogar une classification non supervisée
n'étant pas labellisés ou labellisés manuellem&fdut réfléchir sur le moyen de les décrire

automatiquement.
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Annexes

Annexe 1: Liste des requétes (Brutes, Translittérées etamnmees)
avec le nombre et réponses pertinentes

Q01 ol sl ol A sl (5 siue 5o L (19)
Mstwy AlsyAHp bldAn Alxlyj AIErby
Mstw syAH bld xlyj Erb

Liste des documents pertinents
ToO01, To02, To05,Toll, Tol3, Tol4, To20, To27, T,oP829, To31l, To34, To35,
To36, To37, To39, To40, To41, To42

Q02  Au el plaldl Jddalud) 5 sis 8 L (35)
Mstwy AlsyAHp AlbldAn AlErbyp
Mstw syAH bld Erb

Liste des documents pertinents

To01, To02, To04, To05, To08, Toll, Tol3, Tol4, d,oPo21, To26, To27, To28,
To29, To30, To31, To32, To33, To35, To36, To37,9,0B040, To4l, To4d2, To43,
To44, To45, To46 , Tod7, To48, Tod9, To50, To5%50

Q03 sl il 5ol phll alle s daludl (2 5528 ) G o L (20)
AIEIAgALt Alty twjd AlsyAHp EAIm AITyrAn Alsfr Aljwy
EIAqQ twjd syAH EAIm Tyr sfr jw

Liste des documents pertinents
To03, To04, To05, To07, Tol0, Toll, Tol2, Tol7, 8,0l022, To30, To34, To36,
To39, To40, To42, To45, To48, To54, To56

Q04 el il e Aalad 155 5 sise 90 L (31)
Mstwy tAvyr AlsyAHp Ebr bldAn AIEAImM
Mstw tAvyr syAH Ebr bld EAIm

Liste des documents pertinents
ToO01, To02, To06, To09, Tol4, Tol5, Tol6, Tol7, d,0L019, To21, To26, To27,
To31, To35, To36, To37, To40, To4l, Tod2, To43, 4,08045, Tod6, To4d7, To4s,
To49, To50, To52, To53, To55

Q05 laaiiall 5 uallad) ol el (22)
APhr AlfnAdg AIEAImyp AlmntjEAt
APhr fnAdg EAIm mntjE

Liste des documents pertinents
To04, To06, To09, Tol4, Tol5, Tol6, Tol8, Tol9, d,0Ro27, To32, To35, To37,
To39, To41, To43, Tod4, Tod6, Tod7, To48, To52,905

Q06 3 el yzall ol 5a 9)
mwAsm AlHj AIEmrp
mwAsm Hj Emr

Liste des documents pertinents
Tol2, Tol3, To20, To24, To27, To37, To39, To40,904
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Q07  An all Ylaldl 53 sl & o) pkall (15)
AlTyrAn AlsEwdyp AlbldAn AlErbyp
Tyr sewd bld Erb

Liste des documents pertinents
To03, To04, To05, To07, Tol0, Toll, Tol7, To22, d,08034, To36, To42, To54,
To56, To 57

Q08  lgiallee aby 2S5 dpudiil) (il V) (L (7)
AIAMrAD Altnfsyp ytm mEAIjthA
AmrAD tnfs mEAIjt

Liste des documents pertinents
HmO1, Hm04, HMO08, HM10, HM12, HMm14, HM20

Q09 Ul ya¥ (e 48 sl daalil) i) 4 L (19)
AlAsAlyb AlInAJEp llwgAyp AIAMrAD
AsAlyb nAJE wgA AmrAD

Liste des documents pertinents
HmO02, HM04, Hm06, HM08, HMO09, HM10, HM12, HM13, ¥mHmM16, HmM19,
HmM20, HM21, HM22, Hm25, Hm27, Hm28, HMm31, HM32

Q10 (he¥ldsia o (aliall 5 al ja¥) s dallaal d2alill 435091 (22)
AlAdwyp AInAJEp ImEAIjp bED AIAmrAD AIHfAD SHp AlAn sAn
Adw nAJE EAIj bED AmrAD HfAD SH Ans

Liste des documents pertinents
HmO01, HmMm02, HMO03, HM04, HMO08, HM10, HM12, HM13, ¥mHmM16, HM20,
Hm21, Hm22, Hm23, Hm24, Hm25, HMm27, HmMm28, HM29, Bm3m31, HM32

Qll Ll Y el s bl ) 8 L (21)
AlAsbAb AlmbAPrp IZhwr AIAmrAD
AsbAb mbAPr IZhwr AmrAD

Liste des documents pertinents
HmO1, Hm02, HM04, HmMO5, HMO06, HMO7, HMO08, HM10, AMHmM13, HM14,
Hm16, Hm17, Hm18, HM19, HMm20, HM21, Hm25, HmM27, Bn2m32

Q12 L4l Cullu¥) 5 palall jasll Jddaall JSLadl 4 L (23)
AlmPAKI AISHyp AIESr AIHADr AlAsAlyb llwgAyp mnhA
mPAKI SH ESr HADr AsAlyb wgA mn

Liste des documents pertinents

HmO1, HMO03, HM04, HMO06, HMO07, HMO8, HM10, HM12, BmHmM14, HM16,
Hm17, Hm19, HM20, HM21, Hm22, Hm24, Hm25, HmM26, HmRmM28, Hm30,
Hm32

Q13  lelielias o L 5 pal pa¥l Gl Clay S (18)
ySAb AIAnsAn bAIAmrAD mDAEfAthA
ySAb Ans AmrAD mDAEfAt

Liste des documents pertinents
HmO01, HMm04, HmM06, HM08, HM10, HM12, HM13, HM14, KBmHmM18, HM19,
HmM20, HM21, Hm22, Hm25, Hm27, Hm28, HM32

94



Q14 e bV cliay (oS jallaall Gl il 4 L (7)
mAhy AmrAD AIEZAm ySAb AIAnsAn bhA
AmrAD EZAm ySAb Ans

Liste des documents pertinents
HmO06, HM09, HM16, HM21, HM22, HM29, HM31

Q15 Al d laall Al N 54y 0 (18)
AlbPrypw AlrsAlp AIHDAryp AlAslAmyp
bPrypw rsAl HDAr AslAm

Liste des documents pertinents
Rel01, Rel02, Rel03, Rel04, Rel05, Rel06, Rel010&eRel09, Rell0, Relll, Rell12,
Rell4, Rell5, Rell6, Rell7, Rell8, Rell9

Q16 Lo 5 Sl ailiSa 5 23N (8)
IAsIAm mkwnAth dyn dnyA
slAm mkwnA dny

Liste des documents pertinents
Rel01, Rel03, Rel07, Rel08, Relll, Rell5, Rell61&e

Q17 llgallalle (e bls siwe fac) 55 e (18)
Ebr wmwAEZ mstwHAp EAIm AlHywAnAt
Ebr wAEZ mstwHA EAIm HywAn

Liste des documents pertinents
Chd02, Chd03, Chd04, Chd10, Chd11, Chd12, Chd181¢hChd18, Chd19, Chd20,
Chd21, Chd22, Chd23, Chd24, Chd25, Chd26, Chd27

Q18 LSl 5ay pll s laall 542l (6)
Allgp AIHDArp AlErbyp AlAsIAmyp
Lg HDAr Erb AslAm

Liste des documents pertinents
Soc07, Socl3, Soc21, Soc24, Soc25, Rell5

Q19 bl Gzl 5 jlll skl 5 dadl (9)
AlbSI AimIH AlbhAr AldjAj AlTbx
bSI mIH bhAr djAj Thx

Liste des documents pertinents
Rec01, Rec02, Rec03, Rec04, Rec05, Rec06, Rec8@8Rrec09

Q20  An i3 adills S sazly )l (3)
AlryADp krp Algdm AlblAd AlErbyp
ryAD kr gdm blad Erb

Liste des documents pertinents
Spo01, Spo02, Spo06

Q21 Aol el 5 Aol Yl kil gl 5l (4)
AlnzAE AlflsTyny AlAsrAAyly AlErby AlAsrAAyly
nzAE flsTyn AsrAAyl Erb AsrAAyl

Liste des documents pertinents
Pol04, Pol06, Pol07, Pol08
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Annexe 2: Liste desstop words utilisés dansAl-Stem (Fichier stoplist.txt)

Aly
byn
tHt

Ely
Ah

A

Am
An
Ah
Aw

A
AlA
ty

fy

qd
lqd

1A
mA
mE

hl

OA
hOA
hOh
hOAnNn
hAtyn
hAIAA
AllAty
AlIAAy
AllwAty
tlk
AnA
nHN
Ant
AntmA
Antm
Antn
hw
hy
hmA
hm
hn
mA
mn
AynmA
mty
Ayn
AyAn
ImA
AOA
kimA
mhmA
AO
Hyv
HyvmA
Any
kyfmA
kyf

H

mn
fym
mA

xIA
EdA
HAPA

AmA
ImA
hA
yA
AlA
hlA
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Annexe 3: Liste des 50 premiers fichiers retournés par I'aproche proposée

en réponse a la requéte 3

Kot ydwdl o Ol phbldl Lle 5 HbLwll G a4>ed 43 g1 oldisdl o Lo»
To31_Stem.txt, To53_Stem.txt, Tol5_Stem.txt, Bod.txt, Tol4_ Stem.txt, To09_Stem.txt,
To55_Stem.txt, To40_Stem.txt, To26_Stem.txt, Ttdi.t&, To34_ Stem.txt, To38_Stem.txt,
To05_Stem.txt, To4l_Stem.txt, To42_Stem.txt, Te&8.t8&, Tod44_Stem.txt, Tol8_Stem.txt,
ToO1l_Stem.txt, To06_Stem.txt, To32_Stem.txt, Tod6.t, Tol3_ Stem.txt, To04_Stem.txt,
To49_Stem.txt, To25_Stem.txt, To29_Stem.txt, TedA.t8&, Tol9_ Stem.txt, To48_Stem.txt,
Toll Stem.txt, To21l Stem.txt, ToO3 Stem.txt, Todwi.t$&, To46 Stem.txt, ToO7_Stem.txt,
To30_Stem.txt, Tol2_Stem.txt, To54_ Stem.txt, Tod6.t8&, Tod43_Stem.txt, To36_Stem.txt,
TolO_Stem.txt, To57 Stem.txt, AUT35 Stem.txt, Bd@R.txt, ECO6_Stem.txt,
To27_Stem.txt, To20_Stem.txt, Ec29_Stem.txt,
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