Al dghal jRasall 4 500 Jad) Ay ggand
Ministére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Université Dr Yahia Farés de Médéa
Faculté des Sciences
Département de Mathématiques et informatique

P 4

N

7

MEMOIRE DE FIN D’ETUDES

Pour I’obtention du diplome de Master en Informatique option
Ingénierie des systemes et technologies du web

THEME

L’indexation basée sur la similarité des termes pour améliorer
la Recherche d’information en langue Arabe

Proposé et dirigé par : Préparé et présenté par :
% Mr.MAZARI Ahmed Cherif % Mr.BOUGUERRA Elouanes
< Me'e ALl KHOUDJA Meriem < Mr. ABDELLAH KHATER Esam

Année universitaire 2016-2017




dganl) Ada) jhagal) 2 50 31 Ay sgean)
Ministére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Université Dr Yahia Farés de Medéa
Faculté des Sciences

Département de Mathématiques et informatique

MEMOIRE DE FIN D’ETUDES

Pour I’obtention du diplome de Master en Informatique option
Ingénierie des systemes et technologies du web

THEME

L’indexation basée sur la similarité des termes pour améliorer
la Recherche d’information en langue Arabe

Propose et dirigé par : Préparé et présente par :
% Mr.MAZARI Ahmed Cherif s Mr.BOUGUERRA Elouanes
< Me'e ALI KHOUDJA Meriem < Mr. ABDELLAH KHATER Esam

Année universitaire 2016-2017



A Nos trés chers parents qui ont toufours été 1a pour Nous,
qui’ Nous gquidé durant les moments les plus pénibles de ce
long chemin et gqui’ Nous ont donné un magnifigue modéle de
labeur et de persévérance. Nous espérons qu'lls trouveront

dans ce travail toute notre reconnaissance et tout notre

amour.

A tous Nos chers frérves et saeurs.

A tous Nos amis et Nos collégues...



REMERCIMENTS

Nous exprimons notre profonde gratitude a toute personne qui, de prés ou de loin,

a contribué a la réalisation de ce travail.

Nos remerciements s'adressent plus particulierementa Mr.MAZARI
Ahmed Cherif et Mé®. ALI KHOUDJA Meriem qui sont bien accepté de diriger
ce mémoire. Ses remargues, ses précieux conseils et ses corrections nous ont été

d'une grande utilité. Nous eux disons « Merci ».

Nous aimerions témoigner notre gratitude aux professeurs et enseignants
de la Faculte des Sciences qui ont assuré notre formation universitaire pour les
conseils prodigués depuis la premiere année académique, sans lesquels ce travail

n'aurait pas abouti a sa fin.

Enfin Nos remerciements iront également vers tous ceux qui ont accepté avec

bienveillance de participer au jury de ce memoire.

« uil 4gl) gl giade MLY) AdgiL gy



Résumé en Langue Francaise

Résumeé

Les systemes de recherche d’information classiques reposent sur 1’indexation par
mots-clés pour représenter le contenu des documents et des requétes, ainsi pour
sélectionner les documents a retourner. Effectuer la recherche a ce niveau lexical
peut diminuer la précision des résultats de la recherche, et rend tres difficile de
satisfaire le besoin informationnel de 1’utilisateur, du fait de 1’absence des liens
sémantiques entre la representation des documents et la représentation de la

requéte.

Dans ce présent travail, nous proposons une nouvelle approche
d’indexation automatique de textes arabes. Elle s’appuie sur les termes et leurs
termes similaires, afin de capturer tous les sens voulus par une requéte, qui ne
donne jamais une description compléte et précise du besoin d’information de
I’utilisateur. Cette approche se base sur le calcul de I’information mutuelle, en
utilisant les relations de cooccurrences, et sur les méthodes d’apprentissage non
supervisée (Clustering) pour faire une catégorisation des documents afin d’avoir

les différents sens d’un mot dans ses différents domaines d’utilisation.

Mots-Clés :

Recherche d’information arabe, indexation sémantique, apprentissage non supervisée,
catégorisation des documents, relations de cooccurrence, information mutuelle, similarité
sémantique.



Résumé en Langue Anglaise

Abstract

Classical information retrieval systems rely on keyword indexing to represent the
content of documents and queries, and to select documents to be returned to the
user. In such systems, working at lexical level instead of semantic level risk to
decrease the precision of results of retrieval process, and make it difficult to
satisfy user’s informational need, because of the absence of semantic links

between documents’ and query’s representations.

In this work, we propose a novel automatic Arabic texts indexing approach
based on terms and their associated terms, in order to capture all the meaning
wanted by a query, which cannot give a complete and a precise description of the
user’s informational need. This approach is based on a mutual information using
co-occurrences between terms, and on a clustering analysis to generate a
documents’ categorization in order to have different meanings of a term in its

different fields.

Keywords :

Arabic information retrieval, semantic indexing, clustering, documents’ categorization, co-
occurrences, mutual information, semantic similarity.



Résumé en Langue Arabe
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I. Contexte et problématique

La recherche d’information (RI) est un domaine qui intégre des modéles et des techniques dont
le but est de faciliter I’acces a I’information pertinente pour un utilisateur ayant un besoin en
information. Ce besoin est souvent formulé en langage naturel et exprimé sous forme d’une
requéte décrite par un ensemble de mot clés. L’essor du web et la popularisation d’internet ont
propulsé I’information au premier plan et ont ainsi remis la RI face a de nouveaux défis, a savoir
(i) retrouver une information pertinente dans une masse grandissante de documents qui change
dans le temps et qui (ii) répond aux besoins spécifiques de I'utilisateur. En effet, la limite
majeure des modeles classiques de RI réside en partie dans le fait qu’ils sont basés sur une
approche généraliste, qui considere que le besoin en information est completement représenté
par sa requéte et délivrant alors des résultats ne tenant compte que des critéres de I’adéquation
thématique entre les requétes et les documents.

Dans les SRI classiques, les documents et les requétes sont représentés(ou indexés) par
des mots-clés, manuellement ou automatiquement extraits a partir de leur textes. Dans de tels
systemes, 1’appariement (ou mise en correspondance) document-requéte est lexical basé sur la
présence ou I’absence des mots de la requéte dans le document. Un document est alors considéré
d’autant plus pertinent pour la requéte qu’il a des mots clés en commun avec cette requéte. Ou,
les mots de la langue sont par nature ambigus. Un méme mot utilisé dans le document et la
requéte peut définir des sens différents (cas de polysémie et d’homonymie), et plusieurs mots
lexicalement différents utilisés dans le document et la requéte peuvent refléter un méme sens
(cas synonymie). De ce fait, des documents pourtant non pertinents, contenant des mots de la
requéte, sont retrouveés, tandis que des documents sémantiquement pertinents, ne contenant
aucun mots de la requéte, ne sont pas retrouves.

Dans une outre parte qui concerne la recherche d’information arabe, cette langue qui est
I’un des six langues officielles des Nations Unies, est langue maternelle de plus de 300 millions
de personne. Est devenu un centre de la recherche et du Development commercial. Cela est dd
au fait que la langue arabe souffre du manque de ressources électroniques et d’études
rigoureuses, et nécessite de tel outils et application pour son traitement dans I’¢re électronique.

I1. Contribution

L’objectif de ce mémoire est d’apporter une contribution a la recherche d’information arabe, en
proposant un nouveau systéeme hybride d’indexation automatique de texte arabe basé sur la
similarité des termes Afin de répondre aux problématiques listées précédemment.

L’idée de notre travail consiste a combiner deux Approche :

1. La premiére est la catégorisation de texte : qui permet d’associer une catégorie (ou
classe) a un texte libre, en fonction des informations qu’il contient (les termes),
I’objectif de I’utilisation de cette méthode est de réponde a la question : comment
trouver I’information dont il a besoin, parmi toutes celles qui est accessible.

2. La seconde est une approche statique qui a pour but de capturer tout le sens voulu
par le besoin d'informations qui n’est pas exprimé par la requéte, et qui se base sur
le principe des cooccurrences d’un mot, qui est basée sur un raisonnement simple :
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si deux mots apparaissent souvent ensemble dans la méme phrase, alors il est fort
probable que ces deux mots aient un sens important, ou tout du moins une relation
particuliére, lorsqu’ils sont associés.

Dans Notre Approche on fait une démarche a partir de catégorisation de texte, par la
suite on applique la Notion des termes similaires dans laquelle on établi le lien entre chaque
terme avec leur termes associés (similaires).

Cette approche offre dans un premier temps de sélectionner I’ensemble des documents
associés a une requéte parmi l’ensemble des documents de différentes catégories par
consequence en augmente la précision par la limitation de bruit qui est effectuée par
I’¢limination des documents non pertinent (n’appartint pas a la catégorie associés au requéte),
par la suite d’utiliser les termes similaires pour sélectionner I’ensemble des documents liée aux
termes de requéte et leur termes similaires va augmenter le rappelé par la limitation de silence
qui est effectué la capture de tous le sens de ces termes on utilise ci termes similaires.

Cette approche est focalisée sur la recherche d’information arabe par 1’utilisation des
méthodes de traitement automatique de langue arabe afin de prendre en considération sa
particularité syntaxiquement, morphologiquement et sémantiquement.

I11. Organisation du mémoire
Ce mémoire est organisé en quatre chapitres regroupés en deux parties.

La premiére partie présente le contexte qui a motivé nos travaux. Elle est composée de
deux chapitres :

» Le premier chapitre présente les concepts de base de la RI. Nous commengons par
donner une définition de la RI et Nous illustrons également le processus de Rl en
présentant les étapes d’indexation, d’interrogation et de mise en correspondance, ainsi
que les techniques de reformulation des requétes et 1’appariement document-requéte.
nous décrivons les différents modeéles servant de cadre théorique pour les Modeles de
recherches d’informations de RI, En passant par la présentation des outils de RI sur le
web, les algorithmes des moteurs de recherche et ’architecture générale de ce type
d’outil. Par la suite on détaille les principales techniques d’évaluation d’un SRI, Enfin,
nous terminons par la recherche d’information arabe.

» Le deuxieme chapitre traite I’indexation sémantique et les méthodes d’apprentissage
non supervisé. il est organisé en deux parties : dans la premiére, nous abordons les
différentes définitions du contexte d’indexation sémantique, nous présentons egalement
les notions de recherche d’information basées sur les ressources externes, En passant
par I’indexation conceptuelle, sémantique et les différentes mesures de similarités. Dans
la deuxiéme partie nous définissons 1’apprentissage automatique et en détaillant les
méthodes, les algorithmes et les principes concernant le clustering.

La deuxieme partie qui concerne notre contribution et sa présentation détaillée. Elle
comporte aussi deux chapitres.

» Dans le premier chapitre de cette partie, nous présentons notre nouvelle approche
d’indexation automatique de texte arabe. Nous commencons par présenter les problemes
généraux lors du traitement et I’utilisation de langue arabe dans le domaine de recherche
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d’information. Par la suite on présente I’architecture générale de notre approche et nous
consacrons la suite du chapitre a détailler ses différentes fonctionnalités

Dans le dernier chapitre, nous présentons 1’implémentation de notre approche aprés
avoir définit ’environnement de développement et les différents outils utilisés, Ce
chapitre comporte aussi les résultats des tests effectués sur notre index afin d’évaluer et
mesurer ses performances.
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1.1. Introduction

L'étre humain est doté de divers types de besoins qui seraient a l'origine de nombreux
comportements permettant leur satisfaction, parmi lesquels, le besoin informationnel qui
portrait I'individu a s'engager dans une activité de recherche d'informations.

La recherche d’information (RI) traite la représentation, le stockage, 1’organisation et
I’accés a I'information. Le but d'un systéeme de recherche d’information (SRI) est de
retrouver, parmi une collection de documents préalablement stockés, les documents qui
répondent au besoin de 1’utilisateur exprime sous forme d’une requéte. Pour cela, un SRI met
en ceuvre un ensemble de processus de sélection des documents pertinents pour la requéte.
(Fatiha, 2008)

Notre but a travers ce chapitre, est de présenter les fondements de base de la Rl et des SRI.
Apres cette introduction, nous définissons les concepts de base de la RI. Nous décrivons ensuite
les différentes étapes d’un processus de recherche d’information (indexation, appariement
document-requéte et reformulation de requéte) et nous détaillons le processus d’indexation.
Nous présentons par la suite les différents modeles de la RI. La section suivante est dediée a la
recherche d’information sur le Web. Finalement, nous présentons les principales techniques
d’évaluation d’un SRI, et la recherche d’information arabe.

1.2. Concepts de base de la RI

La recherche d’information est traditionnellement considérée comme [’ensemble des
techniques permettant de sélectionner a partir d'une collection de documents, ceux qui sont
susceptibles de répondre aux besoins de I'utilisateur. La gestion de ces informations implique
le stockage, la recherche et 1’exploration des documents pertinents. (BOURAMOUL, 2011)

De cette constatation, plusieurs concepts clés peuvent étre définis, nous avons donc
trouvé utile de les clarifier, A cet effet une synthese des travaux de (BOURAMOUL, 2011),
(Baziz, 2005) et (Kompaoré, 2008) nous a permis de dégager les concepts suivants :

e Recherche d’information (RI)

La recherche d’information est l'opération de trouver un matériels (habituellement un
document) de nature non structuré (habituellement un texte) qui satisfait un besoin
d’information a partir d’une grande collection (généralement stockée sur les ordinateurs).
(Christopher D. Manning, 2009)

La Recherche d’Information (Information Retrieval en anglais) est une discipline de
I’information qui s’intéresse a I’acquisition, 1’organisation, le stockage, la recherche et la
sélection d’information. (G.Salton, Automatic Information Organization and Retrival, Livre,
1968)

e Systeme de Recherche d’Information (SRI)

Le systeme de recherche d’information est un systéme informatique constitué¢ d’un ensemble
de programmes, dont 1’objectif principal est de sélectionner, dans une collection de documents
préalablement enregistrée, les informations (documents) pertinentes répondants a un besoin en
information formellement exprimé par un utilisateur sous forme d’une requéte. (AZZOUG,
2013)
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Figure 1.1 : SRI en réponse a une requéte utilisateur

e Document

Le document constitue I'information élémentaire d'une collection de documents. L'information
élémentaire, appelée aussi granule de document, peut représenter tout ou une partie d'un
document.

e Collection de documents

La collection de documents (ou fond documentaire) constitue I'ensemble des informations
exploitables et accessibles. Elle est constituée d'un ensemble de documents. Dans le cas
général et pour un souci d'optimalité, la base constitue des représentations simplifiées
mais suffisantes pour ces documents. Ces représentations sont étudiées de telles sortes que
la gestion (ajout suppression d’un document) ou l'interrogation (recherche) de la base se font
dans les meilleures conditions de co(t.

e Besoin d’information

Un besoin d’information (Bl) est 1’expression de critéres que 1’utilisateur souhaite voir
apparaitre dans les éléments du résultat. Les criteres n’ont pas nécessairement la méme priorité.
Un BI est en général defini par un ensemble de concepts recherchés. Suivant les contextes,
d’autres criteéres s’ajoutent a la définition d’un BI comme par exemple des indications de
préférence associées aux concepts (concepts souhaités ou concepts non souhaités).

e Requéte

La requéte constitue I’expression du besoin en information de 1’utilisateur. Elle représente
I’interface entre le SRI et I’utilisateur. Divers types de langages d’interrogation sont proposés
dans la littérature. Une requéte est un ensemble de mots clés, mais elle peut étre exprimée en
langage naturel, booléen ou graphique.

e Modeéle de représentation

Un modele de représentation est un processus permettant d’extraire d’un document ou
d’une requéte, une représentation paramétrée qui couvre au mieux son contenu sémantique.
Ce processus de conversion est appelé indexation. Le résultat de 1’indexation constitue le
descripteur du document ou de la requéte, qui est une liste de termes ou groupes de
termes (concepts) significatifs pour 1’unité textuelle correspondante, auxquels sont associés
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généralement des poids, pour différencier leurs degrés de représentativité du contenu
sémantique de 'unité en question.

e Modéle de recherche

I1 représente le modele du noyau d’un SRI. Il comprend la fonction de décision fondamentale
qui permet d’associer & une requéte, ’ensemble des documents pertinents & restituer. 1l est
utilisé pour la recherche d’informations proprement dite et est étroitement li¢é au modéele de
représentation des documents et de la requéte. Ces modeles de recherche représentent ce qui
différé le plus entre les SRI. lls sont inspirés de concepts mathématiques afin de pouvoir évaluer
certaine relation, notamment la relation d’appariement entre requéte et les documents.
(Rijsbergen, 2004)

Le modéle de recherche pour un SRI indique comment les documents et requétes sont
représentés et comment ces représentations sont comparées pour évaluer la pertinence

1.3. Processus de recherche d’information

Le but d’un systéme de recherche d’information est de retrouver des documents en réponse
a une requéte des usagers, de maniére a ce que les contenus des documents soient
pertinents au besoin initial d’information de 1’usager .

Un systéme de recherche d’information manipule un corpus de documents qu’il transpose
a I’aide d’une fonction d’indexation en un corpus indexé. Ce corpus lui permet de résoudre des
requétes traduites a partir des besoins des utilisateurs. Un tel systéme repose sur la définition
d’un modéle de recherche d’information qui effectue ces deux transpositions et qui fait
correspondre les documents aux requétes. La transposition d’un document en un document
indexé repose sur un modele de document. De méme, la transformation du besoin utilisateur en
requéte repose sur un modele de requéte. Enfin, la correspondance entre une requéte et des
documents s’établit par une relation de pertinence (L.Maisonnasse, 2008).
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Figure 1.2 : Processus de recherche d’information (Charhad, Novembre 2005)

1.3.1. Le processus d’indexation

L'indexation est une phase trés importante pour un SRI car de sa qualité dépend la
qualité des réponses du systeme et donc les performances de ce dernier. Une bonne
indexation doit permettre de retrouver tous les documents pertinents au besoin de
I'utilisateur et pas (ou peu) de documents non pertinents pour celui-ci.

L’indexation consiste a extraire des documents les mots les plus discriminants encore
appelés index. Cette premiére tache est généralement effectuée en marge du processus de
recherche car, la construction des index peut étre assez longue en fonction du nombre de
documents de la collection ainsi que de la taille des documents. Les index ont un caractére
réducteur car tous les termes d’un document ne sont pas importants & prendre en compte
pour la recherche (Kompaoré, 2008).

Technigquement, I'indexation peut-étre manuelle, automatique ou semi-automatique,
basé sur un langage libre ou contrélé.

1.3.1.1. Langages d’indexation

1.3.1.1.1. Langage libre

Le langage libre est un langage évolutif, proche de notre langue naturelle (LN). Son
vocabulaire est 1’ensemble des éléments qui composent le langage , il est choisi a posteriori
etn’est pas limité par un contrdle. Le vocabulaire est donc compose de tous les descripteurs
choisis librement pour indexer les documents (GASAMI, 2009). Le langage libre n'est pas régi
par une syntaxe car aucune contrainte n’est spécifiée a priori. Par conséquent, le vocabulaire
évolue rapidement et peut contenir des synonymes, polysémiques etc. Ce qui entraine des
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incohérences et diminue les performances du systéme de recherche d’information (Catherine,
2010).

1.3.1.12. Langage controlé

Le langage contrdélé ou langage documentaire est un langage normalise, il sert a éviter les
problémes d’ambiguité (di a I’lhomonymie et a la polysémie de certains termes) ainsi que les
problemes de redondance (synonymie, etc.) du langage libre. Une liste de termes d'indexation
est définie; cette liste appelée liste d'autorité, ainsi, un terme d'indexation ne posséde qu'un
seul sens et inversement un sens n'est associé qu'a un seul terme d'index action donc
les descripteurs retenus seront les seuls mots clés acceptés lors de la requéte (Catherine, 2010).

L’indexation en langage contr6lé réduit le nombre de representations possibles
d’un document. Cela n’empéche pas 1’indexation d’étre subjective si elle est réalisée par un
sujet humain, méme si les sens et les termes sont bien délimités.

1.3.1.2. Approches d’indexation

1.3.1.21. Indexation manuelle
C'est un opérateur humain, généralement expert du domaine, qui se charge de caractériser,
selon ses connaissances propres, le contenu sémantique d'un document. Cette approche
présente deux inconvénients :

» elle est subjective, puisque le choix des termes d'indexation dépend de I'indexeur et de
ses connaissances du domaine
> elle est pratiquement inapplicable aux corpus de textes volumineux

1.3.1.2.2. Indexation automatique

C’est un processus complétement automatisé qui se charge d'extraire les termes caractéristiques
du document. L’intérét d’une telle approche réside dans sa capacité a traiter les textes nettement
plus rapidement que l'approche précédente, et de ce fait, elle est particulierement adaptée aux
corpus volumineux. L'indexation automatique est 1’approche la plus étudiée en RI, nous la
détaillons en section suivante

1.3.1.2.3. Indexation semi-automatique (indexation supervisée)

C’est une combinaison des deux approches d’indexation précédentes. Dans ce cas, les indexeurs
utilisent un vocabulaire contrdlé sous forme de thésaurus ou de base terminologique. Le choix
final des termes d’indexation a partir du vocabulaire fourni, est laiss¢ ainsi a 1’indexeur
humain (généralement spécialiste du domaine).

1.3.1.3. Etapes de I’indexation automatique

L’indexation automatique repose sur un ensemble des traitements automatisés sur les
documents, qui sont les suivants : L’analyse lexicale (1’extraction automatique des mots),
[’émanation des mots vides, la lemmatisation, et la pondération des termes et la creation de
I’index.

1.3.1.1. L analyse lexicale

L’analyse lexicale est 1’étape qui permet de convertir le texte d’un document en un
ensemble de termes. Un terme est une unité ou entité lexicale, appelée aussi Token en anglais.
L’analyseur lexical permet de détecter les espaces de separation des mots, les chiffres, les
ponctuations, etc... et les supprimer (EI GHALI, 2016).
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1.3.1.2. L’ élimination des mots vides

Les mots vides (pronoms, personnels, prépositions, conjonctions de coordination, ...etc.) sont
des mots non significatifs dans un document, car ils ne traitent pas le sujet du document (Hlaoua
L., 2007).

L’élimination des mots vide consiste a la suppression de ces mots qui sont trop
fréquents dans les documents de la collection et, par conséquent, n'affectent pas le sens du
contenu. Ces mots sont ceux qui se répétent pratiqguement dans tous les documents de la
collection, ils ne sont pas considérés comme des termes a indexer. (R. A. Baeza-Yates & B. A.
Ribeiro-Neto, 1999)

Il existe deux techniques pour éliminer les mots vides :

= L 'utilisation d'une liste de mots vides (appelée anti-dictionnaire ou stoplist en anglais).
= L'élimination des mots qui dépassent un certain nombre d'occurrences dans la collection
(permet de réduit la taille de I’index, et améliore le temps de réponse du systeme).

1.3.1.3. La normalisation (lemmatisation ou radicalisation)

Cette phase est liée a la lemmatisation (ou radicalisation), il s’agit d’un traitement
morphologique des mots permettant de regrouper les variantes d’un mot. En effet, dans un texte,
il peut y avoir différentes formes d’un mot désignant le méme sens. Le but de ce processus est
de les représenter par un seul mot qui porte un concept commun (ex. biologie, biologiste,
biologique, par : biologie) (BADACHE, 2016).

Elle se référe a la transformation d'un mot (terme) a sa base ou sa racine. L' utilisateur
spécifie souvent un mot dans une requéte, mais un document pertinent ne sera pas retourné
si une variante de ce mot et pas le mot lui-méme existe dans le document. Les préfixes et les
suffixes sont des exemples des variations syntaxiques qui empéchent un mappage parfait
entre les termes de la requéte et ceux du document correspondant. (R. A. Baeza-Yates & B. A.
Ribeiro-Neto, 1999)

Il reste cependant a mentionner que ces traitements peuvent induire certains
inconvénients tels que la production de normalisation agressive, par exemple les mots
university/universe, organization/organ, policy/police sont normalisée par 1’algorithme de
Porter (Ourdia, 2007).

1.3.1.4. La pondération des termes

Cette étape vient apres ’identification des termes des documents et leur normalisation. Les
termes qui représentent un document n’ont pas la méme importance. Donc, La pondération
permet d'associer a chaque termes un poids qui représente son importance dans la collection
de documents. Cette importance est souvent calculée sur la base d’aspects statistiques (ou
parfois linguistiques). L’objectif est de trouver les termes qui représentent le mieux le contenu
d’un document.

Les approches statistiques tirent leur origine de la loi de Zipf, et de la conjecture de Luhn
. Loi de Zipf

La loi de Zipf est une loi empirique énoncée en 1949 par G.K Zipf. (G.K Zipf , 1949) Selon
Zipf, les mots dans les documents ne sont pas organisés de maniére aléatoire mais suivant une
loi inversement proportionnelle a leurs rangs, qui représentent les classements des mots dans la
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liste décroissante des fréquences d’apparition des mots dans le corpus. Ainsi, la fréquence du
second mot le plus fréquent dans le corpus est la moitié de celle du premier, la fréquence du
troisiéme mot le plus fréquent, son tiers, etc. Formellement, cette loi s’exprime par I’égalité
approximative suivante :

Fréquence x Rang = Constante

Selon la loi de Zipf, la distribution des mots suit la courbe illustrée dans la figure suivante :

Fréauence

A

12 3. Rana
Figure 1.3 : Courbe de distribution des mots selon la loi de Zipf.

Zipf qui ne put expliquer cette curieuse loi, invoqua le principe du moindre effort : il considérée
qu’il est plus facile pour un auteur d’'un document de répéter certains termes que d’en utiliser
de nouveaux. C’est la conjecture de Luhn (Luhan, 1958) qui permit de définir comment utilisé
la loi de Zipf pour sélectionner les termes représentatifs d’un document (Ourdia, 2007).

. Conjecture de Luhn

Fréauence/Importance
A

Informativité

Fréauence

Seuil
max

Seuil min

[
>

Rang

Figure 1.4 : Informativité d’un terme en fonction de sa fiéquence d’apparition dans un document.
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La loi de Zipf est la base de conjecture de Luhn. Cette derniére émet une hypothése sur
I’information contenue dans les termes (informativité) d’un document schématisée par les deux
courbes de fréquence et d’informativité dans la Figure 1.4 Elle considere que les mots qui
reviennent souvent de rangs faibles (trés fréquents), sont non significatifs car ils n’ont pas de
pouvoir discriminant. Elle considéré aussi ceux de rangs éleves (trés rares), comme peu
significatif. En effet ces mots sont rares et donc peu utilisés. Les termes significatifs sont ceux
de rangs intermédiaires. Cette conjecture permet de diminuer la taille des index des documents.
Deux seuils de fréquence (seuil max et seuil min dans la Figure 1.4), sont fixés pour éliminer
les termes dont le contenu informatif est jugé faible. Seuls les termes entre ces deux seuils sont
alors significatifs pour représenter les documents.

A partir de ces constatations, différentes techniques de pondération ont vu le jour. Parmi les
nombreuses formules de pondération définies dans le domaine, la mesure

TF-IDF est de loin la plus connue et la plus utilisée. Ainsi que sa version normalisée appelée
LTC. (Goker & Davies, 2009), (Manning, Raghvan, & Schutze, 2009), (Rijsbergen, 2004)

= Pondération en TF-IDF
La formule de pondération Tf-1df est construite par la combinaison de deux facteurs :

o Un facteur de pondération locale (TF : Terme Frequency), qui quantifie la
représentativité locale d’un terme dans le document. La pondération tfij du terme t; dans
le document Dj est donnée selon 1’une des formulations suivants : (Baziz, 2005)

tfij =1ou0 (1.1)

Dans le cas d’une fonction binaire qui rend 1 si le terme apparait dans le document une
ou plusieurs fois, et rend 0 si non.

tfij = freq(ti Dj) (1.2)

Dans le cas d’une fonction brute de calcul de la fréquence qui compte le nombre
d’occurrence du terme tj dans le document D;,

tfij = a+logfreq(ti D) (1.3)

Dans le cas d’une fonction logarithmique, ou « est une constante. Cette fonction a pour
but d’atténuer les effets de larges différences entre les fréquences d’occurrence des termes dans
le document.

freq(ti Dj) (14)
maxge p;  (freq(ty  Dj))

Dans le cas d’une fonction normalisée, ou max e p; (freq(ti Dj)) est la
fréquence maximale des termes dans Dj; cette fonction permet de réduire les différences entre
les valeurs associées aux termes du document.

o = freqti D)) x (K + 1) (1.5)
ij = dl
K, X ((1—b)+b><ﬁ)
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Dans son modéle BM25 utilise une normalisation, de la fréquence d’un terme ti dans un
document Dj en fonction de la longueur de Dj noté par dl et la moyenne de longueur des
documents dans la collection traitée avdl, ou Klet b sont des constantes.

o Un second facteur, de pondération globale (IDF : Inverse Document Frequency),
qui mesure la représentativité globale du terme vis-a-vis de la collection des
documents, En effet, un terme fréquent dans la collection, a moins d’importance qu’un
terme moins fréquent. Cette mesure est exprimée selon 1’une des déclinaisons suivantes :

IDF; = log(g) (16)

(1.7)

IDF; = log( )

n; +1
Avec N représente le nombre de documents de la collection et n; est le nombre de
documents dans lesquels le terme t; apparait.

La formule TF-IDF pour le calcul du poids d’un terme tidans un document dj=[ryj,
r2j,... Tij,..., I'mj] €St donnée par : (Hamada , ElI Hady, & Abd EI-Wahed, 2010)

La mesure tf * idf donne une bonne approximation de I’'importance du terme dans le
document, particulierement dans les corpus de documents de taille homogene. Cependant, elle
ne tient pas compte d’un aspect important du document : sa longueur. En général, les documents
les plus longs ont tendance a utiliser les mémes termes de facon répétée, ou a utiliser plus de
termes pour d’écrire un sujet. Par conséquent, les fréquences des termes dans les documents
seront plus élevées, et les similarités a la requéte seront également plus grandes. Pour pallier
cet inconvénient, Robertson (E.Robertson & S.Walker, 1994) et Singhal et al. (A.Singhal,
G.Salton, M.Mitra, & C.Buckley, 1996) Proposent d’intégrer la taille des documents a la
formule de pondération, on parle de facteur de normalisation.

= LTC

L’approche de pondération LTC emploie également les deux facteurs de ponderation locale
et globale, mais avec une formule différente :

o log(tfy +1) xidf; (1.9)
VEr [log(tfi + 1) X idf]

En utilisant le logarithme du facteur de pondération locale, qui représente la fréquence
d’apparition d’un terme dans le document, la formule présentée par 1’équation (1.9) réduit
les effets de grandes différences dans les fréquences.

rl'j

1.3.1.5. La création de I’index
L’index, défini comme étant la structure de stockage utilisée pour mémoriser les informations
sélectionnées pour la représentation du texte. Cette structure permet de sélectionner, pour
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n'importe quel terme, tous les documents ou il apparait. Plusieurs solutions de stockage ont été
proposées parmi lesquelles : les fichiers inverses (inerte files), les fichiers de signatures
(signature files) et les tableaux de suffixes (suffixe Arras).

La solution la plus utilisée actuellement est celle des fichiers inverses. Ces fichiers
sont composés de deux éléments principaux: Le dictionnaire et le fichier potin. Le
vocabulaire consiste en la liste de tous les mots distincts extraits du texte. Pour chaque
mot est assigné 1’ensemble des positions dans lesquelles ce dernier apparait (P. Bellot, 2000).

dictionnaire termes de la
des termes requéte Mocsscnts
A Al o D
r N " § N\ =5 =%
\
[ ]

—_— pour chaque
terme - liste des
documents le

— contenant
(+ poids du
terme et
fréquence

=2 = 2|6 d’apparition)

<]
™ N
Naaaas
J
liste des documents trouves & ‘
(= leur similarité par rapport
a la requéte)

Figure 1.5 : Représentation d’un texte en fichier inverse (P. Bellot, 2000)

1.3.2. Processus d’appariement document / requéte

Le processus de mise en correspondance ou d’appariement document-requéte revient a
mesurer un score, supposé représenter la pertinence d’un document vis-a-vis d’une
requéte, en calculant un score de correspondance entre la représentation de chaque
document et celle de la requéte. Ce score traduit un degré de pertinence systeme, que
I’on essaye de rapprocher le plus possible du jugement de pertinence de [’'utilisateur
vis-a-vis du document. Cette valeur est calculée en utilisant une fonction ou une
probabilité de similarité appelée : RSV (g, d) (Retrieval Statu Value), ou q est une
requéte et d’un document. Cette mesure tient compte des poids des termes calculés
dans 1’étape précédente du processus de recherche d’information. (Ourdia, 2007)

La fonction de correspondance est tres étroitement liée aux opérations d’indexation et
de pondération des termes de la requéte et des documents du corpus. Notons que d’une fagon
générale, D’appariement document-requéte et le modéle d’indexation permettent
de caractériser et d’identifier un modeéle de recherche d’information. Il existe un
certain nombre de modeles théoriques, dans la littérature les plus connus étant le «
Modele Booléen », le « Modéle Vectoriel », et le « Modele Probabiliste ». (EIl GHALL,
2016)
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Il existe deux types d’appariement :

1.3.2.1. Appariement exact

Le résultat est une liste de documents respectant exactement la requéte spécifiée avec des
criteres précis. Les documents retournés ne sont pas triés.

1.3.2.2. Appariement approché

Le résultat est une liste de documents censes étre pertinents pour la requéte. Les documents
retournés sont triés selon un ordre de mesure qui reflete le degré de pertinence des documents
par rapport a la requéte.

1.3.3. Processus de reformulation de requéte

En RI, I'utilisateur formule son besoin en information par le biais d’une requéte dans 1’espoir
de trouver des réponses pertinentes a ce qu’il recherche. La qualité des réponses dépend d’une
part des termes utilisés par I’utilisateur pour formuler son besoin, et d’autre part des termes
utilisés dans l’indexation des documents. Du fait de I’ambiguité/imprécision de la langue
naturelle, I’utilisateur peut formuler sa requéte dans un vocabulaire différent de celui utilisé par
les auteurs/indexeurs des documents, ce qui a pour conséquence d’influer négativement sur la
qualité des résultats de la recherche. Pour résoudre ces problemes, Van Riejsbergen
(Rijsbergen, 2004) introduit le mécanisme de reformulation de requéte dans les SRI.

La reformulation de la requéte est alors considérée comme un processus ayant pour
objectif de générer une nouvelle requéte plus ciblée permettant d’obtenir des résultats de
recherche plus pertinents que ceux obtenus par la requéte initialement formulée par I’ utilisateur.
Le processus de reformulation de requéte se base sur les deux étapes suivantes : la premiere
consiste a étendre la requéte initiale par des termes jugés pertinents par 1’utilisateur ou par le
systéeme de recherche, et la seconde consiste a réajuster les poids des termes de la nouvelle
requéte (AZZOUG, 2013).

Deux techniques de reformulation sont a distinguer : la reformulation interactive et la
reformulation automatique.

1.3.3.1. Reformulation interactive de la requéte

Appelée aussi réinjection de pertinence ou relevance feedback en anglais. Elle consiste a
présenter a 1’utilisateur une liste de documents jugés pertinents en réponse a la requéte initiale.
C’est a I'utilisateur de sélectionner & partir des documents pertinents ceux dont lesquels le
systeme va extraire les termes a rajouter a la requéte initiale dans le but d’effectuer une nouvelle
recherche (Boujamaa & Tawes, 2009). Ces termes sont choisis en se basant sur un poids calculé
par un algorithme de sélection de termes. La repondération des termes avant qu'ils soient ajoutés
a la nouvelle requéte, et l'interaction avec I'utilisateur peuvent servir pour améliorer
globalement la performance du SRI.

1.3.3.2. Reformulation automatique de la requéte

Les SRI peuvent comporter des composantes supplémentaires pour étendre automatiquement
la requéte. L’extension de la requéte est faite sans intervention de 1’utilisateur grace a
I’utilisation d’un thésaurus contenant des informations de type linguistique (équivalence,
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association, hiérarchie) et statistique (pondération des termes) (Boujamaa & Tawes, 2009). La
construction de ce thesaurus est faite pendant le processus d’indexation de maniére interactive
ou automatique.

1.4. Modéeles de recherche d’information

Si I’indexation permet de déterminer les termes représentatifs des documents et requétes, alors
c’est le modele de RI qui assure leur interprétation dans un formalisme de représentation
propre, et qui offre le mécanisme de leur appariement en vue de calculer les degrés de
pertinence des documents pour les requétes.

Un modéle de RI a pour rdle de fournir une formalisation du processus de RI
et un cadre théorique pour la modélisation de la mesure de pertinence.

Un modele de RI est défini par un quadruplet (D, Q, F, R (g, d)) :

— D est I’ensemble de documents

— Q est I’ensemble de requétes

— F est le schéma du modele théorique de représentation des documents et des requétes
—R (g, d) est la fonction de pertinence du document d a la requéte q

Nous présentons par la suite les principaux modeles de RI : le modéle booléen, le modéle
vectoriel et le modele probabiliste. (BOURAMOUL, 2011)

1.4.1. Le modele booléen

Le modéle booléen, ou logique, est le modele de base qui repose sur la théorie des ensembles
et modélise les documents et les requétes selon des ensembles de termes pondérés de fagon
binaire, correspondant a la présence ou I’absence du terme dans le document. Les termes au
sein des documents et des requétes sont reliés par des opérateurs logiques : OU (V), ET (A) et
NON (=). (Salton, 1971)

Le score de similarité entre un document di et une requéte g, est inclu dans 1’ensemble
{0, 1} et repose sur un appariement exact entre 1’expression logique L (d; ) du document di et
I’expression logique L (g;) de la requéte gq;,, comme défini ci-apres :

RSV (d;, qn) = {é siL(dy) = igltzohg} (1.10)

1.4.2. Modele vectoriel

Dans ce modele, la pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte est définie par des
mesures de distance dans un espace vectoriel. Le modéle vectoriel Salton (G.Salton, 1971)
représente les documents et les requétes par des vecteurs d’un espace a dimensions, les
dimensions étant constituées par les termes du vocabulaire d’indexation. L’index d’un
document d; est le vecteurgjz W1j,Wo j, W3 j,..., Wy ;), o W ;€[0 1] dénote le poids
du terme t; dans le document d;. Une requéte est également représentée par un vecteur G =
Wi,q: Wa g, W3 g,..., W3 4) , OU Wy 4 est le poids du terme dans la requéte g.
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La fonction de correspondance mesure la similarité entre le vecteur requéte et les
vecteurs documents. Il existe a ce jour plusieurs mesures dont les plus connues sont les
suivantes

= Le produit scalaire :
RSV (4,d,)) = cos(d,d,) (1.11)
= Lamesure de cosinus ou RSV (q, E]’).
i x d (1.12)
gl x|

RSV (4. =

ou ||x7|| répresent le nombre euclidienne du vectore x~

= Lamesure de Jaccard ou RSV (g, E;).

a0 @ L (1.13)
RSV( ,dj) =|EI)—EJ>| u| N d]l
]

Elle correspond au nombre de termes présents a la fois dans la requéte g et le document d;
tandis que |gU d;’| représente le nombre de termes contenus dans la requéte q ou le document
d;.

= Lamesure de Dice ou RSV (g, E).

. 2x|in d| (1.14)
) = T
]

Ou |d,|, respectivement |G|, annote le nombre de termes dans le document
d;respectivement la requéte q.

Plus les vecteurs sont similaires, plus I’angle formé est petit, et plus le cosinus de cet
angle est grand. A I’inverse du modéle booléen, la fonction de correspondance évalue une
correspondance partielle entre un document et une requéte, ce qui permet de retrouver
des documents qui ne refletent pas la requéte qu’approximativement. Les résultats peuvent donc
étre ordonnés par ordre de pertinence décroissante. (Salton, 1971)

1.4.3. Modéles probabiliste

L’approche classique d’un mod¢le probabiliste consiste a évaluer par une probabilité le degré
de pertinence que peut avoir un document par rapport a une requéte (ROBERTSON, 1977). Le
calcul d’une telle probabilité, que I’on peut noter P (Pert| Di), utilise les principes fondamentaux
de la théorie des probabilités :

P(Pert) o (1.15)

P(Pert|D;) = P (D) P(D;|Pert)



CHAPITRE | : Recherche d’Information

Ou P(Pert) désigne la probabilité qu'un document quelconque soit pertinent pour la
requéte, P(Di) la probabilité d’obtenir le document D;. Cette probabilité peut se décomposer
comme suit :

P(D,) = P(DiPert)x P(Pert)+ P(D;[Pert)x P(Pert) (1.16)

Pour calculer P (Di| Pert) (ou P(Di|Pert)), on considere que le document D; peut étre
représenté par les termes tj qui ’indexent (a la maniére des approches vectorielles) et on suppose
que ces termes sont mutuellement indépendants. On a alors

j=m (1.17)
P(D;|Pert) = HP(tﬂPert)
j=1
T — Y Tj (1.18)
P(glpert) = 2 (et p(y[Pert) = - R)

Ou R est le nombre de documents pertinents pour la requéte, r; le nombre de documents
pertinents contenant le terme t;, N le nombre total de documents et nj le nombre de documents
contenant t;.

1.5. Recherche d’Information sur le Web

Le web est la collection de documents la plus large dans le monde. A titre indicatif, le
projet d'information de Berkeley "How Match Information”, en 2003, estimait que la
quantité d'information du web est 20 fois plus la taille de la collection entiére de la bibliotheque
du congress. (Berkeley, 2003)

1.5.1. Les outils de Recherche d’Informations

Il existe de nombreux outils de recherche d'information sur le Web, ces outils se
spécialisent en fonction des services utilisés et du type d'information qu'ils fournissent.
Aujourd'hui toute interface d'interrogation et de recherche est le plus souvent qualifiée de
moteur de recherche et ce, quelle que soit la source interrogée et le systéme informatique
utilisé. (Largouet Anita, 2005)

En se basant sur le mode de fonctionnement, On peut distinguer donc trois catégories
d’outils pour la recherche d’information sur le web : les moteurs de recherche, les annuaires et
les méta-mouturs. (ALI KHOUDJA, 2015)

1.5.1.1. Les moteurs de recherche

Un moteur de recherche est une application qui permet de retrouver des ressources (pages web,
images, video, lieu, fichiers, etc.) associées a des mots-clés soumis par un utilisateur.

Ces outils de recherche sur Internet sont constitués de trois parties :

» Le robot (encore appelés spider ou crawlers) : le robot parcourent le site a intervalles
réguliers et de facon automatique pour découvrir de nouvelles adresses (URL). lls
suivent les liens hypertextes rencontrés sur chaque page atteinte ;

» L’index : le moteur indexe chaque page identifiée dans une base de données accessible
par I’internaute ;
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» Logiciel d’interrogation : représenté par ’interface a travers laquelle les internautes
peuvent interroger 1’index en utilisant des mots-clés ;

Des modules complémentaires sont souvent utilisés en association avec les trois briques de
base du moteur de recherche. Les plus connus sont les suivants :

» Le correcteur orthographique : il permet de corriger les erreurs introduites dans les
mots de la requéte, et s'assurer que la pertinence d'un mot sera bien prise en compte sous
sa forme canonique ;

» Le lemmatiseur : il permet de réduire les mots recherchés a leur lemme et ainsi d'étendre
leur portée de recherche ;

» L'anti dictionnaire : utilisé pour supprimer a la fois dans I'index et dans les requétes

tous les mots «vides™ (tels que «de"”, "le", "la™) qui sont non discriminants et perturbent
le score de recherche en introduisant du bruit.

Enfin la popularité des moteurs de recherche n’est pas absolue, généralement, nous ne
considérons que le moteur de recherche Google. Toutefois, malgré le fait qu’il a envahi un
grand pourcentage du marché mondiale, son hégémonie n'est pas aussi importante dans le
monde entier, car certains pays résistent encore a cet envahisseur : Russie, Chine ...etc.

1.5.1.2. Les annuaires

L'annuaire (directory en anglais) est une liste de liens subdivises en catégories suivant une
structure arborescente, accompagnée d'une bréve description (BOURAMOUL, 2011). Bien que
ce procédé fat pionnier en la matiere, il tend a disparaitre. En effet, le fait qu’on devrait
sélectionner les catégories dans lesquelles on recherche supposé que l'on sache ou
chercher exactement. Néanmoins, on doit reconnaitre aux annuaires un grand avantage, celui
de mettre en quelque sorte dans le contexte, ainsi les recherches dans la base de données sont
diminuées, en plus d'obtenir des résultats plus pertinents

Les annuaires sont donc des outils basés sur le recensement humain de
I'information. Ils signalent des sites et des ressources de I'Internet comme un catalogue de
bibliotheque signale des livres ou bien encore comme les pages jaunes signalent des entreprises.
On distingue dans ce contexte deux catégories d’annuaires : les annuaires commerciaux, qui se
financent gréace a la publicité, et les annuaires non commerciaux, qui sont élaborés par des
individus de facon bénévole ou bien par des institutions (lls sont soit généraux soit spécialisés)
et leur préoccupation consiste toujours a identifier les ressources et les sites en tenant
comptes de leurs qualités.

Enfin, la distinction est importante entre les annuaires et les moteurs de recherche. Le
tableau 1.1 présente une comparaison entre ces deux outils pour la Rl (BOURAMOUL, 2011).
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Indexation de sites par des documentalistes Indexation de mots par des robots
Recherche sur des sites et sur des catégories Recherche en texte intégral sur des pages web

Avantages : choix des informations, Avantages : plus d’exhaustivité et mise a jour
classement raisonné par catégories et sous- plus rapide

catégories

Inconvénients : moins d’exhaustivité misea Inconvénients : capture de pages web sans
jour moins rapide classement raisonné

A retenir : L’exploration des catégories A retenir : La recherche par mots-clés donne
s’avére souvent plus fructueuse que celle de meilleurs résultats sur les moteurs
des sites

Tableau I.1. Comparaison entre les annuaires et les moteurs de recherche.

1.5.1.3. Les métas-moteurs

Ils sont de création plus récente. lls constituent en fait la premiére génération des agents dits
"intelligents". Ils permettent d'interroger en une seule fois différents outils de recherche, qu’ils
soient de type annuaire ou de type moteur, afin de fournir une réponse plus exhaustive.

Les méta-moteurs existent en deux catégories (Largouet Anita, 2005): ceux en ligne et
ceux « Desktop », consistant en un logiciel client a installer sur son ordinateur (le plus
connu est COPERNIC). Le principe de fonctionnement des méta-moteurs également représente
un critere pour les classifier. Certains indexent I'information contenue dans différents annuaires
et moteurs, d’autres les interrogent simultanément de fagon dynamique. Certains de ces méta-
moteurs retraitent plus au moins les réponses (tri, dé-doublonnage). Ils permettent ainsi de
rechercher de facon plus large sur le Web, ce qui peut également générer du "bruit" (des
réponses non-pertinentes).

1.5.2. Algorithmes de classification de résultats

Différentes études ont suggéré de tenir compte de la popularité des documents afin
d’améliorer les performances de la recherche d’information. Le PageRank (Brin, 1998) de
Google et le HITS (M.Kleinberg, 1999) de Kleinberg sont deux algorithmes fondamentaux
qui utilisent les liens hypertextes pour classer les résultats d’une requéte

1.5.2.1. Hyperlink-Induced Topic Search (HITS)

Kleinberg fut un des premiers a s’intéresser aux propriétés de connectivité du graphe
représentatif d’Internet et de son apport dans la détection de la pertinence d’une page a une
requéte (M.Kleinberg, 1999). Quelques constatations simples sont a 1’origine de ses travaux
dans ce domaine.

On retrouve d’une part les pages qui semblent étre trés importantes et jouent le role
d’autorité sur un sujet donné et d’autre part les documents possédant un grand nombre de liens
vers des pages faisant autorités un sujet. On distingue ainsi les pages autorités ayant un
grand nombre de liens entrants et les pages hubs ayant un grand nombre de liens sortants
et regroupant les autorités d’un méme sujet. Le but de I’algorithme HITS est de déterminer les
hubs et les autorités qui renforcent leurs relations mutuellement sur un sujet donne.
Ainsi Kleinberg dénombre les bons hubs comme des pages pointant vers beaucoup de
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bonnes autorités et les bonnes autorités comme des pages pointées par beaucoup de bons
hubs (F.Picarougne, 2004)

En pratique, le résultat de HITS est composé de deux listes ordonnées : une liste de
bonnes pages autorités et une autre de bonnes pages pivots qui seront renvoyées a
’utilisateur. L utilisateur a I’embarras du choix entre les deux listes et il peut étre intéressé par
une liste au détriment de I’autre selon la recherche demandée (1.Chibane, 2008).

1.5.2.2. PageRank

Quelques moteurs de recherche, dont le plus connu est Google, ont pris le pari d’utiliser un
autre mode de classement des résultats. Les pages Web sont ordonnées selon leur popularité,
une page qui est la cible d’un trés grand nombre de liens est probablement non seulement une
page validée (page parcourue par un grand nombre de lecteurs, qui ont jugé bon de la citer en
référence) mais aussi une page détenant un contenu utile a un grand nombre d’utilisateurs.

L’approche du PageRank qui a fait la spécificité du moteur de recherche Google, repose
sur la notion de propagation de popularité. Le principe consiste a évaluer I’importance d’une
page en fonction de chacune des pages pointant vers elle. La propagation met en avant les pages
qui jouent un role particulier dans le graphe des liens, avec I’hypothése suivante : "une page est
importante quand elle est beaucoup citée ou citée par une page tres importante”.

La mesure de PageRank (PR) proposée par (Brin, 1998) est une distribution de
probabilité sur les pages. Elle mesure en effet la probabilit¢ PR, pour un utilisateur
navigant au hasard, d’atteindre une page donnée. Elle reposer un concept trés simple : un lien
émis par une page A vers une page B est assimilé a un vote de A pour B. Plus une page recoit
de votes, plus cette page est considérée comme importante. Le PageRank se calcule de la fagon
suivante :

Soient T1, T2, ..., Tn: n pages citant une page A. Notons PR(Tk) le PageRank de la page
Tk, S(Tk) le nombre de liens sortants de la page Tk, et d’un facteur compris entre 0 et 1, fixé en
général a 0.85. Ce facteur d représente la probabilité de suivre effectivement les liens pour
atteindre la page A, tandis que (1-d) représente la probabilité d’atteindre la page A sans suivre
de liens. Le PageRank de la page A se calcule a partir du PageRank de toutes les pages Tk de la
maniere suivante :

PR(T) (1.19)
S(T)

PR(A)= (1—-d)+d
Initialement, toutes les pages sont équiprobables, leur valeur de PR est alors égale a 1/n,
n étant le nombre de documents de la collection

1.5.3 Défis de la RI sur le Web

La RI sur le web utilise des techniques de la R1 classique, mais avec de nouveaux défis, Parmi
les Plus Importent (Bellaour, 2009):

= | e Web est Dynamique

L’aspect statique caracterise la Rl classique. La dynamicité du web peut étre résumée dans les
points suivants :

- Lacréation : de nouvelles pages sont créées d'une fagon continue.
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- Les mises a jour : les mises a jour font référence au changement du contenu de
pages.

- La suppression : une page web devient inexistante si elle est supprimée, ou si tous
les liens menant & cette page sont supprimés.

= Le Web est auto organisé

Contrairement aux collections de documents classiques, qui sont collectées et classifiées
par des spécialistes, sur le web, n'importe quelle personne peut poster une page web et faire
des liens a volonté.

= Les hyperliens

Un hyperlien ou lien hypertexte ou simplement un lien est une référence ou un élément
de navigation qui permet d'associer plusieurs nceuds entre eux dans un hypertexte.

= | aduplication du contenu

La duplication du contenu est la reproduction d'un contenu d'une page sur une autre,
les pages concernées sont celles présentant des URL différentes et un contenu similaire ou trop
approchant

1.6. Evaluation des SRI

Il existe plusieurs modéles de recherche d’information qui utilisent différentes techniques et
méthodes. Il est difficile de connaitre quelle est la meilleure technique pour une telle collection
de documents. Pour ce faire, un axe de recherche indépendant, est créé et qui s'intéresse a
I'évaluation des systemes de recherche d'information et comparer entre les résultats de chaque
modeéle (D. Manning & Prabhakar , 2009) ( Hlaoua L. , 2007).

L'évaluation des SRI est donc un théme de recherche important en sciences de
I’information. La validation d’un mode¢le, d’une technique ou d’un algorithme en RI est une
fonction fondée sur le paradigme de [’évaluation comparative des résultats qu’ils
produisent dans des situations de recherche simulées a 1’aide de collections de test (Ressad-
Bouidghaghen, 2011), Ces derni¢res fournissent des ressources de base pour 1’évaluation
des SRI. Afin de comparer et d’évaluer les systémes de RI, des mesures d’évaluation basées
essentiellement sur le rappel et la précision sont utilisées.

1.6.1. Notion de pertinence

La pertinence représente la question fondamentale posee lors de I'acces a I'information. Elle
dépend notamment du centre d'intérét ou du domaine d'application, mais également du
moment, du lieu et du support que l'utilisateur a choisi pour accéder a I'information, et enfin du
systeme qui délivre cette information (W.N.Zemirli, 2008).

1.6.1.1. Pertinence systeme

Les SRI doivent s’appuyer sur un modele de pertinence qui leur permet de calculer
pour chaque document un score de pertinence. La pertinence apparait donc ici comme une
valeur numérique calculée par les SRI. Cette pertinence systeme a cependant des limites car
elle est estimée a partir d’un score de ressemblance entre la requéte et les documents, et
détermine une pertinence supposée des documents pour 1’utilisateur (BOURAMOUL, 2011).
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1.6.1.2. Pertinence utilisateur

La pertinence utilisateur est une notion subjective permet a ce dernier d’exprimer sa
satisfaction par rapport aux documents que le systéme lui restitue. En effet, deux utilisateurs
différents ayant soumis la méme requéte au SRI ne jugent pas de la méme maniére les
réponses du systeme. Dans le cas ou le jugement de pertinence est donné par un degré
de pertinence des documents, le désaccord entre plusieurs utilisateurs est di au fait que
les besoins sont différents et que le méme besoin peut étre exprimé différemment en fonction
de I'utilisateur. De plus, I’interprétation que 1’utilisateur fait des documents qu’il regoit dépend
en partie de ses connaissances personnelles et de son expérience, ainsi que du contexte dans
lequel s’effectue sa recherche (Kompaoré, 2008).

Outre ce classement basé sur 1’entité qui produit le jugement, nous trouvons dans les travaux
une distinction de quatre types de pertinence :

= Pertinence algorithmique : la pertinence est traduite par une mesure algorithmique
dépendant des caractéristiques des requétes d'une part et des documents d'autre part.
C'est le seul type de pertinence qui est indépendant du contexte ;

= Pertinence thématique : elle traduit le degré d’adéquation de I’information retrouvée au
theme et non au contenu de la requéte, C'est le type de pertinence adressé par les
assesseurs (experts) de la campagne d'évaluation TREC (Text Retrieval Conférence) ;

= Pertinence cognitive : il s’agit de la pertinence liée au théeme de la requéte, pondérée par
la perception ou les connaissances de I'utilisateur sur ce méme theme ;

= Pertinence situationnelle : c’est la pertinence liée a la tache de recherche. Ce type de
pertinence traduit essentiellement l'utilité de I'information relativement au but de
recherche de l'utilisateur.

1.6.2. Collections de test

L’utilisation des collections de test remonte aux années 1970, quand un protocole complet
d’évaluation des systémes de recherche d’information a été élaboré, dans le cadre du projet
Smart de Gerald Salton (Gerard, 1968) (G.Salton & M.McGill, 1983), Un groupe d’experts
d’un domaine, a travaillé a la constitution d’un corpus documentaire homogene et cohérent
couvrant le Domain. Une fois la collection documentaire constituée, ces experts définissent un
ensemble de questions types (besoin en information) dont les caractéristiques divers reflétent
I’ensemble des demandes pouvant étre adressées au systeme (spécialisées, généralistes et
abordant differents sujets thématiques) (Laine-Cruzel, 2001).

Pour chacune des questions-test, les experts effectuent alors la tache la plus complexe
qui consiste a construire collaborative ment la « réponse idéale », susceptible d’étre retournée
par le systeme. La collection de test est finalement constituée lorsque 1’on dispose, pour une
collection de document donnée, d’un ensemble de question-test avec leur « réponse ideale »
associées.

La collection de tests permettant d’évaluer la qualité de la réponse fournie par des SRI
a évalue. Il suffit de lui soumettre les question-test, et de comparer la réponse qu’il fournit aux
réponses idéales de la collection.
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De nombreux projets bases sur des corpus d’évaluation se multiplient depuis les années
70. Nous citons a titre d’exemple la collection CACM, CISI, TIME, CLEF et le projet
d’évaluation le plus ambitieux est sans aucune doute : TREC.

TREC (Text Retrieval conference) est une compagne d’évaluation organisée par le NIST
(Nationale Institute of standards and Technology) et la DARPA (Defines Advanced Research
Projects Agency). TREC est un programme international initie au début des annees 90 dans le
but d’améliorer la recherche documentaire basée sur de grandes collections d’essai. Il offre des
moyens homogeénes d’évaluation des systemes de recherche d’information. En effet, il a permis
de definir plusieurs taches en recherche d’information et de construire de larges collections de
test.

1.6.3. Campagnes d’évaluation

L’objectifs des compagnes d’évaluation est de fournir aux chercheurs en RI un cadre unifié
(collections de test, protocole d’évaluation et mesures d’évaluation) qui permettre d’évaluer les
performances de leurs systemes de recherche, et de juger leurs qualités (ALI KHOUDJA, 2015).

Parmi I’importante compagne d’évaluation nous citons : le programme américain
TRECS (Text Retrieval Evaluation Conference) qui en est a sa 14 ™ campagne, le programme
CLEF (Cross Language Evaluation Forum) qui en est a sa sixieme, le programme NTCIR7
congu pour les langues asiatique, le programme Amaryllis ...etc.

Ces principaux programmes sont tous inspirés Dun méme protocole qui est celui de
TREC. IIs fournissent I’infrastructure nécessaire pour 1’évaluation des méthodologies de
recherche et de filtrage d’information.

1.6.4. Protocole d’évaluation d’un SRI

Un protocole d’évaluation a pour objectif de décrire la stratégie a appliqué pour évaluer les
performances d’un systéme de recherche. Le protocole d’évaluation le plus connu et le plus
utilisé en RI est le protocole TREC disposent d’une collection de test sur laquelle ils testent leur
systeme. Les 10000 premiers documents pertinents restitués par un systéme participant, pour
chaque requéte de la collection de test, sont examinés. Puis, différentes métriques sont utilisées
pour calculer, a partir de ces résultats de recherche, différentes mesures de performance du
systeme (AZZOUG, 2013).

1.6.5. Mesures d’évaluation

Etant donnée une requéte Q, les documents de la collection sont partitionnés selon le rapport a
la requéte en deux catégories : documents pertinents et documents non pertinents. Les
documents sélectionnés par le SRI en réponse a la requéte Q peuvent étre pertinents ou non
(AZZOUG, 2013).

Dans ce qui suit, on notera :

» C :I’ensemble de tous les documents de la collection ;
» PS :I’ensemble de documents pertinents sélectionnés ;
» P :T’ensemble de documents pertinents ;

» S :I’ensemble de documents sélectionnés.
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La figure 1.5 résume cette distribution dans la collection. Plusieurs métriques d’évaluation
des SRI sont proposées selon cette distribution, nous résumons les principales dans ce qui suit.

ﬁ: Collection de Documents \

P:Documents
Pertinents

PS: Documents S:Documents
Pertinents Sélectionnés
Sélectionnés

o /

Figure 1.6 : Distributions des documents dans une collection suite a une requéte

1.6.5.1. Les mesures Rappel/Précision

La comparaison des réponses d’un systéme pour une requéte avec les répondes idéales nous
permet d’évaluer les deux métriques suivantes (Goker & Davies, 2009), (Riejsbergen, 1979)
(D. Manning & Prabhakar , 2009) :

Taux de rappel : le rappel mesure la proportion des documents pertinents sélectionnés par
le systeme relativement & I’ensemble des documents pertinents contenus dans la base
documentaire. 1l mesure la capacité de systeme a sélectionner tous les documents pertinents
répondant a une requéte.

Taux de précision : la précision mesure la proportion de document pertinent sélectionné
par le systeme relativement a 1’ensemble des documents sélectionnés par le systéme. Elle
mesure la capacité du systéme a sélectionner que le document pertinent a une requéte, i.e., sa
capacité a rejeter tous les documents non pertinents. Les taux de rappel et de précision sont
donnes par les formulations suivantes :

nombre de documents pertinents sélectionnés  PS (1.20)
rappel = - = —
nombre totale de documents pertinents P
Lo nombre de documents pertinents sélectionnés  PS (1.21)
précision = = —

nombre totale de documents selectionnés S

Les mesures complémentaires du rappel et de la précision sont respectivement : le silence
et le bruit.

On parle de silence lorsque les documents pertinents ne sont pas sélectionnés par le SRI,
alors qu’ils existent dans la collection de documents. Le silence est défini par la formule
suivante :
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P—PS (1.22)
P

silence = 1 — rappel =
On parle de bruit lorsque des documents non pertinents sont proposés a 1’utilisateur par le
SRI. Le bruit est calculé par la formule suivante :

S—PS (1.22)
S

bruit = 1 — précision =

1.6.5.2. La courbe de Rappel-Précision

Pour pouvoir examiner les résultats efficacement, on calcule la paire des mesures (taux de
rappel, taux précision) a chaque document restitué pour les premiers documents dans la liste
des réponses du systeme a la requéte. Nous dessinions ensuite la courbe Rappel-Précision
correspondante

L’idéal serait d’avoir une précision et un rappel égaux a 1, signifiant que tous les
documents pertinents ont été retrouvés et qu’aucun document non pertinent n’a été sélectionné.
En pratique, ceci n’est jamais atteint. En effet, comme indiqué dans la figure 1.7, ces deux
mesures évoluent en sens inverse. Intuitivement, si nous augmentons le rappel pour retrouve
plus de documents pertinents, la précision du systéme diminuera engendrant ainsi trop de
documents non pertinents sélectionnés. Inversement, une plus grande précision risque de rejeter
des documents pertinents diminuant ainsi le rappel.

Précision

104 Courbe d'un systeme 1deal

» R:
T Rappel

Figure 1.7 : Forme général de la courbe Précision-Rappel



CHAPITRE | : Recherche d’Information

1.6.5.3. Précision a x documents

L’efficacité d’un system de recherche d’information peut étre mesurée par le nombre de
documents pertinents sélectionnés dans les premiers rangs (x=5, 10, 15,20, ...etc.) qui est note
P@x. La précision a x documents mesure la proportion des documents pertinents sélectionnés
parmi les x premiers documents restitués par le SRI

PS .
P@x = — (123)
X
1.6.5.4. R-Précision (précision exacte)

La R-Précision est intéressante lorsque la collection comporte un nombre considérable de
document pertinents. Elle mesure la proportion des documents pertinents sélectionnés parmi les
R premiers documents retournés par le SRI

PS PS 1.24
R — Précision = P@R = = = - (1.24)

1.6.5.5. Précision moyenne

C’est une moyenne de précision sur un ensemble de points de rappel. Nous distinguons les deux
mesures suivantes :

= AP : Average Precision : elle représente la précision moyenne de la requéte g. Elle est
définir par la moyenne des précisions (non interpolées) calculées a chaque document
pertinent restitué en réponse a chaque requéte donnée g. La précision moyenne peur étre
calculée pour une requéte donnée q par la formule :

k
1 (1.25)
AR, = 7S ZP(/) X A(J)
j=1
Ou:

A(j) = 1 si le j*™ document restitué est pertinent, A(j)=0 si le j*™ document restitué est
non pertinent

P(j) est la précision a j documents restitués.
PS le nombre de documents restitués.
K le nombre total de documents retournés par le systeme de recherche.

= MAP : Mean Avrage Precision : elle présente la précision moyenne de 1’ensemble de
requétes. Elle est définie par la moyenne arithmétique des précisions moyennes AP de
chaque requéte g. Elle permet de mesurer les performances du SRI utilisé. Cette mesure
est formellement donnée par :

1< (1.26)
MAP = —Z AP,
N
q=1



CHAPITRE | : Recherche d’Information

Ou:
N est les nombre de requetés.
AP est la précision moyenne de la requéte q.

1.6.5.6. Interpolation de la précision

On s’intéresse a interpoler la précision pour chaque point rj de rappel, Pour les valeurs de rappel
rj, on retint dans la littérature les 11 points standard de 0.0 a 1.0 :

Rj={0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}

La précision interpolée au point de rappel rjest égale a la valeur maximal des précisions
obtenues aux points de rappel r, tel que r>=r;, Elle est ainsi calculée comme suit :

P(r) = MaXyzy P(1) (1.27)

1.6.5.7. F-mesure

La F-mesure prend en considération la précision et le rappel simultanément. Elle est définie
comme la combinaison pondérée du taux de rappel et du taux de précision par :

22X P() XR() (1.28)
FO= <D

Ou : P(j) et R(j) représentent respectivement les résultats de précision et de rappel.

1.6.5.8. Mesure Harmonique

La mesure harmonique est une fonction de paires de valeur de précision et de rappel, qui tient
ses valeurs dans un intervalle fermé [0,1]. Elle retourne une valeur égale a 0 lorsqu’aucun
document pertinent n’est sélectionné, et a 1 lorsque tous les documents sélectionnes sont
pertinents

2
H() = — 1 (1.29)

R() P(j)

La valeur de H est élevée quand les valeurs de rappel et de précision sont élevées, Ainsi,
La mesure Hamonique garantie le compromis entre les deux mesures de rappel et de précision.

1.6.5.9. E-mesure

Une mesure permettant de combiner le rappel et la précision. Elle a pour but de permette a
I’utilisateur de spécifier laquelle des valeurs de précision ou de rappel, est plus intéressante.

B =1 1+ b2 : (1.30)

R()) P()
Ou b est un parameétre de ’utilisateur lui permettant de spécifier I’importance du rappel ou de
la précision {Si b est supérieurs a 1, plus d’importance a la précision, et inversement}.
1.6.5.10. Autres mesure de performance

11 existe aussi d’autres mesure de performance des SRI telles que :
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Le temps de réponse acceptable ;

La présentation des résultats claire avec facilité d utilisation ;
Le nombre total de documents pertinents retournés ;

Le range du premier document pertinent ;

La longueur de recherche.

VVVYVYVYV

|.7. Recherche d’information arabe

1.7.1. La langue arabe

La langue arabe est la langue officielle, d’enseignement et de communication, de prés de 22
pays avec plus de 450 millions de locuteurs (BENZATER, 2015). Le développement de la
langue arabe a été associ¢ a la naissance et la diffusion de I’islam. L’arabe s’est imposée, depuis
I’époque arabo-musulmane, comme langue religieuse mais plus encore comme langue de
I’administration, de la culture et de la pensée, des dictionnaires, des traités des sciences et des
techniques.

L’arabe peut étre considéré comme un terme générique rassemblant plusieurs variétés (
Boulaknadel, 2008) :

» [J’arabe classique : la langue du Coran, parlée au VIIe siécle
» ]’arabe standard moderne (I’ASM) : une forme un peu différenciée de 1’arabe classique,
et qui constitue la langue écrite de tous les pays arabophones. L’ASM reste le langage
de la presse, de la littérature et de la correspondance formelle, alors que 1’arabe classique
appartient au domaine religieux et est pratiqué par les membres du clergé
» les dialectes arabes : malgré I’existence d’une langue commune, chaque pays a
développé son propre dialecte. Issus de I’arabe classique, leurs systémes grammaticaux
respectifs affichent de nettes divergences avec celui de I’ASM. On peut regrouper ces
dialectes en quatre grands groupes :
o les dialectes arabes, parlés dans la Péninsule Arabique.
o les dialectes maghrébins
o les dialectes proche-orientaux : égyptien, soudanais, syro-libano-palestinien,
irakien
o lalangue maltaise est également considérée comme un dialecte arabe.

1.7.2. Particularité de la langue arabe

L'arabe est une langue sémitique qui differe de langues indoeuropéennes syntaxiquement,
morphologiquement et sémantiquement. Sur le plan de [I'écrit, on trouve dans la langue
arabe des voyelles diacritiques qui sont écrites au-dessus ou au-dessous une consonne pour lui
donner le son et le sens désiré. Mais les arabophones utilisent rarement ces voyelles dans
leur écriture, puisque pour eux le contexte suffit a leur faire comprendre le sens exact du mot.
Cela peut cependant aboutir a de nombreuses ambiguités lors du traitement automatique de la
langue. (Abdulhay, 2006)

En fait, dans la langue arabe on utilise différents types de voyelles qui déterminent la
prononciation des lettres :
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1.7.2.1. Voyelles bréves :

Ces voyelles sont notées avec des signes diacritiques qui permettent de savoir comment une
lettre est prononcée dans un mot donné. L'écriture de ces voyelles est facultative et concerne
peu de textes (Coran et textes didactiques), ce qui cause beaucoup d’ambiguité au niveau de la
prononciation et la compréhension de textes courants.

Ces voyelles ne s’écrivent pas dans le corps du mot, mais ils sont ajoutés sur ou sous la
consonne a laquelle ils se référent. La graisse FATHA et le KASRA sont représentés par
un tiret mis respectivement au-dessus et au-dessous de la consonne a laquelle ils se
réferent. Le DAMMA ressemble a un petit WAW et il est écrit au-dessus de sa consonne.

Les voyelles courtes en arabe sont :

Nom arabe Nom de voyelle
A PO FATHA
| 58 KASRA
U dala DAMMA

Tableau 1.2 : Voyelles courtes arabes

1.7.2.2. Voyelles longues

Les voyelles longues sont la version allongée des courtes. Pour représenter une voyelle longue,
la langue arabe adopte une méthode particuliére la lettre d'allongement: on ajoute une
lettre juste aprés la consonne et sa voyelle courte. Chaque voyelle courte a son signe
d'allongement propre.

Voyelle  Exemple Prononciation Elongation Résultat Exemple Prononciation Sens

courte de sons selon API de signe selon API
courts
: < /ba/ ‘ L <l /bab/ Port
- Ibi/l v o »5 /kabir/ Grand
o Isul s s G Istg/ marché

Tableau 1.3 : Voyelles longues arabes

1.7.2.3. TANWIN ((ALFATHA, ALKASRA, ALDAMMA)

C'est le doublement de voyelle courte : TANWIN ALFATHA et ALDAMMA se trouvent
sur la derni¢re lettre d’un mot mais TANWIN ALKASRA se trouve sous la derni¢re lettre.
Ces types de TANWIN sont utilisés pour indiquer que la prononciation de la derniére lettre est
le son de cette lettre influencée par une des voyelles courtes, une FATHA , DAMMA ou
KASRA , selon le type de TANWIN trouvé, et la deuxieme FATHA , DAMMA ou KASRA
désigne le son.

Voici les différents types de TANWIN :

= TANWIN ALFATHA : (9)
= TANWIN ALKASRA :(2)
= TANWIN ALDAMMA :(%)

SHADDA (%) : Elle désigne un doublement de la lettre sur laquelle elle se trouve.
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SUKUN (%) : Il indique que la prononciation de la lettre ou se trouve le SUKUN devrait étre
claire et aigu.

Par ailleurs, la langue arabe n’utilise pas de lettres majuscules (pour les noms propres ou au
début d’une phrase) ce qui rend la tache de désambigiiisation plus difficile.

Le mot au sens graphique (suite de graphemes entre deux blancs) se compose souvent en
arabe de plusieurs formes collées : on parle alors d’agglutination. La structure du mot arabe
est décomposable en cing éléments : proclitique, préfixe, base, suffixe et enclitique. Cette
caractéristique peut étre source de difficultés pour 1’analyse morphosyntaxique du texte arabe,
car la distinction entre les formes agglutinées et les lettres radicales d’un mot est trés
difficile a faire.

En ce qui concerne la morphologie, I’arabe se compose essentiellement de trois sous-
ensembles : le nom, le verbe, les particules qui se subdivisent elles-mémes en différentes
sous-catégories : préposition, conjonction, pronom, article, interjection et adverbe.

1.7.3. Ressources linguistiques

Les ressources linguistiques (RL) jouent un role essentiel dans les applications de la technologie
des langues. Ainsi, d’une part les RL alimentent les différents processus des systémes de TAL,
d’autre part, elles sont de plus en plus exploitées pour accompagner le travail de modélisation
linguistique par des méthodes statistiques (L. ROMARY, 2000).

Nous donnons un apercu des ressources linguistiques existantes pour I’arabe. Nous nous
limitons a celles utiles pour I’analyse automatique des corpus textuels. Nous abordons
successivement donc les lexiques, les corpus de textes monolingues bruts et annotés.

1.7.3.1. Lexiques

Un lexique se constitue d’une liste d’entrées lexicales auxquelles peuvent étre associées des
informations linguistiques relevant la morphologie, la syntaxe, ou la sémantique ainsi que sa
fréquence d’usage, des exemples d’emploi, etc.

Nous présentons quelques-uns des lexiques électroniques de I’arabe, en abordant d’une
part les lexiques monolingues et d’autre part les lexiques multilingues.

1.7.3.1. Lexique monolingue :
= DIINAR1 : DlIctionnaire INformatisé de I’ARabe Version 1, est 1’une des bases
lexicales les plus importantes dans le domaine du TALN traitant la langue arabe. Elle a
été concue et réalisée a I’ENSSIB par (M.GHENIMA, 1998), (D.HARMAN, 1987).
Elle comprend un nombre total de 119 693 lemmes, entierement voyelles, répartis
comme suit : 29 534 noms, 19 457 verbes, 70 702 déverbaux

1.7.3.2. Lexiques multilingues

= DIINAR-MBC : (Dlctionnaire INformatisé de 1’ARabe, Multilingue et Basé sur
Corpus) est I’extension multilingue de DIINARI vers anglais et francais.

» DixAF : Le DixAF (Dictionnaire bilingue francais arabe, arabe francais), copropriété
CNRS/ENS lettres et sciences humaines développé par Fathi Debili, est constitué de
prés de 125 000 liens binaires etablis entre 43 800 entrées frangaises environ et pres de
35 000 entrées arabes.
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» AGROVOC : AGROVOC est un vocabulaire plurilingue de spécialité (regroupant
environ 36 000 termes uniques) congu pour couvrir I’ensemble des domaines ayant trait
a ’agriculture, aux foréts, a la péche, a I’alimentation et a d’autres domaines apparentés
(comme I’environnement). AGROVOC en arabe contient actuellement plus de 24 699
descripteurs et plus de 1247 non descripteurs (synonymes). Chaque descripteur a son
équivalent dans d’autres langues.

= UNBIS : La base multilingue UNBIS est élaborée, au sein du Departement de
I’information, par la Bibliothéque Dag Hammarskjo6ld. Il contient la terminologie utile
pour I’analyse thématique des documents et autres publications relatifs aux programmes
et activités de 1’Organisation des Nations Unies. UNBIS en arabe contient actuellement
7002 descripteurs et 2183 non-descripteurs (synonymes). Chaque descripteur a son
équivalent dans d’autres langues.

1.7.3.2. Corpus

Le corpus est défini par (E. LAPORTE, 2000) comme « I’ensemble limité des éléments
(énoncés) sur lesquels se base 1’étude d’un phénomene linguistique.

Parmi la ressource de TREC, une collection de large échelle, avec un volume de 884
MOctes, est disponible pour les utilisateurs y compris les arabophones. Ce corpus est constitué
de 383 883 documents arabes, 1l a été encode en utilisant le SGML et a été transcodé a Unicode
(UTF-8). Il inclut des articles journalistiques provenant d’ Arabic Newswire de I’AFP (Agence
France Presse) de 13 mai 1994 au 20 décembre 2000 avec approximativement 76 millions
d’unités lexicales (DELEKH, 2011).

1.7.4. Outils de traitement automatique de la langue arabe

Les outils de traitement automatique de la langue arabe sont I’ensemble des recherches et
développements visant a modéliser et reproduire, a 1’aide de machines, la capacité humaine a
produire et a comprendre des énoncés linguistiques dans des buts de communication. Notre
objectif dans cette section est de recenser les principaux outils de TAL en langue arabe
(Boulaknadel, 2008).

1.7.4.1. Analyseurs morphologiques

L’utilisation des analyseurs morphologiques est nécessaire pour segmenter les unités lexicales,
repérer les différents composants et attester leur appartenance a la langue (ALI KHOUDJA,
2015). Nous citons :

» Buckwalter

L’analyseur de buckwalter développé par LDC (Linguistic Data Consortium) permet de
segmenter chaque unité lexicale en une séquence du type préfixe-stem-suffixe. Le préfixe est
une combinaison de 0-4 caractéres, le suffixe est composé de 0 a 6 caractéres et le stem
comprend un a plusieurs caracteres. Il est constitué principalement de trois lexiques : préfixes
(548 entrées), suffixes (906 entrées), et stem (78839 entrées). Les lexiques sont complétés par
trois tables de compatibilité utilisés pour couvrir toutes les possibilités de combinaisons préfixe-
stem (2435 entrées), suffixe-stem (1612 entrees) et préefixe-suffixe (1138 entrées). Ainsi,
I’analyseur donne en sortie 1’unité lexicale, sa catégorie morphosyntaxique et sa traduction
anglaise.
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» Aramorph

L’analyseur morphologique Aramorph (R.ABBES, 2004)segmente les unités lexicales, repere
les différents composants et atteste son appartenance a la langue. Pour cela, le systéme est
assisté par le lexiqgue DINAAR.1 pour éviter les analyses théoriquement possibles et
inexistantes dans la langue. Par la suite, I’analyseur donne une liste des traits associés a [’unité
lexicale en entrée. Il offre deux types d’options. Le premier vise les traits morphosyntaxiques,
le second concerne I’analyse des préfixes et suffixes. En plus des étiquettes morphosyntaxiques,
il donne en sortie d’autres informations comme la base, 1’unité lexicale minimale vocalisé ou
non ainsi que la forme complété supposée vocalisée ou non. Analyser les préfixes revient a
décrire ses découpages possibles et d’examiner les compositions des clitiques. Ceci améne le
systéme a faire la distinction entre les clitiques ayant la méme forme mais appartenant a des
catégories syntaxiques différentes.

» Xerox

L’analyseur morphologique de Xerox (R.BENVENISTE, 2001) est basé¢ sur I’approche de
transducteur a états finis. La segmentation de la phrase en unités lexicales est réalisée par un
transducteur a états finis. Ce transducteur découpe la chaine d’entrée en une séquence d’unités
lexicales qui peuvent correspondre a une forme fléchie, une marque de ponctuation, etc. La
deuxieme étape est I’analyse morphologique des unités lexicales produites par la segmentation
de la phrase. Cette étape est aussi réalisée par un transducteur qui relie la forme fléchie a la
forme lexicale (et vice-versa). La forme lexicale est une séquence comprenant la représentation
canonique de ['unité¢ lexicale (le lemme), un ensemble d’étiquettes représentant le
comportement morphologique de 1’unité lexicale, et sa catégorie syntaxique.

» ASVM
L’analyseur de Diab (ASVM) est un logiciel libre, développé en Perl par I’équipe de Mona
Diab a la Leland Stanford Junior University en 2004. Il s’agit d’une adaptation a I’arabe du
systéme anglais YamCha basé sur les Support Vector Machines. Les données probabilistes ont
été acquises pendant une phase d’entrainement sur le corpus annoté Arabic TreeBank. Ci-
dessous la description des fichiers d’entrée et de sortie de 1’analyseur.

ENTREE

Le texte a analyser doit étre encodé en Buckwalter, qui est une table de correspondance
biunivoque entre les caractéres arabes et 1’ ASCII. Voici un exemple :

((}J.J.\Lu:\nd.\éww\ d;\.\fdé)c )B\I\A:\MHJAQSJJJJJJLMéM\eSﬂ\&_\JAﬂAJ»
« wim yHtsb AlHkm Almjry sAndwr bwl rklp jzA’ SHyHp Avr Erqlp dAxl AlmnTqp mn gbl AlysAndrw. »
SORTIE

Dans le fichier de sortie, chaque unité lexicale étant suivie d’un slash et de sa catégorie.
Les clitiques s’écrivant attachés a leur hote comme les conjonctions de coordination (fa-) et
(wa-), la préposition (bi-) etc. sont étiquetés indépendamment.

« w/CC Im/RP yHtsb/VBP AI/DT Hkm/NN Al/DT mjry/J] sAndwr/NNP bwl/NNP rklp/NN jzA’/NN
SHyHp/JJ Avr/IN Erglp/NN dAXI/IN AI/DT mnTgp/NN mn/IN gbl/NN AI/DT ysAndrw/NNP ./PUNC »
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1.7.4.2 Racineurs

Le Racineur consiste a révéler la racine d’une unité lexicale, Les algorithmes de racinisation :
(S.Leah, Ballesteros, E.Margaret, & E.Connell, 2005) et Khoja (S.Khoja, 1999)

» Racineur de larkey
Une analyse morphologique assouplie. Elle consiste a essayer de déceler les préfixes et les
suffixes ajoutés a 1’unité lexicale : par exemple le duel (of) dans (ol=, deux professeurs), le
pluriel des noms masculins (os, ¢x) dans (o<, des professeurs) et féminins (<) dans (<ol
musulmanes), la forme possessive (U,s2,-S) dans (S, ses livres) et les préfixes dans les articles
définis (J1,Je,J<,J5,J)5).

» Racineur de Khoja
Le racineur de Shereen khoja développé au sein de 1’université de Lancaster, a été utilisé dans
le cadre d’un systéme de recherche d’information développé a I’Université du Massachusetts.
L’approche de Khoja (S.Khoja, 1999) consiste a détecter la racine d’une unité lexicale, d’une
part, il faut connaitre le scheme par lequel elle a été dérivée et supprimer les éléments
flexionnels (préfixes et suffixes) qui ont été ajoutés, d’autre part comparer la racine extraite
avec une liste des racines préalablement congue.

1.7.4.3 Lemmatiseurs

Le traitement morphologique, articulément la lemmatisation, devient un des traitements les plus
importants dans le domaine de la recherche d’information, notamment pour la langue arabe qui
renferme un certain nombre de complexités, et qui vise a déterminer une forme appropriée
d’index aux mots, Ainsi, I’utilisation des lemmatiseurs lors du traitement des documents arabes
dérivent une nécessité.

1.7.5.Propriétés morphologiques et difficultés de I'arabe

Les recherches sur le traitement automatique de I'arabe ont débuté vers les années 1970, et les
premiers travaux concernaient notamment les lexiques et la morphologie. Les statistiques
prouvent que depuis 1995 quand le premier journal arabe fut lancé en ligne sur
www.ashargalawsat.com, le nombre de sites Web arabes s'était développé exponentiellement.
Et dés lI'année 2000, plus de 20 mille sites arabes sont introduits sur le Web, dont plus de 7%
édités (Abdelali, 2004).

1.7.5.1. L'alphabet arabe

L’alphabet de la langue arabe compte 28 consonnes appelées « Huruf al Hija » (tableau IIIL.1).
Au contraire de nombreuses autres langues, 1’arabe s’€crit et se lit de droite a gauche. Des petits
points noirs sont utilisés comme marques de différenciation entre des lettres qui partagent une
forme identique, et ils sont placés au-dessus ou au-dessous de la lettre en un, deux ou trois.

i Alif 3 Dal o= Dad d Kaf
- Ba’ 3 Thal L Tha J Lam
@ Ta’ B Ra L Zha & Mim
& Tha’ B) Zayn g Ayn U Nun
d Jim’ o Sin ¢ Ghayn > Ha
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d Hha’ o Chin < Fa s Waw
d Kha’ o= Sad S Qaf ¢ Ya
Tableau I11.1 : Les 28 Lettres de L’ Arabe

1.7.5.2. Morphologie arabe

Selon la théorie grammaticale arabe ancienne, le lexique de la langue arabe comprend trois
catégories de mots : les verbes, les noms et les particules, qui se subdivisent elles-mémes en
différentes sous catégories : préposition, conjonction, pronom, article, interjection et adverbe
(EL-Dahadeh, 1996). La morphologie arabe se caractérise par le phénomene de la possibilité
de générer un ensemble de mots, référant a une méme représentation sémantique, a partir d'une
seule unité linguistique appelée 'racine’, a l'aide de différents patrons ou modéles appelés
'schemes’. La plupart des racines se composent de 3 consonnes, et rarement de 4 ou de 5
consonnes.

De ces racines, nous pouvons produire des dérivés nominaux et verbaux par lI'application
des schémes (patrons). On peut produire jusqu'a 30 mots d'une racine de 3 consonnes ; le tableau
I11. 2montre un exemple de certains schémes appliqués au mot « —S» (tuer) a partir duquel
nous pouvons produire plusieurs mots :

Jeld il Kateb écrivain
Jad S Kataba A écrit
Jada S Maktab bureau

Jad i Keteba A 6té écrit

Tableau I11.2 : Exemple de modeéles pour le mot « <S>

1.7.5.3.Structure d’un mot

La définition du mot du point de vue du traitement automatique se heurte a des considérations
syntaxiques et sémantiques. Les mots sont le résultat d'une transformation appelée
segmentation qui produit des unités appelés segments. Dans l'arabe, ces séquences de lettres
sont appelées les mots graphiques. Les mots peuvent avoir une structure composée.

Les mots sont séparés par des espaces et d'autres signes de ponctuation. Plusieurs types
d'affixes sont agglutinés au début et a la fin des mots masquant les limites entre eux : antéfixes,
préfixes, suffixes et post fixes. La représentation suivante schématise une structure possible
d'un mot complexe. Notons bien que la lecture se fait de droite a gauche.

Tableau 111.3 : Structure d’'un mot Arabe

» Les antéfixes sont des prépositions ou des conjonctions

» Les préfixes et suffixes expriment des traits grammaticaux, tels que les fonctions de
noms, le mode du verbe, le nombre, le genre, la personne....

» Les post fixes sont des pronoms personnels.

» Le noyau représente la racine du mot.

1.7.5.4. Les catégories des mots

En ce qui concerne la langue arabe, on distingue trois catégories principales de mots :
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e Le verbe : entité qui exprime un sens dépendant du temps.

e Le nom : I’élément désignant un étre ou un objet qui exprime un sens indépendant du
temps.

e Les particules : entités qui servent a situer les événements et les objets par rapport au
temps.

111.2.2.4.1. Le Verbe

Les verbes arabes peuvent étre classés selon le nombre ou la nature des consonnes de leurs
racines, ou bien selon leurs schemes (EL-Dahadeh, 1996). Si nous les classifions selon le
premier critere, nous aurons soit des verbes trilitéres qui ont trois consonnes, soit des verbes
quadrilateres, peu nombreux, qui ont quatre consonnes.

Selon les premiers et troisiémes critéres, nous avons soit des verbes nus « 2 x» qui sont
composés seulement par les consonnes de leurs racines et des voyelles courtes, soit des verbes
augmentés ou dérives « x y»qui est dérivés de trois consonnes de la racine par modification des
voyelles, par redoublement de la deuxiéme lettre de la racine, par adjonction et méme par
intercalation d’affixes.

111.2.2.4.2. Le Nom

Les noms arabes, regroupant les substantifs, les adjectifs et les pronoms, ainsi que d’autres
noms invariables (R.Blachére & Domombynes, 1975), peuvent étre divisés en deux classes : la
premicre contient ceux qui sont dérivés a partir d’une racine, elle regroupe les noms conjugables
ou semi-conjugables qui peuvent avoir la forme duelle, plurielle, etc. La deuxieme classe
regroupe les noms non-conjugables qui gardent la méme forme quel que soit le contexte,
comme les noms étrangers et certains noms fixes.

La morphologie des noms arabes dépend de diverses fonctions :

Agent : celui qui fait I’action.

Objet : celui qui subit I’action.

Instrument : signifiant I’instrument de 1’action.
Lieu : qui désigne en général un endroit.

Nom d’action : désigne I’action

Etc.

VVYVYVYVYVY

111.2.2.4.3. Les Particules

Les particules sont des lemmes invariables et en nombre limité. Ils indiquent I’articulation de
la phrase et ils servent a préciser les modalités des prépositions verbales et nominales (EL-
Dahadeh, 1996), (R.Blachére & Domombynes, 1975). Pour notre traitement, ces particules font
partie du dictionnaire qui regroupe les mots vides. Elles sont classées selon leur champ
sémantique et leur fonction dans la phrase ; on en distingue plusieurs types :

X/
L X4

Préposition : s i J & @
Particules de coordination 5 & & 5
Particules interrogatives : & ,Ja i
Particules d’affirmation ;& ,Ja a2
Particules de négation :al ,i4 Yy
Particules distinctive :(sf

Particules relatives ;L

Particules de futur :&ss (

X/
L X4

X3

S

X3

S

X/
L X4

X3

S

X3

S

X/
L X4
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% Particules conditionnelles : ¢

Certaines particules peuvent également porter des affixes, ce qui complique leur
identification. Les affixes peuvent étre classés par catégorie selon leur réle syntaxique.

1.7.6. Problémes de traitement automatique de ’arabe

En Arabe écrit, les voyelles (signes diacritiques) sont omises et le résultat de cette omission est
que les mots tendent a avoir un haut niveau d'ambiguité. Cette ambiguité constitue un probléme
crucial dans la recherche d'information, en fait un mot arabe peut avoir plusieurs significations.
Par exemple, le mot « le» sans voyelles peut signifier le nom propre (Ali) ou la préposition
(@). Un autre exemple, une ambiguité vient du mot « Al=l» qui signifie la science ou drapeau
alors que voyelle on aura «al=!» pour la science et «al!» pour le drapeau.

En plus du phénomene d'ambiguité, il y a un autre probleme de la forme plurielle des
noms irréguliers, également appelée le pluriel cassé. Dans ce cas-ci, un nom en pluriel prend
une autre forme morphologique différente de sa forme initiale dans le singulier. Par exemple,
le mot « 3l »en singulier prend la forme « 3sw» en pluriel. L'absence d'un dictionnaire pour
ces noms irréguliers rend difficile de concevoir un algorithme basé sur les regles pour
transformer ce genre de pluriel a la forme singuliére.

De plus, les mots sont séparés par des espaces et d'autres signes de ponctuation.
Néanmoins, des prépositions sont agglutinées au mot, faisant des limites invisibles entre le mot
et la préposition. Par exemple, «:Salei»,

Ce bref tour d’horizon de la morphologie arabe montre la richesse, la complexité des
phénomeénes mis en jeu, et les différences de ses propres caractéristiques par rapport aux autres
langues au niveau lexical, syntaxique, sémantique et pragmatique. Les problémes dus au
systeme dérivationnel trés riche que possede la langue arabe, font qu'elle reste une langue
particulierement difficile a traiter.(Abdulhay, 2006)

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions de base de la RI classique. En particulier,
nous avons expos¢ les différentes étapes d’un processus de recherche d’information, et explicité
les bases de I’indexation, la reformulation de requéte, ainsi que, I’appariement et les modéles
de base de la recherche d’information, on passe par les approches d’évaluation des SRI et les
outils de la RI sur le web, Et nous avons terminé par présenter le RI arabe par sa particularité,
ces ressources linguistique et ces outils de TALN.

La RI classique est basée sur I’indexation par des mots-clés et I’appariement lexical.
Ces techniques présentent des insuffisances du fait de I'utilisation d’entités lexicales, les mots-
clés, qui sont par nature ambigues. Pour pallier ces insuffisances, plusieurs approches
d’indexation ont été proposés dans 1’objectif principal est de représenter les documents et les
requétes par des concepts (sens des mots), qui sont par nature non ambigus. C’est 1’objet de
I’indexation sémantique que nous présentons dans le chapitre suivant, vis-a-vis aux défeérent
notion et méthodes de 1’apprentissage non supervisée.
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CHAPITRE Il : Indexation sémantique & clustering

11.1. Introduction

L’indexation est une étape primordiale dans tout processus de recherche d’information. Sa
qualité dépend de sa capacité a mieux représenter 1’information portée par le contenu d’un
corpus textuel. Dans les systemes de recherche d’information classiques ; I’indexation d’un
document, est réalisé par I’ensemble des mots-clés »s qu’il contient. Cette représentation,
appelé aussi indexation classique, ne prend pas en considération la sémantique des mots pour
décrive avec précision la thématique abordée dans le document, ce qui implique des résultats
non pertinents lors de la recherche. C’est ainsi que les travaux récents en recherche
d’information proposent 1’indexation sémantique, en se basant sur la représentation des
documents par les sens des mots (ou concepts), plutdt que par les mots eux-mémes.

Dans le contexte d’indexation sémantique le manque des ressources électroniques arabe
pos un probleme lors de I’utilisation de ces méthodes et approches, qui impose 1’obligation de
passer vers un autre domaine qui est I’apprentissage automatique (DataMining), qui offre des
méthodes non supervisée applicable pour la recherche d’information et 1’extraction des
relations entre ces différents composants (termes, documents, ...)

Dans ce chapitre, nous présentons les notions fondamentales de la Rl sémantique, et
apres cette introduction, nous définissons les différents concepts de la recherche d’information
basés sur les ressources externes, Nous décrivons ensuite les approches les plus connues
d’indexation sémantique et conceptuelle et en passant par les mesures de similarité sémantique.
Finalement on introduite les notions de I’apprentissage automatique et on passe par la suite sur
I’apprentissage non supervisé (Clustering) par la discussion de son processus et ses algorithmes

11.2. Notations et définitions préliminaires

> Mots clés

En recherche d’information, les mots clés sont les mots qui décrivent mieux le contenu d’un
document ou d’un corpus. Les mots clés sont souvent des noms, des verbes ou des adjectifs,
par opposition aux mots outils comme les prépositions, les déterminants ou les prénoms
(BOUCHAM, 2009).

> Termes

Le terme est défini de la maniérée suivante : Elément d’une terminologie. Combinaison
indissociable d’un concept et d’une dénomination (désignation).

Le Terme est donc un élément construit, dont le statut est différent des autre mots de la
langue car il répond a un besoin de normalisation sémantique.

» Unités de sens : Concepts

Un concept est la représentation mentale d’un semble d’objets différents, mais considérés
comme équivalents d’un certain point de vue (nom identique, action commune, etc.). Les
concepts ne se trouent pas directement dans les textes. En effet comme le constate tres justement
C.Roche «Il n’y a pas de concepts dans un texte, mais uniquement des traces linguistiques de
leur usages».
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»  Similarité

Gilles Bisson définit la similarité comme étant I’opérateur qui permet d’évaluer les
ressemblances et les dissemblances qui existent au sein d’un ensemble de données (Gilles ,
2000). Il subdivise la similarité en deux grandes familles, les similarités numériques qui
guantifient les ressemblances sous la forme d’une valeur dans I’intervalle [0,1] et les similarités
symboliques qui permettent de caractériser les ressemblances

» Distance

Les notions de similarite et de distance sont équivalentes et sont utilisées indifféeremment pour
calculer le degré de similarité entre deux objets, et donc de deux cas. En effet, pour deux cas
donnés, plus sont similaires moins ils sont distants. L’évaluation de la similarité entre deux cas,
décrits par un ensemble d’attributs, est souvent évaluée par la mesure de la distance entre ces
deux cas a travers leurs ensembles d’attributs. Si deux individus sont séparés par une faible
distance, alors ils se ressemblent.

11.3. La Recherche d'Information basée sur une ressource externe

Grace a une grande disponibilité des ressources externes (générales ou spécifiques), les
systemes a base de connaissances externes se développent. Dans le domaine de la RI, les
ressources externes, i.e. les ressources hors de la collection des documents et de la requéte,
jouent un réle important. Ces ressources offrent des connaissances sur la corrélation entre des
mots et des termes, donc une meilleure compréhension du texte. La compréhension du texte
évolue alors du niveau linguistique vers le niveau sémantique. De ce fait, dans la RI, la
correspondance entre un besoin d'information et des documents peut évoluer du niveau de
correspondance entre sacs de mots vers la correspondance sémantique (Thi Hoang, 2010).

11.3.1. Les ressources externes

Il existe une grande variété de ressources externes. Certains types de ressources sont populaires,
nous reprenons leurs définitions issues du grand dictionnaire dans le domaine des technologies
de I'information (Thi Hoang, 2010).

Les ressources externes exploitées en WSD (Word Sense Disambiguation) sont classées
en deux catégories (R.Navigli, 2009) : ressources structurées et ressources non structurées.

11.3.1.1. Les ressources structurées

» Les dictionnaires informatisés : qui représentaient des sources de connaissances tres
populaires dans les années 80 pour les différentes disciplines du domaine du traitement
automatique de la langue. Dans un dictionnaire informatisé, un mot de la langue posséde
un ou plusieurs sens qui sont définis par leurs glossaires. Le glossaire d’un sens décrit
le sens du mot par une définition, des commentaires et/ou des exemples d’utilisation
courante.

» Vocabulaire contrdlé : « Dans un domaine préalablement défini (d'ordre scientifique,
technique, professionnel ou autre, et en général pour une langue donnée), le choix de
termes sélectionnés, classés et indexés en vue de faciliter I'indexation, le stockage et la
recherche des publications traitant des concepts apparentés a ces termes. »

» Taxonomie : « Construction d'un plan de classification de concepts utilisant des classes
disjointes de concepts agréges. »
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» Thésaurus : « Vocabulaire contr6lé et dynamique de termes ayant entre eux des relations
sémantiques et génériques, et qui sappligue & un domaine particulier de la
connaissance. »

» Ontologie : « Ensemble d'informations dans lequel sont définis les concepts utilisés dans
un langage donné et qui décrit les relations logiques qu'ils entretiennent entre eux ».

Le vocabulaire contrélé ne contient que des termes d'indexation pour faciliter I'acces et
I'indexation des documents, alors que la taxonomie classifie, organise les termes et
possiblement ajoute des relations hiérarchiques entre groupes de termes. Le thésaurus possede
en plus des relations sémantiques entre termes du type de la causalité, I'association,...
L'ontologie, quant a elle, est plut6t la représentation formelle des informations qui sont définies
sous la forme des concepts avec leurs relations.

11.3.1.1. Les ressources non structurées

» Les corpus d’apprentissage : Ce sont de longs textes utilisés dans les techniques
d’apprentissage pour construire la connaissance nécessaire pour la désambiguisation des
sens des mots (WSD). Ces corpus peuvent étre etiquetés manuellement avec les sens
des mots.

» Les corpus de collocations : Ce sont des ensembles de collocations de mots qui ont une
tendance de se produire ensemble régulierement.

11.3.2. Utilisation des ressources externes dans la RI

L'utilisation de ressources externes aux documents dans la RI a déja été largement explorée.
Les applications principales concernent :

» L'extraction de concepts et lI'indexation conceptuelle : il s'agit d'identifier les concepts
correspondant aux termes et de les utiliser dans I'indexation.

» L'expansion de requétes et de documents consiste a ajouter les concepts sémantiquement
liés aux concepts des requétes ou des documents.

» Le calcul de similarité sémantique entre concepts via les informations sur les concepts
et leurs relations dans les ressources externes.

11.4. Indexation Sémantique et conceptuelle

L’indexation est une €tape primordiale dans tout processus de recherche d’information. Sa
qualité¢ dépend de sa capacité¢ a mieux représenter I’information portée par le contenu d’un
corpus textuel. Dans les systemes de recherche d’information classique, 1’indexation d’un
document, est réalisée par I’ensemble des mots-clés qu’il contient. Cette représentation, appelée
aussi indexation classique, qui ne prend pas en considération la sémantique des mots pour
décrire avec précision la thématique abordée dans le document

11.4.1. Indexation séemantique

L’indexation sémantique en RI est née du probléme de I’ambiguité des mots de la langue
naturelle utilisés classiquement pour représenter les documents et requétes. L’indexation
sémantique a pour objet de représenter les documents et requétes par les sens des mots
permettant ainsi de lever toute ambiguité, ce qui a pour conséquence d’améliorer les résultats
de la recherche (AZZOUG, 2013).
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Pour retrouver les sens corrects des mots dans un document (ou dans un requéte donnée),
I’indexation sémantique requiert des techniques de désambiguisation des sens des mots. Ces
techniques de basent sur 1’utilisation de ressources, telles que les corpus d’apprentissage ou les
ressources terminologiques.

Nous décrivons, dans ce qui suit, les travaux les plus significatifs dans le domaine. Les
approches d’indexation qui sont basées sur les techniques de désambiguisation linguistique des
mots seront aussi présentées.

11.4.1.1. Les approches de désambiguisation des sens des mots (WSD)

L’objectif principal de la WSD est de retrouver les sens corrects des mots dans leur contexte
d’utilisation. De nombreuses approches de désambiguisation sémantique des mots existent. Ces
approches peuvent étre divisées en : approches basées sur les ressources linguistiques externes
et approches basées sur les corpus d’apprentissage.

Les approches basées sur les ressources linguistiques utilisent les ressources
terminologiques structurées comme sources d’évidence pour la définition des sens des mots.
Les approches de désambiguisation basées sur les corpus d’apprentissage s’appuient plutot sur
de gros textes pour construire la connaissance nécessaire pour cela.

11.4.1.1.1. Les approches basées sur les ressources linguistiques
Ces approches se basent sur les dictionnaires informatisés, les thésaurus ou les ontologies pour
désambiguiser un mot ambigu.

» Les approches basées sur les dictionnaires informatisés

Lesk (M.E.Lesk, 1986)a développé I'un des premiers systemes de désambiguisation basé sur un
MRD. Dans ce systéeme, les sens possibles d'un mot cible sont d'abord identifiés a partir d'un
dictionnaire. Un score est ensuite associé a chacun de ces sens. Le sens qui maximise ce score
est retenu comme sens correct du mot cible. Formellement :

Scorepes(S;) = arg maXZ|gloss(Si) N gloss(S))| (1.1)

i+j

- gloss(Si) est I'ensemble des mots significatifs non vides, appartenant au glossaire du sens Si
associe au mot cible mi.

- gloss(Sj) est I'ensemble des mots significatifs du glossaire de Sj associé a un mot m;
appartenant au contexte de mi.

Cowie et al. (J.Cowie, J.Guthrie, & L.Guthrie, 1992) Proposent d’enrichir chaque définition
d’un sens d’un mot ambigu par son code de domaine (ou catégorie de sujet), qui lui est attribué
dans le LDOCE. Ce code est traité dans cette méthode comme un mot faisant partie de la
définition. La désambiguisation d’un mot repose alors sur le nombre de mots et de codes de
domaine en commun entre les définitions des sens de ce mot et celles des sens des autres mots
appartenant a son contexte. Le sens ayant le plus grand nombre est retenu comme sens de ce
mot dans son contexte d’apparition.

Bien que les dictionnaires informatisés aient été exploités largement dans la
désambiguisation des mots, leur qualité est souvent remise en question. En effet, ces
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dictionnaires, développés pour usage humain, ne donnent pas une description suffisante des
liens sémantiques entre mots qui peuvent étre utilisés dans un cadre automatique.

Ils présentent en outre, une divergence au niveau de la représentation des sens lexicaux et
des relations entretenues entre eux (M.Apidianaki, 2008).

» Les approches basées sur un thésaurus

Ces approches reposent sur le vocabulaire controlé d’un thésaurus comme source de
connaissances pour déterminer les sens exacts des mots dans leur contexte d’apparition. Le
vocabulaire d’un thésaurus fournit une description sémantique des associations entre mots et
classent les sens des mots liés sémantiquement dans des catégories sémantiques (catégories de
domaines).

Yarowsky (D.Yarowsky, 1992)se base sur les catégories sémantiques:sdu thésaurus Roget
(Roget, 1995), pour retrouver les sens adéquats des différents mots qui apparaissent dans
I’encyclopédie « Grolier multimédia » (Grolier, 1990). Il propose une approche de
désambiguisation a deux étapes : la premiére consiste a retrouver parmi les catégories
sémantiques du Roget, celle qui correspond au mot a désambiguiser dans son contexte
d’utilisation. La seconde permet alors d’assigner le sens correct du mot ambigu dans la
catégorie ainsi identifiée.

Dans une approche différente, Mohammad et Hirst (S.Mohammed & G.Hirst, 2006)utilisent
le thésaurus pour la désambiguisation des sens des mots. L’idée de base de leur approche est
que la majorité des occurrences d’un mot dans un corpus textuel, portent un méme Sens qui
représente le sens prédominant du mot. Ce sens désigne son sens approprié dans le corpus.

Quoique I'utilisation des thésaurus dans les travaux de désambiguisation des mots ait
permis de réduire le probléme de 1’ambiguité de la langue, en offrant une catégorisation
sémantique des mots représentant leurs degrés d’associations, ils restent cependant une
ressource de connaissances peu exploitée par les chercheurs a cause de leur formalisation qui
s’appuie sur la notion de termes plutdt que celle de concepts (R.Mizoguchi, 2004).

» Les approches basées sur une ontologie

Ces approches se basent sur les concepts des mots dans 1’ontologie ainsi que leurs relations
sémantiques conceptuelles, telles que 1’équivalence, la synonymie, la relation d’hyponymie/
hyperonymie, et ... autres, pour définir le sens correspondant du mot dans son contexte
d’utilisation. Parmi les ressources ontologiques les plus exploitées dans la désambiguisation
des mots de la langue on retrouve WordNet

Sussna (M.Sunssa, 1993) défini une approche de désambiguisation basée sur les liens
sémantiques entre synsets de noms dans 1’ontologie WordNet. Il propose dans un premier temps
d’assigner un poids a chaque relation sémantique entre deux synsets dans WordNet, exprimant
la proximité sémantique entre eux. Il associe le poids le plus fort a la synonymie et le poids le
plus faible a la relation d’antonymie. Pour désambiguiser un mot (nom) dans son contexte
d’utilisation, cette approche affecte a chacun de ses synsets dans I’ontologie WordNet un score
égal a la somme de ses distances sémantiques minimales avec les synsets des mots co-
occurrents de son contexte. La distance sémantique minimale entre deux synsets est calculée
par la somme des poids des relations sur le chemin le plus court entre eux. Le synset qui
maximise ce score est alors retenu comme sens adéquat du mot dans son contexte.
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Dans une autre approche intéressante, Kolte et al. (S.G.Kolte & S.G.Bhirud, 2008);
proposent une désambiguisation & deux niveaux : d’abord désambiguiser le domaine correct
d’un mot dans son contexte local (i.e. la phrase ou il apparait), puis désambiguiser ce mot dans
le domaine ainsi identifié. Le domaine correct d’un mot est celui qui maximise ses occurrences
dans le contexte du mot. Pour identifier le sens du mot dans le domaine choisi, Kolte et al.
Proposent d’exploiter les relations sémantiques entre synsets dans les taxonomies de WordNet
(Hypernym, Meronymy/Holonymy,...).

11.4.1.1.2. Les approches basées sur les corpus d’apprentissage

Ces approches se basent sur I’utilisation d’un corpus composé d’un grand nombre de contextes
de mots polysémiques, dans le but d’apprendre les connaissances utiles sur le sens d’usage des
mots. Cette phase d’identification automatique des connaissances est appelée apprentissage. A
I’issue de cette phase, I’algorithme de désambiguisation est capable d’assigner le sens adéquat
aux mots apparaissant dans une nouvelle phrase en s’appuyant sur les connaissances acquises
durant la phase d’apprentissage.

Les approches de désambiguisation basées sur les corpus d’apprentissage se distinguent
en approches supervisées et approches non supervisées.

» Les approches supervisées

Weiss (F.Weiss, 1973)est I’'un des premiers a s’intéresser a 1’apprentissage des régles de
désambiguisation a partir d’un corpus étiqueté. En analysant les 20 phrases contenant des
occurrences de cing mots ambigus dans le corpus étiqueté ADIz, il construit manuellement
deux types de régles : des régles générales de contexte et des regles de modeéle.

Une regle générale de contexte établit la relation structurelle entre une occurrence d’un mot
ambigu avec les mots co-occurrents dans son contexte, permettant ainsi de définir son sens.

Une régle de modele établit la relation de position d’un mot co-occurrent par rapport une
occurrence d’un mot ambigu, afin de pouvoir définir son sens.

Dans une autre approche de désambiguisation, Yarowsky (D.Yarowsky, 2000)repose sur
des connaissances basees sur un arbre de listes de décision hiérarchiques pour identifier le sens
adéquat d’une occurrence d’un mot ambigu. Chaque liste est établie a partir d’une classification
de succession de régles conditionnelles ordonnées de type if....then, en observant les différentes
caractéristiques des occurrences d’un mot dans une partie du corpus annoté SENSEVAL. Ces
caractéristiques sont traduites par des attributs (sa localisation, son type (lemme, catégorie
syntaxique,...) et la valeur du Token) de patterns permettant de declencher les régles de
décision pour obtenir le sens attendu du mot ambigu ou se pointer vers une autre liste de
décision. Dans une liste, les regles sont ordonnées par le ratio de log vraisemblance.

» Les approches non supervisées

Ces approches se basent sur des corpus non annotés pour construire la connaissance nécessaire
a la désambiguisation. L’apprentissage est bas¢ sur I’idée que les occurrences d’un mot qui ont
méme sens possédent souvent des mots co-occurrents similaires. Il s’agit alors de regrouper en
clusters, les mots voisins des différentes occurrences similaires d’un mot dans une partie du
corpus. Les ensembles des clusters obtenus représentent ainsi les sens possibles de ce mot, qui
seront utilisés pour la désambiguisation des autres occurrences se trouvant dans 1’autre partie
du corpus.
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Schiitze (H.Schutze, 1998)propose une technique de désambiguisation non supervisée
basée sur le modele vectoriel. Dans sa phase d’apprentissage, cette approche représente les
contextes des différentes occurrences d’un mot par des vecteurs de mots co-occurrents dérivés
a partir de leurs contenus. Le contexte d’une occurrence est défini par une fenétre de cinquante
mots autour de I’occurrence en question. Ces vecteurs contextes sont ensuite regroupés en
clusters en fonction de leur degré de similitude calculé sur la base de la mesure de cosinus. Pour
chaque cluster obtenu, Schiitze calcule le centroide (ou le barycentre) de I’ensemble de vecteurs
dans ce cluster est lui affecte le sens du mot qu’il lui correspond. Par conséquent, les ensembles
de clusters caractérisés par leurs centroides décrivent les sens possibles (ou usages possibles)
du mot. La désambiguisation d’une nouvelle occurrence de ce mot est alors basée sur la distance
entre le vecteur contexte construit pour cette occurrence et le centroide de chaque cluster associé
a ce mot dans la phase d’apprentissage. Le cluster ayant son centroide le plus proche du vecteur
contexte de I’occurrence est alors considéré comme sens adéquat de cette occurrence dans son
contexte d’utilisation.

Dans une autre approche, Pantel et al. (P.Pantel & D.Lin, 2002) Proposent un algorithme
de clustérisassions dit Clustering by Committee. Cet algorithme consiste dans un premier temps
a retrouver pour chaque occurrence mi d’un mot m dans un corpus, ses k mots voisins les plus
proches. Pour ce faire, les mots co-occurrents de mi sont représentés par des vecteurs traits
représentants leurs caractéristiques syntaxiques ou sémantiques. Par exemple, (John, SUBJ_V,
found) est défini comme un vecteur trait du mot John, désignant que John est le sujet du verbe
found. Un score est attribué a chacun de ces mots co-occurrents, basé sur une mesure de
I’information mutuelle entre les vecteurs traits associés respectivement a 1’occurrence mi et au
mot co-occurrent appartenant a son voisinage. Les k (valeur prédéfinie) premiers mots voisins
ayants les scores les plus ¢élevés sont les plus proches sémantiquement a 1’occurrence mi en
question. Ces mots sont représentés dans un vecteur définissant le vecteur contexte de mi. Les
vecteurs contextes associés aux différentes occurrences d’un mot dans le corpus
d’entrainement, sont ensuite regroupés en clusters (ou comités) en fonction de leur degré de
similitude. Chaque comité défini un sens possible du mot cible. Pour désambiguiser une
nouvelle occurrence de ce mot, 1’algorithme calcule la distance entre son vecteur contexte
(construit a partir des k premiers mots co-occurrents appartenant a son voisinage) et le centroide
de chaque comité qui correspond a ce mot. Le centroide du comité le plus proche du vecteur
contexte de I’occurrence est considéré comme sens appropri¢ de ’occurrence du mot a
désambiguiser.

11.4.2. Indexation conceptuelle

L’indexation conceptuelle consiste a indexer un document, non plus avec les termes des
documents, mais avec les concepts d’une base de connaissances (Mark A & WJ, 1997). Dans
ces approches, il faut une “liste” de concepts cibles (qui exprime le sens des termes possibles)
pour pouvoir transformer le terme en concept. Les concepts sont tirés d’un vocabulaire
contr6lé : les dictionnaires de synonymes, les ontologies, les thésaurus, les taxonomies, etc.
Parmi les approches qui s'inscrivent dans cet état d’esprit :

11.4.2.1. La méthode de Woods

Woods (William A, 1997)propose d’indexer conceptuellement les documents en utilisant un
réseau ad-hoc, comportant des liens syntaxiques, sémantiques et morphologiques. Il a évalué
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son approche sur de petites collections (pages du manuel Unix) et les résultats sont de I'ordre
de 60% de précision.

11.4.2.2. La méthode de Aggarwal and al

Aggarwal and al. (C.Aggarwal & S.Philip, 2001) Construisent des "chaines de mots
conceptuelles™ (conceptual word-chains) a partir de la taxonomie de concepts de Yahoo! lls
utilisent cette nouvelle représentation comme alternative a la représentation par fichier inverse.
Cette approche permet d'avoir une représentation condensee de documents, ce qui diminue
I'effet du bruit d0 a I'ambiguité, a la redondance et a I'indépendance des termes dans les
documents.

11.4.2.3. La méthode de Baziz

Dans (BAZIZ, 2005), il a été proposé de reformuler une requéte d'un utilisateur en s'appuyant
sur une ontologie. L'approche consiste a projeter une requéte sur une ontologie, identifier les
nceuds (concepts) de I'ontologie qui représentent au mieux le contenu de la requéte en utilisant
différentes relations sémantiques, puis de la réécrire dans le format de départ (mots simples)
avant de I'envoyer au SRI.

11.4.3. Similarité semantique

La similarité sémantique entre les concepts est une méthode de mesure de la distance
sémantique entre deux concepts en fonction d'une ontologie. La similarité sémantique est
utilisée pour identifier les concepts ayant des «caractéristiques» communes. Les méthodes de
similarité sémantique sont intensivement utilisées dans la plupart des applications des systemes
a base de connaissances, dans la recherche sémantique d'information (identifier la meilleure
combinaison de sens entre les termes de la requéte), et dans la désambiguisation du sens
(ABDELLLI, 2016).

11.4.3.1. Pondération des attributs

Les attributs décrivant un probléme n’ont pas la méme importance. Cette importance variable

doit se refléter dans le calcul de la similarité entre deux cas en attribuant des poids aux attributs
pour décrire leur influence respective sur le résultat de la comparaison. Les attributs qui sont
considérés comme les plus importants dans la résolution du probléme doivent avoir des poids
plus forts.

La détermination des poids des attributs dans la mesure de similarité des cas a une
influence significative dans I’efficacité et la justesse de la phase de remémoration (IDRI, 2003).
Dans la plupart des cas, ces poids sont attribués, manuellement, par 1’utilisateur ou I’expert ce
qui ne garantit pas la remémoration des cas les plus utiles. Toutefois, plusieurs méthodes ou
techniques ont été proposées telles que les méthodes statistiques, les algorithmes génétiques ou
les réseaux de neurones...

Quel que soit la méthode utilisée, ces poids ne sont pas statiques et doivent étre
continuellement, au fur et @ mesure de 1’utilisation du systéme, ajustés jusqu’a 1’obtention des
valeurs optimales.
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11.4.3.2. Types de mesure de similarité sémantique

Les mesures de similarité peuvent étre affectées par les caractéristiques communes des concepts
comparés. Les différences entre les concepts entrainent la diminution ou I'augmentation de la
distance sémantique entre ces concepts.

En outre, les mesures de similarité sont liées a la taxonomie, la similarité est affectée
par la position des concepts dans la taxonomie et le nombre de liens hiérarchiques. On peut
regrouper les méthodes de calculs de similarité en trois catégories :

11.4.3.2.1. Approches basées sur les arcs

La mesure de similarité la plus intuitive des objets dans une ontologie est leurs distances.
Evidemment, un objet X est plus similaire a un objet Y qu’un objet Z. Cette similarité est
évaluée par la distance qui sépare les objets dans I’ontologie.

a. Mesure de Wu & Palmer

Etant donnée une ontologie Q2 formée par un ensemble de nceuds et un nceud racine (R). Soit X
et Y deux ¢éléments de I’ontologie dont nous allons calculer la similarité. Le principe de calcul
de similarité est basé sur les distances (N1 et N2) qui séparent les nceuds X et Y du nceud
racine et la distance qui sépare le concept subsumant (CS) de X et de Y du nceud R

La mesure de Wu et Palmer est définie par la formule suivante :

2%N (11.2)

SlmC(X,Y) = m

b. Mesure de Rada et al

Cette mesure est adoptée dans un réseau sémantique et elle est fondée sur le fait qu’on
peut calculer la similarité en se basant sur les liens hiérarchiques «issa».

Pour calculer la similarité de deux concepts dans une ontologie, on doit calculer le
nombre des arcs minimums qui les séparent. Cette mesure, basée sur le calcul de la distance
entre les noeuds par le chemin le plus court, présente un moyen des plus évidents pour évaluer
la similarité sémantique dans une ontologie hiérarchique.

11.4.3.2.2. Approches basées sur les nceuds

Ces approches adoptent une nouvelle mesure en termes de la mesure entropique de la
théorie de I’information. La probabilité « P » pour I’identification de I’utilisation d’une classe
ou de ses descendants dans un corpus désigne I’information de la classe.

a. Mesure de Reni

Pour évaluer la pertinence d’un objet il faut calculer le contenu informationnel. Le contenu
informationnel est obtenu en calculant la fréquence de I’objet dans le corpus (WordNet). La
formule proposée par Resnik est définie par :

Sim(X,Y) = Max[E(CS(X,Y))]| = Max[—log(p(CS(X,Y))] (1.3)

Ou CS(X,Y) représente le concept le plus specifique (qui maximise la valeur de
similarité) qui subsume (situé a un niveau hiérarchique plus élevé) les deux concepts X
et Y dans I’ontologie.
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b. Mesure de Hirst et ONGE

L'idée de cette mesure est que deux concepts lexicalisés sont sémantiquement étroits si
leurs ensembles synonymes (synsets) de WordNet sont reliés par un chemin qui n'est pas
trop long et qui ne change pas la direction trop souvent. Avec cette mesure, toutes les
relations contenues dans un réseau WordNet sont prises en considération les auteurs ont classé
la direction des liens en lien haut (superclasse), lien bas (sous-classe) et lien horizontal
(antonyme). Le calcul de la similarité, avec cette méthode, s’effectue entre objets (mots)
par le poids du plus court chemin allant d’unterme a un autre, en plus des classifications
qui indiquent les changements de direction. La force du rapport est donnée par : Simht = T-
PCC-K*nd (T et K constantes, PCC distance du plus court chemin, nd nombre de changement
de direction)

11.4.3.2.3. Approches basées sur [’espace vectoriel

Ces approches utilisent un vecteur caractéristique, dans un espace dimensionnel, pour
représenter chaque objet et calculent la similarité se basant sur la mesure de cosine ou la
distance euclidienne.

a. Similarité de Jaccard

Définie par le nombre des objets communs divisé par le nhombre total des objets moins le
nombre d’objets communs :

XXy (11.4)

SimJ] =
”x”% + ”yng—xxy

tels que x et y sont des vecteurs extraits a partir des concepts X et Y

b. Similarité de Cosine

La fréquence des objets (mots). Deux objets (documents) sont similaires si leurs vecteurs sont
confondus. Si deux objets ne sont pas similaires, leurs vecteurs forment un angle (X, Y)
dont le cosinus représente la valeur de la similarité

XXy (I1.5)

Simc(X,Y) = cos(X,Y) = llxlly x NIyl
2 2

c. Similarité de Dice

définie par le nombre des objets communs multipliés par 2 sur le nombre total d’objets.

2X XXy (11.6)

Simd(X,Y) = ————
&) = B+ Iy IE

11.4.3.3. Les applications de la similarité

Si on peut mesurer la similarité ou la dissimilaire, alors : (BRAHIMI , 2011)

» On peut distinguer un objet d’un autre ;

» On peut grouper les objets en se basant sur la similarité (k-means) ;

» Sion peut grouper les objets dans des groupes, on peut comprendre les caractéristiques
de chaque groupe ;
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» On peut expliquer le comportement d’une classe ;

» On peut classer un nouvel objet ;

» On peut prédire le comportement d’un nouvel objet ;

» On peut prendre une décision basee sur la prédiction des données.

11.5. Apprentissage Automatique

La notion d’apprentissage automatique fait référence au développement, & ’analyse et a
I’implémentation des méthodes qui permettent a une machine d’évoluer grace a un processus
d’apprentissage et de remplir des taches dont il est difficile ou impossible de remplir par des
moyens algorithmiques classiques (R.Herbrich, 2001).

L’apprentissage automatique englobe tout méthode permettant de construire un modele
de la réalité a partir de données, soit en améliorant un modele partiel ou moins général, soit en
créant complétement le modele, Il existe deux tendances en apprentissage, celle issue de
I’intelligence artificielle, et celle issue des statistiques.

Nous distinguons deux types d’apprentissage : apprentissage non supervise et
apprentissage supervisé

11.5.1. Apprentissage supervisé

Appelée aussi classement ou classification inductive Il releve d’une démarche inductive
consistant a construire automatiquement un classifier qui apprend, a partir de 1’exemple déja
classé (ou étiquetés), les caractéristiques et les propriétés des catégories cibles. Ce type
d’apprentissage est dit supervisé par ce que la fonction de classification s’entraine sur les
catégories (ou classe) ainsi que sur leurs caractéristiques.

sortie désirée
—— réseau sortie obtenue

Figure 1.1 : Processus d’apprentissage supervisé

erreur

ENTREES
Pl

11.5.2 Apprentissage non supervisé

Appelé aussi apprentissage par observation ou par découverte Dans ce type d’apprentissage, il
n’existe pas de classes prédéfinies, le but est d’effectuer les meilleurs regroupements possibles,
entre les objets dans lesquels, les observations différent trés peu, ou regard de ses valeurs.

Le plus connu des problémes non-supervises est la classification non-supervises ou
clustering. Les classes qu’on appellera clusters, sont formées par regroupement des données qui
on certaines caractéristiqgue en commun.
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Figure 11.2 : Processus d’apprentissage non supervisé
Pour construire un regroupement de ces données, nous avons trois choix a faire :

= Choisir une mesure de ressemblance (ou similarité) entre données.
= Choisir le type de structures que nous voulons obtenir : partition, hiérarchie, arbre...
» Choisir la méthode permettant d’obtenir la structure désirée.

11.5.2.1. Méthode de Sélection des caractéristiques en classification

La sélection de caractéristiques consiste a choisir un sous-ensemble minimum de P
caractéristiques a partir d’un ensemble original en contenant Q (P < Q), de sorte que 1’espace
de caractéristiques soit réduit de fagon optimale selon certains critéres d’évaluation.

L’objectif principal est la réduction du nombre de caractéristiques utilisées tout en
essayant de maintenir ou d’améliorer les performances de classification du systeme.

La nécessité d’avoir une bonne sélection de caractéristique est une chose indubitable,
en ce sens qu’une bonne classification dépend largement des attributs utilisés pour représenter
les documents. Il a été souligné dans la littérature qu’une caractéristique non pertinente
n’apporte aucune information permettant de discriminer les classes entre elles. De méme qu’une
caractéristique bruitée porte des informations incorrectes et pouvant fausser la classification.
Des problémes de corrélations entre des caractéristiques peuvent étre identifiés également si
cette sélection n’a pu étre faite avec une bonne stratégie. Dans ce cas-Ci une méme information
sera redondante et cela impliquera une saisie des données sur de nombreuses caractéristiques
dont le codt en termes de temps de calcul sera trés élevé. 1l est donc nécessaire de déterminer
quelles sont les caractéristiques indispensables pour classifier les données. C’est pourquoi
certains critéres de sélection de caractéristique ont été mis en place par des chercheurs.

Parmi les méthodes les plus souvent utilisées citons par (Pederson & A.Weigend, 1995)
(D.Lewis, 1992) (M.Moulinier & J.G.Ganascia, 1996)

= Je calcul de I’information mutuelle.
= |a méthode du chi-2.
= e gain d’information.

Nous décrivons brievement ces méthodes de sélections dans les sous sections suivantes.

11.5.2.1.1. Information mutuelle
Cette méthode est basée sur le nombre de fois qu’un mot apparait dans une certaine catégorie.

En effet plus un mot va apparaitre dans une catégorie, plus I’information mutuelle entre
ce mot et cette catégorie sera jugée élevée



CHAPITRE Il : Indexation séemantique & clustering

P(w, clas) (1.7)

IM(w, clas) = 50 P elas)

- P (w, clas) : probabilité jointe de la classe clas et de la caractéristique w (la proportion des
documents dans la collection qui appartiennent a la classe et qui contiennent le mot)

- P(w) : la probabilité de w (e DF document frequency relative de la caractéristique w)
- P (clas) : la probabilité de la classe (la proportion de documents de classe clas)

11.5.2.1.2. Le gain d’information
Le gain d’information est utilisé pour déterminer en quelque sorte le pouvoir discriminatoire
d’un mot. Elle mesure la diminution de 'entropie, ou la quantité de connaissance gagnée si une
caractéristique est présente ou absente. Mathématiquement le gain d'information (GI) pour une
caractéristique w est défini par :

GI(w) = Z Z P(X, clas) log <P(X) * P(clas)

Xe{w,wiclas €{c;} clas €{c;}

P(X,clas) ) (1.8)

ou:

- P (w, clas) est la proportion de documents dans la collection appartenant a la classe clas et ou
la caractéristique X est présente ;

- P(X) est le DF (Document-frequency) relative qui représente le nombre de document dans
lequel la caractéristique X apparait par rapport au nombre total de documents.

- P (clas) est la proportion de documents de classe clas dans le corpus.

11.5.2.1.3. Méthode du chi2 (X?)

Il s’agit d’une mesure statistique bien connue, qui s’adapte bien a la sélection de
caractéristiques. Elle évalue le manque d’indépendance entre un mot et une classe. Elle utilise
les mémes notions de cooccurrence mot/catégorie que 1’information mutuelle. Une différence
importante est qu’elle est soumise a une normalisation, qui rend plus comparable les termes
entre eux. Elle perd quand méme de la pertinence pour les termes peu fréquents

Le calcul de Chi2 nécessite de construire le tableau de contingence (2x2)

Caractéristique Caractéristique
W présente w absent

Classe présente WA C ac
; D bd
D e crd N=atbeced

Tableau I1.1 : Table de contingence de Chi2

N(ad — cd)? (11.9)
(a+0)(b+d)(a+b)(c+d)

X?(w,clas) =

11.5.2.2 Applications du Clustering

Il existe de nombreuses applications possibles au Clustering, que 1’on peut classer en trois
groupes principaux (P.Berkhin, 2002).
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1. La segmentation.
2. La classification.
3. Et I’extraction de connaissance

11.5.2.2.1. La segmentation
A pour objectif principal de réduire la taille de ’ensemble des données d’une base de données

considérée. On parle dans ce cas de « Condensation » ou de « Compression des données». Elle
est utilisée également pour « discrétiser » une base de données, c'est-a-dire transformer la
description complexe des objets par un unique attribut caractérisant leur appartenance a une
classe identifiée automatiquement. Les applications principales de telle technique concernent :
I’identification des différents sous-espaces homogenes pouvant exister dans des bases de
données pour aider a I’indexation efficace de telles bases, la segmentation d’images, afin

d’identifier les différentes zones homogenes de 1’espace décrit (les maisons, routes, fleuves,
etc.).

11.5.2.2.2. La classification
Concerne I’identification des sous populations ayant des caractéristiques proches. Dans les

bases de données clients, par exemple, 1’objectif principal est d’établir des profils de clients aux
comportements similaires, afin de comprendre leurs attentes et leurs besoins en fonction de leur
profil. Les applications principales de telles techniques concernent donc la gestion de la relation
client, que ce soit dans la grande distribution, les banques, les assurances, les fournisseurs
d’énergie, les opérateurs téléphoniques, les transports, les médias, les navigateurs web, etc. Cela
peut également étre appliqué aux cas des journaux en ligne ou des forums par exemple.

11.5.2.2.3. L ’extraction de connaissance
Contrairement aux deux méthodes précédentes, I’utilisation du Clustering n’a pas d’objectif

préétabli. 11 s’agit dans ce cas d’aider a la compréhension de la structure des données en les
organisant en groupes homogeénes et en faisant ainsi émerger certains sous concepts dans les
données. On parle dans ce cas de génération d’hypothéses ou de modélisation prédictive, par
I’inférence de régles caractérisant les données, et la suggestion de modeles sous-jacents a ces
données. L’intérét de telles techniques est par exemple avéré pour effectuer des diagnostics
médicaux sur des bases de données de patients, en ciblant par exemple différents groupes de
patients atteints d’une maladie donnée, reflétant ainsi différentes causes possibles pour la
maladie. De méme, cette technique peut étre utilisée en analyse du web, en analyse des données
textuelles, en analyse de ventes, en bio-informatique, en analyse génétique, etc.

11.5.2.3 Les principales etapes du Clustering

La classification, bien que primordiale dans toutes les applications citées précédemment, n’est
pas la seule phase a considérer avec attention lors du développement d’un outil d’extraction et
d’analyse de l’information. En effet, le processus de clustering divise en trois étapes
principales : (A) La préparation des données, (B) Le choix de I’algorithme de clustering et (C)
validation et interprétation des resultats (G.Cleuziou, 2004).
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Figure 11.3 : Les différentes étapes du processus de clustering.

11.5.2.3.1. La préparation des données
L’étape de prétraitement consiste a filtrer les informations, ne conserver que ce qui est pertinent

dans le contexte de 1’étude, et coder ces données pour ne retenir que les parametres de
description les plus discriminants. Ce dé bruitage est nécessaire pour pouvoir donner un sens
aux résultats obtenus a I’issue de la classification des données.

e Variables et sélections

Les objets sont décrit par des variables {vj} j=1...p, aussi appelées attributs, descripteurs ou
traits. Ces variables sont de différentes natures :

Variables quantitatives : continues (ex. la taille d’une personne), discretes (ex. le
nombre de personnes) ou sous forme d’intervalles (ex. la période de vie d’une personne),

Variables structurées : exemple la forme d’un objet (polygone, parallélogramme, rectangle,
etc.)

e Distances et similarité

La plupart des algorithmes de clustering utilisent une mesure de proximité entre les objets a
traiter. Cette notion proximité est formalisée a 1’aide d’une mesure (ou indice) de similarité,
dissimilarité ou encore par une distance. Le choix ou la construction de cette mesure est
déterminant pour la suite du processus. En effet, deux mesures différentes peuvent induire deux
schémas de classification différente. Finalement, chaque domaine d’application possédant ses
propres donnees, il possedé également sa propre notion de proximité ; il faut concevoir alors
une mesure différente pour chaque domaine d’application, permettant de retranscrire au mieux
les différences (entre les objets) qui semblent importantes pour un probléeme donnée.
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11.5.2.3.2. Le choix de [’algorithme

Le choix de 1’algorithme de clustering doit donner lieu a une analyse globale du probleme :
quelle est la nature (qualitative et quantitative) des données ? Quelle est la nature des clusters
attendus (nombre, forme, densité, etc.) ? L’algorithme doit alors étre choisi de maniere a ce que
ses caractéristiques répondent convenablement a ces deux derniéres questions. Les critéres de
décision peuvent étre : les connaissances a priori, la présentation des résultats, complexite,
déterministe, incrémental, any time, hard, prise en compte du contexte, tolérance au bruit,
tolérance a 1’effet de chaine, tolérance aux clusters de tailles variées, tolérance aux clusters de
forme quelconque, tolérance aux clusters concentriques (L.Candillier, 2006).

e Lataille des données

La quantité d’objets a traiter est un premier facteur de décision. En effet pour des données de
trés grande taille, les algorithmes de complexité plus que linéaires (O (a.n)) sont quasiment
prohibes. Ainsi que des méthodes telles que 1’algorithme des K-moyennes, ou plus
généralement la méthode des nuées dynamiques, étant de complexité linéaire sont trés souvent
utilisés.

e La nature des données

Les algorithmes de clustering s’appuient sur une matrice de similarité ou dissimilarité. Le plus
souvent, cette matrice est obtenue a partir de la description des données. La nature de ces
description (variables qualitatives et/ou quantitatives), détermine alors le choix de mesure de
(dis) similarité utilisée.

e Laforme des clusters

Certaines méthodes de clustering aboutissent a des clusters de formes spécifiques. Par exemple,
les méthodes hiérarchiques le plus souvent a des clusters de forme convexe.

La question est alors de savoir s’il est raisonnable de formuler a priori, une hypothése
sur la forme des clusters.

Les variations de taille et densité ainsi que la gestion des ‘outliers’ sont également a
prendre en compte dans le choix de I’algorithme de clustering. On entend, par variation de taille
la capacité d’un algorithme a obtenir a la fois des clusters contenant beaucoup d’objets, et des
clusters contenant peu voire trés peu d’objets. De méme, la prise en compte de la densité ou
non d’obtenir des clusters contenant des objets plus ou moins ‘proches’, au sens de la mesure
de similarite établie.

e Le type de résultats attendus

La sortie d’un algorithme de clustering peut étre, par exemple, une partition, une fonction ou
encore un dendrogramme (arbre hiérarchique). De méme, chaque cluster obtenu peut étre défini
soit par I’ensemble des objets qui le composent, Soit par une description relative aux variables
initiales.

11.5.2.3.3. Validation et interprétation des résultats

Cette phase est dépendante de 1’ensemble de la chaine en amont. Plus les sources de données
sont de bonne qualité et plus il sera aisé d’interpréter les résultats de la classification. De la
méme maniére, ces résultats seront d’autant moins fiables ou crédibles que les informations a
la base étaient bruitées ou corrompues. Deux situations sont possibles : soit la tache de
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clustering s’inscrit dans un traitement global d’apprentissage, soit les clusters générés par le
clustering constituent un résultat final. Dans le premier cas, 1’analyse des clusters obtenus
(mesures statistiques de qualité) peut aider a orienter le traitement suivant et une description
des clusters n’est pas nécessaire dans cette situation. En revanche, dans le cas ou le clustering
constitue a lui seul un processus global de découverte de classe, 1’exploitation des clusters pour
une application donnée passe par une description de ces derniers.

11.5.2.4 Les méthodes du Clustering

Dans cette partie, nous dressons un panorama des différentes méthodes de clustering
rencontrées dans la littérature, nous ne prétendons pas faire une liste exhaustive de I’ensemble
des notions et méthodes existant dans le cadre du clustering, mais plutét de donner un apergu
général du fonctionnement des différentes méthodes avec chacune ses atouts et ses limites. Il
est ainsi admis dans la communauté travaillant sur le clustering qu’aucun critére ni aucune
méthode ne sont intrinséquement meilleurs que d’autres sur I’ensemble des problématiques
envisageables. Par contre, on considére que certaines méthodes sont plus adaptées que d’autres
en fonction de I’application ciblée.

On distingue classiquement deux grandes familles de méthodes en clustering :

¢+ Les méthodes hiérarchiques
¢+ Les méthodes par partition

Dans le premier cas, une hiérarchie de clusters est formeée de telle maniére que plus on descend
dans la hiérarchie, plus les clusters sont spécifiques a un certain nombre d’objets considérés
comme similaires. Au contraire, dans le second cas, le résultat fourni est une partition de
I’espace des objets, c'est-a-dire que chaque objet est associé a un unique cluster.

11.5.2.4.1. Le clustering hiérarchiques
Le fondement du clustering hiérarchique est de construire une hiérarchie de clusters (ou
dendrogramme) tel que présenté en figure 11.4 et formalisé par la définition suivante :

» Laracine de I’arbre est formée par le cluster X contenant I’ensemble des objets ;
Chaque nceud de I’arbre constitue un clusterC; € X ;

Les feuilles de 1’arbre correspondent aux singletons {X;}, ..., {Xy} ;

L’union des objets contenus dans les fils d’un nceud donné correspondent aux objets

YV V V

présents dans ce noeud ;
Les « Paliers » sont indicés relativement a 1’ordre de construction.

A\
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Niveaux

{x1.x2x3.x4.x5x6}

{x4.x5.x6}

{x1.x2,x3}

Méthode agglomérative

Méthode divisive

{x1.x2}

{xd4.x5}

Objets

xl x2 x3 xd x5 x6
Figure 11.4 : Exemple d’une hiérarchie de clusters (dendrogramme)
Afin de parvenir a un tel arbre hiérarchique, il existe deux méthodes principales :

a. La méthode ascendante (agglomerative ou Bottom up) :

Construit I’arbre du « bas » vers le « haut » en démarrant avec autant de clusters que d’objets
initiaux dans la base, puis fusionnant successivement les clusters considérés comme les plus
similaires, jusqu’a obtenir un unique cluster « racine », contenant 1’ensemble des objets.

b. La méthode descendante (divisive, Top down) :

Construit I’arbre du « haut » vers le « bas » en démarrant avec un unique cluster contenant
I’ensemble des objets de la base, puis divisant successivement les clusters de manicre a ce que
les clusters résultants soient les plus différents possibles, et ce jusqu’a obtenir des singletons
(autant de clusters que d’objets dans la base)._(Khatir, 2012)

Ensuite, une fois la hiérarchie formee, une étape optionnelle peut étre ajoutée pour
affiner le résultat. Il s’agit de déterminer le niveau L de coupure le plus approprié a appliquer
dans I’arbre pour un regroupement des données aussi pertinent que possible. Par exemple, le
choix du niveau de coupure (L=4) dans le dendrogramme de la figure 6 renvoie le
partitionnement suivant :

C = {{X1, X2 X3}, {X4, X5, Xs}}. Ce dernier paramétre « L » peut étre choisi relativement au
nombre de clusters désirés ou a I’aide d’une analyse statistique de la qualité des différentes
partitions que 1’on peut extraire de 1’arbre.

Les critéres d’agrégation
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La classification hiérarchique initialise un systeme de classe comme un ensemble de
singletons (dans le cas agglomerative) ou comme un seul cluster qui contient toutes les données
(dans le cas divisive) et procéde itérativement par fusion ou éclatement des clusters les plus
adéquats jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit satisfait. La concordance d’un cluster pour la
fusion/éclatement dépend de la (dis) similarité des éléments du cluster. Cela refléte I’hypothése
générale que les clusters contiennent des objets similaires. Pour fusionner/éclater des ensembles
d’objets plutdt que des objets a part, on doit généraliser la distance entre des objets individuels
a la distance entre sous-ensembles. De telles mesures de proximité desirées, sont appelées
critéres d’agrégation ou critéres du lien (en anglais linkage metrics).

De nombreux critéres d’agrégation ont été proposés, la difficult¢ du choix du critére
d’agrégation réside dans le fait que ces criteres peuvent déboucher sur des résultats différents.
Les plus connus sont :

= Le critere du saut minimal : (Single link)

Pour single link, la distance entre deux clusters est le minimum des distances entre toutes les
paires d’objets appartenant a des clusters différents. La distance entre 2 clusters C1 et C2 est
définie par la plus courte distance séparant un individu de C1 et un individu de C2 :

D(Cy, ;) = min({d(x,¥)},x € C;,y € C3) (11.10)
= Le critere du saut maximal : (Complete link)

Pour la méthode complete link, on utilise le maximum de ces distances, la distance entre 2
classes C1 et C2 est définie par la plus grande distance séparant un individu de C1 et un individu
de C2:

D(Clt CZ) = maX({d(X, Y)}'x € C1;y € CZ) (“ll)
= Le critere de la moyenne : (Average link)

Pour la méthode average link, on utilise la moyenne de ces distances ; ce critere consiste a
calculer la distance moyenne entre tous les éléments de C1 et tous les éléments de C2 :

D(CLC,) = — ZZd(m) (11.12)

Ne. n
€1 G X€C, YEC,

= Le critere des centres de gravité

La distance entre deux classes C1 et C2 est définie par la distance entre leurs centres de gravité
comme suit :

D(C1,C;) = d(gCy, gC) (11.13)
Avec : gC, est le centre de gravité de C, et gC, le centre de gravté de C,

Avantage des méthodes hiérarchigues (Khatir, 2012):

» Une flexibilité concernant le niveau de granularité ;
» La facilité de manipulation de toute forme de similarité ou de distance entre objets ;
» Applicable aux différents types d’attributs.
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Inconvénients des méthodes hiérarchiques :

» Bien que ces méthodes soient largement utilisées, elles deviennent difficilement
utilisables face a de larges bases de données, car la complexité est quadratique en
fonction du nombre d’objets de la base, puisque les distances entre toutes les paires
d’objets possibles doivent étre calculées ;

> Elles ne peuvent pas étre utilisées de fagon incrémentale, puisque les distances entre
toutes les paires d’objets possibles doivent étre calculées ;

> Elles ne peuvent pas étre utilisées de facon incrémentale, puisque ces méthodes ne
peuvent jamais défaire ce qu’elles ont déja fait auparavant ;

» Elles souffrent du probléme de « I’effet de chaine », c'est-a-dire que les clusters proches
mais distincts peuvent étre fusionnés s’il existe une chaine d’objets qui les relie ;

» Le choix du critére d’arrét qui reste vague.

11.5.2.4.2. Le clustering par partitionnement

Contrairement aux méthodes de classification hiérarchiques précédentes, qui construisent les
classes progressivement, les algorithmes de partitionnement construisent directement, en sortie,
une partition de 1’espace des objets en k classes. Le principe général, par définition d’une
partition, cela signifie que chaque classe doit contenir au moins un objet, et que chaque objet
doit appartenir a une classe unique. Pour ce faire, étant donné le nombre de classes k requises,
ces algorithmes générent une partition initiale, puis cherchent a I’améliorer en réattribuant les
objets d’une classe a une autre. En pratique il est impossible de générer toutes les partitions de
clustering pour des raisons évidentes de complexité. On cherche alors une « bonne » partition
correspondant a un optimum local en optimisant une fonction objectif qui traduit que les objets
doivent étre « similaires » au sein d’une méme classe, et « dissimilaires » d’une classe a une
autre. Cet optimum est obtenu de facon itérative, en améliorant la partition initiale choisie plus
ou moins aléatoirement, par réallocation des objets autour de centres mobiles. Les classes sont
représentées par leur « centrioles », qui correspond a la moyenne de I’ensemble des objets
contenus dans la classe. La méthode la plus classique et qui reste tres utilisée est celle des k-
means et les nombreuses variations qui en découlent.

a. Les méthodes des k-moyennes :

L’algorithme k-means, ou I’algorithme du k-moyennes été introduit par J.MacQuenn. Il est sans
aucun doute la méthode de partitionnement la plus connue et la plus utilisée dans divers
domaines d’application scientifiques et industrielles. Ce succes est di au fait que cet algorithme
présent un rapport cout/efficacité avantageux. Dans sa version classique, 1’algorithme consiste
a sélectionner aléatoirement k objets qui représente les centrioles initiaux. Un objet est assigné
au cluster pour lequel la distance entre 1’objet et le Centroide est minimale. Les centrioles sont
alors recalculés et I’on passe a I’itération suivante. La fonction objective traditionnellement

utilisée est :
k (11.14)
F=) Y (m-g)
r=1

Xi€Cr
Ou:

= Cestlaclasse numéro r
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= Xjestun objet dans une classe
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Figure 11.5 : Exemple de K-moyennes Clustering Process

L’algorithme général de ces méthodes :

Données : k le nombre maximum de classes désiré.

Début

(1) Chorsir k objets au hasard (comme centre des classes 1nitiales)
(2) Affecter chaque objet au centre le plus proche

(3) Recalculer le centre de chacune de ces classes

(4) Répéter I' étape (2) et (3) jusqu’ 4 stabilité des centres

(5) Editer la partition obtenue.

FIN

L'algorithme des k-means ne peut étre utilisé que sur des données décrites par des attributs
numériques permettant ainsi le calcul des centrioles. Dans le cas d'attributs symboliques (ou
catégoriels) plusieurs variantes ont été proposées : méthodes des centres mobiles et méthodes
des nuées dynamiques.

b. L’algorithme des centres mobiles :

Le principe de 1’algorithme consiste a construire une partition en k classes en sélectionnant k
objets au hasard de I’ensemble des objets et les considérer comme centres des classes. Apres
cette sélection, on affecte chaque objet au centre le plus proche en créant k classes, les centres
des classes seront remplacés par des centres de gravité. Ainsi des nouvelles classes seront
créées. Généralement la partition obtenue est localement optimale car elle dépend du choix
initial des centres. Pour cette raison, les résultats entre deux exécutions de 1’algorithme sont
significativement variés (E.Forgy, 1965).

Données : k le nombre maximum de classes désiré.
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Début

(1) Choisir k objets au hasard (comme centre des classes initiales)
(2) Affecter chaque objet au centre le plus proche, ce qui

Donne une partition en k classes P1={Cy,..., C«}

(3) On calcule les centres de gravité de chaque classe de P1, ce qui donne k nouveaux centres
de classes

(4) Répéter I'étape 2 et 3 jusqu’a ce que deux itérations successives donnent la méme partition

(5) Editer la partition obtenue.

FIN

Avantage des k-moyennes :

» Grande simplicité.

» Compréhensible.

» Les classes sont facilement interprétables et représentées naturellement par les
centrioles.

» 1l s’adapte bien pour des populations de grandes tailles.

» Complexité algorithmique est intéressante, puisqu’elle est en 0 (nkt) ou t est le nombre
d’itérations, n le nombre d’objets et k le nombre de classes.

» L’algorithme converge, généralement, avec k et t suffisamment inférieur a n (k, t<<n)
Inconvénients des k-moyennes :

Parmi les inconvénients de cet algorithme, on cite :

Le nombre de classes doit étre fixé au départ ;

Le résultat dépend du tirage initial des centres des classes ;
Il ne détecte pas les données bruitées (isolées) ;

Il converge souvent vers un optimum local.

VV VY

11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passe en revue les différentes approches d’indexation sémantique
et conceptuelle proposées en recherche d’information. Ces approches ont apporté la preuve que
la représentation des documents et requétes par les sens (ou concepts) de leur mots bénéfique
dans un processus de recherche, permettant ainsi de résoudre les problémes causes par les SRI
classique. Ces sens sont le plus souvent identifiés par des approches de désambiguisation
utilisant des ressources linguistiques externes, Ces ressource qui peut étre egalement remplace
par des méthodes d’apprentissage automatique non supervisée applique a la collection des
documents.

En basent sur ces principes, nous présentons dans le chapitre suivant nos contributions
a la définition d’un novelle approche d’indexation automatique de texte arabe basée sur la
similarité des termes.



PARTIE 1l
CONTRIBUTION
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I11.1.Introduction

Les SRI sont des outils informatiques qui ont pour but la mise en relation des informations
contenues dans le corpus documentaire d'une part, et les besoins de I'utilisateur d'autre part. Le
défit est de pouvoir retourner le maximum de documents pertinents tout en limitant le bruit et
le silence documentaire, ¢’est-a-dire de ne pas restituer des documents qui ne répondent pas au
besoin, et en méme temps restituer le maximum des documents pertinents.

Dans ce chapitre nous présentons une contribution traduisant deux points de vue relatifs a
I’amélioration des systémes de recherche d’information :

Classification et catégorisation des documents : qui consiste a classer de facon
automatique des ressources documentaires, genéralement en provenance d'un corpus.

Extraction des termes similaires, afin de capturer tout le sens voulu par le besoin
d’information, qui n’est pas exprimée par la requéte.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Dans la section suivante, nous discutons
les problémes généraux lors du traitement et de 1’utilisation de la langue arabe dans la domaine
de la recherche d’information, Au cours de la Section III.3, nous proposons 1’architecture
conceptuelle de notre systéme et nous expliquons les étapes de notre approche d’une maniere
générale, Ensuite dans la section 111.4, nous détaillons notre approche en utilisant des schémas
et en présentant les différents composants de notre systéme d’indexation. Nous conclusions ce
chapitre par une discussion sur I’approche proposée.

111.2. Approche proposée

Dans le but d’améliorer la recherche d’information arabe, et suite au différents études et
approches proposées dans ce domaine, en considérant les particularités de la langue arabe, et
en se basant sur le processus d’indexation automatique et la structure interne de 1’index, nous
proposons une nouvelle approche d’indexation automatique de texte arabe basée sur les
méthode d’apprentissage non supervisée (clustering) pour évite 1’utilisation des ressources
externes.

111.2.1. Présentation de I'architecture proposée

Notre approche d’indexation automatique basée sur les méthodes d’apprentissage non supervise
se repose principalement sur deux axes :

111.2.1.1. I’Axe des Documents

Un mot a plusieurs sens par rapport ou domaine d’utilisation « accord de prononciation avec
un sens différent ». Ce qui introduit I’obligation de la definition de domaine, théme ou contexte
d’un document, donc la catégorisation de texte qui consiste a chercher une liaison fonctionnelle
entre un ensemble de textes et un ensemble de catégories (étiquettes, classes).

Notre but est d’appliquer la catégorisation de texte sans utilisation des ressources
externes (textes préalablement étiquetés) a cause du manque de ces dernieres dans la R arabe.
Pour une requéte, nous faisons la recherche sur une seule catégorie de documents, afin de
minimiser les documents hors contexte et, par consequent, limiter le bruit.
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Le principe de cette approche consiste, dans un premier temps, a construire une matrice
des documents, dons laquelle chaque terme et représente par son poids TF-IDF, Ensuite en
applique la méthode de clustering (k-means) sure cette représentation des documents. Le
résultat est un ensemble de clusters ou chaque cluster est considéré comme une catégorie.

Le choix de K (Nombre de catégories a construire a partir du corpus) est relié au corpus.
Certains observations sur I’ensemble des documents de 1’index peuvent nous aidons pour cette
décision, ou dans un cas général, on peut se basé sur certains catégorisations qui existent déja
telles que :  (k=10) qui est retenu a partir de la structure du portail thématique de Wikipedia
arabe «iubus - asle — Al - ol — b — adine — A — A8E — g U5 — Ll jaan?

Hypotheése :

» Un document ne peut appartenir qu’a une seule catégorie ;
» Une catégorie contient 1 ou N documents.

111.2.1.2. I’Axe des Termes

La catégorisation répond a la relation entre les documents, mais elle ne donne pas le lien entre
les termes similaires, car plusieurs mots peuvent avoir le méme sens, dans son contexte
d’utilisation, mais certains termes sont moins utilisés qu’autres, pour certains cas

* un terme plus complet que I"autre (=3 / S) ;

* un terme plus puissance que 1’autre (= / ) ;

* un terme plus célébre que I"autre (B / 2 3) ;

= un terme plus d'affiliation a la langue que I’autre (&l /513 28s) ;

= un terme plus spécialisés que I’autre (w3 / &) ;

= un terme plus sophistiqué dans la langue que I’autre (54 32 5/ o),

Pour cette raison, on va appliquer un processus de regroupement (clustering) des mots (termes),
a partir d’une matrice des termes ou chaque terme est représenté par un vecteur qui désigne son
poids dans les documents par son fréquence, et chaque document représentent une dimension.

Ce processus est appliqué a chaque ensemble des termes d’une catégorie obtenue de la
phase de catégorisation, afin d’affecter le bon sens de chaque terme dans son domaine
d’utilisation.

Hypotheése :

» Chaque cluster est créé a partir d’un terme racine et 7 termes similaire ;
» Un terme appartenir a 1 ou N clusters dans 1’ensemble des catégories i, i= [0-9].

111.2.2. Schéma général de ’approche

La figure ci-dessus represente la structure genérale proposée pour notre approche. Elle détaille
les différentes étapes d’indexation automatique des documents arabes afin de créer un nouvel
index basé sur les méthodes de clustering.

Ce schéma représente le passage d’un index ordinaire (prétraitement de texte, pondérations des
attributs et génération de fichier inverse), a un index évolué qui repose sur le sens d’un terme
dans les différents domaines, et sur la présence de ses termes similaires.

https://ar.wikipedia.org/wiki/a sz
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/ Catégories des documents \

Catégorie0 Catégoriel

- J

—»| Terme 0 Termes similaires

—»| Terme 1 Termes similaires

—» | Terme X Termes similaires

Doc 0 Doc 1 Doc 2 Doc 3 Doc 4 Doc 5 Doc N

) 3 ) 3 3 3 ¥

Figure 111.1 : Schéma général de I’approche proposée
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111.3. Conception détaillee

Afin de clarifier tous les points concernant notre approche, on va expliquer toutes ses étapes
dans cette section, a partir de prétraitement initial du corpus, jusqu'a la création de 1’index final
et I’établissement des différents liens entre ses composants.

111.3.1. L’indexation

La création de I’index passe par 4 étapes, a partir de prétraitement de texte et la construction de
Fichier Inverse, en passant par la catégorisation des documents, ainsi le clustering et le
regroupement des termes pour chaque classe ou catégorie, jusqu’ a la création des liens entre
les différents termes, clusters, catégories et documents, afin de produire un nouvel index.

111.3.1.1. Prétraitement

Cette étape a pour but de caractériser les textes par leurs mots significatifs (noms, verbes et
adjectifs, en éliminant les noms propres, les abréviations et certains verbes). Chaque texte doit
étre retenu dans sa forme canonique. Cette opération est réalisée par une chaine de traitement
illustrée par la figure 111.2.

Tokenization
Pour chaque document
dans le corpus

!

[ Normalisation ]

v
/ Texte normalisé /

\ 4
[ Elimination des mots vides ]

\ 4

/ Texte sans mots vides /

\ 4

[ Stemming ]

A 4

Texte lemmatisé
(traité)

Figure 111.3. Processus au Prétraitement des documents
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Afin de rendre les documents de corpus comparables, nous utilisons le format d’encodage UTF-
8.

111.3.1.1.1. Segmentation de Texte (Tokenisation)

L’¢étape de Tokenisation consiste a segmenter le texte aux mots par la suppression des espaces,
des marques de ponctuation et des signes mathématiques. Apres la segmentation, chaque mot
obtenu est traité a part, si ¢’est un mot arabe (par 1’utilisation des expression régulier) alors on
passe a 1’étape suivante sinon on le rejette.

111.3.1.1.2. Normalisation

Afin de manipuler les variations du texte de la requéte correspondante écrite en arabe, nous
avons appliqueé plusieurs genres de normalisation sur les documents

Pour chaque Token arabe en entrée, la normalisation consiste a :

= Retirer les signes diacritiques ;

= Retirer les caractéres spéciaux ;

= Retirer les lettres étrangeres ;

= Retirer les chiffres ;

= Remplacer le | ou le i initial par I'alif nu ;
= Remplacer le T par le |

= Remplacer le «s d'ordre par le ;

= Remplacer le ¢ final par le s;

= Remplacer le s final par le .

111.3.1.1.3. Elimination des Mots Vides

Les mots vides sont les mots qui occurrent plus dans le corpus, et qui n'ont pas une valeur
importante. Ils sont tellement communs qu'il est inutile de les indexer ou de les utiliser dans
une recherche, ils sont souvent ignorés. La stratégie générale pour déterminer une liste des mots
vides est d'identifier les termes les plus fréquents, mais ce n'est pas vraiment efficace, nous
avons souvent besoin de les filtrer manuellement suivant leur contenus sémantiques et leurs
relations avec les documents du corpus. L'utilisation d'une liste des mots vides réduit de maniere
significative le nombre des termes qu'un systéme d'indexation et dans le but de réduction de la
matrice initiale des occurrences.
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Figure I111.3 : Les mots vides arabes

111.3.1.1.4. Lemmatisation (Streaming)

L'objectif de la Lemmatisation est de trouver la forme représentative d'index d'un mot a partir
de sa forme représentée dans le document.

La segmentation des Token arabes en préfixes, suffixes et stems est une étape essentielle de
I’analyse, elle suit les contraintes suivantes:

» Lalongueur du préfixe ne dépasse pas 5 lettres ;
» Lalongueur du suffixe ne dépasse pas 6 lettres ;
= Lalongueur du stem est au minimum 2 lettres.

111.3.1.1.5. Pondération et Création de Fichier Inverse

Fichierinverse

La phase de pondération consiste a effectuer un poids

a chaque terme dans le document. Ce poids est obtenue EAOC 1 POt e
par la mesure TF-IDF (Section 1.3.1.3-4) Afin de Emz; gﬂ gu gm
construire le Fichier Inverse (Section 1.3.1.3-5), quiest | = | ' | w® | | Won
le composent fondamental de la recherche | TemeN | Wiy | W W

d’information classique

Dans notre approche, ce fichier représente la pierre de
fondation pour 1’étape suivante.

111.3.1.2. Catégorisation des Documents Figure 111.4 : Structure de Fichier Inverse

La catégorisation de texte consiste a chercher une liaison fonctionnelle entre un ensemble de
textes (ou termes) et un ensemble de catégories (étiquettes, classes). Cette liaison fonctionnelle,
que I’on appelle ¢galement modéele de prédiction, est estimée par un apprentissage automatique
(traduction de machine learning method). Pour ce faire, il est nécessaire de disposer d’un
ensemble de textes préalablement étiquetés, dit ensemble d’apprentissage, a partir duquel nous
estimons les paramétres du modéle de prédiction le plus performant possible, c’est-a-dire le
modele qui produit le moins d’erreur en prédiction (JALAM, 2003).

Dans notre approche, on évite d’utiliser les ressources externes (textes préalablement étiquetés),
et on passe au processus d’apprentissage non supervisée « Clustering ».
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Matrice des K-Means
documents Clustering

o
<]
[}
-
e
o -!_gi’%: ¥40° 1
RN
b

[ Regroupement des Documents

dans des Catégorie ]

Figure I11.5 ; Processus de Catégorisations des documents

Ce processus et basé sur les 4 étapes ci-dessous :
111.3.1.2.1.Constriction de Matrice des Document :

Le Fichier Inverse Construit dans la phase de
prétraitement est considéré comme une matrice des
documents dont laguelle chague document et représenté
par I’ensemble des poids des termes (TF-IDF), et
chaque terme a une dimension dans I’espace des
documents. .

Matrice des Documents

Docl1l<W
Doc2 <W

W W W >

W W, W >

21!

Doc M < Wi, Wy Wi o W, >

N1’

Figure 111.6 : Matrice des Documents
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111.3.1.2.2.Choix de mesure de similarité :

Mesure de
similarité

On fait le choix de la mesure de similarité a partir des | Catégorisation des documents
différents mesures présentées dans la (section
I1.4.3.1), afin d’obtenir les liaisons entre les
différents documents.

A 4

Liste des Clusters (catégories)

Dans un cas géneéral, deux documents
contiennent le méme terme sont considérés comme
des documents similaires

Sur la base de 1’étude (Guadalupe J.Torres,
July 2008), Nous choisirent le mesure « Euclidian
distance » Afin de détermine la similarité entre
deux document dans le processus de clustering.

111.3.1.2.3.Choix de I’Algorithme de Clustering :

Figure 111.7 : Processus de catégorisation des documents

Dans notre approche, la quantité des données est
énorme, le choix de 1’algorithme de clustering doit prendre en considération cette hypothése.
Pour cela, on fait le choix de I’algorithme k-means qui a une complexité liniaire.

111.3.1.2.4.Le Choix de K

Le choix de K=10 (nombre de cluster) est obtenu a partir de la structure des portails thématiques
de Wikipédia arabe «iulu - asle —daly ) - sl —uda — aaiae — 48 — 488 — &, )i — Ldl =an, qui donne
une structure général sur le nombre des catégories pouvant étre eu dans une collection des
documents arabes..

111.3.1.3. Le regroupement des Termes (Clustering)

Dans La phase précédente, on a construit un ensemble des clusters, dans lesquels chaque cluster
contient un ensemble des documents.

Pour chaque cluster, on applique un processus de clustering basé sur les termes. Pour
cela, on passe par les étapes suivantes :
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f liste des termes

Documents d’une
catégorie

Calcul de la fréquence des termes dans chaque
document

\ 4

[ Création de la matrice des termes ]

Fin List des termes

Pour Chaque terme

Liste des groupes [ Calcule de I’information mutuelle avec les outres termes ]

des Termes
\ 4
[ Retourner les N plus proches termes ]
i
Figure 111.8 : Processus de Clustering (regroupement) des termes

111.3.1.3.1.Constriction de Matrix des Termes : Matrice des Termes
A partir des documents dans un cluster i ot i= [0-9], on | Terme 1<wW W,,.... W W, >
construit une matrice des termes, dans laquelle chaque | Terme 2 <W, W,,.... W, . W,,>

terme est représenté par un vecteur qui désigne son | .........

poids dans les différents documents d’une catégorie i, | T€MeN<W,Wy,.... \Wyj - Wiy
par son fréquence, et chaque document est une
dimension dans 1’espace des termes.

Figure 111.9 : Matrice des Termes

Certains linguistes estiment qu’on peut classifier un mot selon les mots avec lesquels il
cooccurrence (Turenne, 2001). FEtudier les cooccurrences permet d’avoir beaucoup
d’informations sur les mots qui « accompagnent » le terme recherché. Nous pouvons donc
connaitre sa signification et obtenir des renseignements sur son utilisation en ayant le contexte
dans lequel il est utilise.

111.3.1.3.2.Choix de mesure de similarité :

Pour le regroupement des termes, on utilise la mesure d’information mutuelle (IM) en se basant
sur le nombre de fois qu’un mot apparait dans une certaine catégorie.

Cette mesure provient de la théorie de I’information ou elle est définie sur deux variables
aléatoires. Cependant, dans le cas des cooccurrences, elle a été adaptée afin d’étre définie sur
les valeurs de variables aléatoires. L’information mutuelle reliée a la réalisation de deux
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évenements particuliers x et y, dans notre cas entre deux mots particuliers. La formule de cette
mesure a été mentionnée dans la section (11.5.2.1.1.).

L’information mutuelle mesure la quantité d’information que la présence d’un certain
mot va apporter au sujet de la présence d’un autre mot (équation I1.7).

Il est facile de voir que, plus deux mots ont tendance a apparaitre ensemble, plus le score
sera élevé. En effet, si les deux mots étaient totalement indépendants, le rapport des probabilités
serait de 1, donnant donc une valeur finale de 0. A 1’opposé, si les deux mots ont une forte
tendance a apparaitre ensemble, alors la probabilité au numérateur dépassera 1’autre, faisant
croitre le score d’information mutuelle (Miry, 2007).

111.4.1.3.3.Choix de I’Algorithme de Clustering :

Pour la phase de Clustering des termes, on se basé sur la structure de 1’ontologie Arabic
WordNet pour déterminer le nombre des termes dans chaque cluster (Concept), Le nombre
moyen des objets d’un concept est égale a 7, pour cela, chaque terme est regroupé avec les 7
termes ayons maximisé la mutuelle information.

L’ Algorithme suivante représente les étapes de la création des clusters (concept)

Données : Liste des Termes d’une catégorie.

Début

(1) récupére un terme

(2) calcule la mutuelle Information avec tous les autre terme

(3) retourner les 7 termes qui maximise la valeur de MI

(4) Répéter I étape (1),(2) et (3) jusqu” a la fine de liste des termes
FIN

111.3.1.4 La création de I’Index

La création de I’index nécessite d’établir des liens entre ses différents composants, d’une
maniere qui facilite la recherche des documents. Pour cela, deux index sont crées

111.6.1.4.1. Index initial

Le premier index ou I’index initial a pour but de définir le sujet de la requéte, ou dans notre cas
la catégorie, pour cela, chaque terme et représenté par sa fréquence totale dans chaque catégorie,
le tableau suivant représente la structure genérale de cet index.

Catégorie 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

: P11 P12 P@3) P@4) P@A5 P@6) P@A7) P18 P19
PO) PQ1 P22 PR3 P24 P25 PR6) PR7) PR P9
PMO) PM1) PM2 PM3) PM4) PM5) PME) PMT)  PM8)  P(n9)

Tableau I11.4 : Index initial (terme - Catégorie)
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Le calcule du poids entre un terme et une catégorie est réalisé par une des deux méthodes
suivantes :

1- IDF Inverse

L’IDF a pour but de mesurer la représentativité globale du terme vis-a-vis de la collection
des documents. En effet, un terme fréquent dans la collection a moins d’importance qu’un
terme moins fréquent.

Donc nous inversons la formule d’IDF Pour obtenir le poids d’un terme dans une
collection des documents, ou dans notre cas, dans une catégorie

IDF, = (%) (I.1)

Ou N représente le nombre de documents de la collection et n; est le nombre de
documents dans lesquels le terme t; apparait.

2- Centroide

La catégorisation des documents par 1’algorithme K-means a pour résultat supplémentaire, la
liste des centroides. En d’autres mots, chaque catégorie a un document central, et comme le
processus de catégorisation est basé également sur les termes, chaque terme a un poids relié a
ce centroide.

En effet ce poids peut étre utilisé pour indiquer la catégorie ou un terme peut appartenir.

Le choix de la catégorie est effectué par la formule suivante :

Catégorie(q) = MAX Z poids(i,Categoriej) | j =[0— 9] (11.2)

termei€q

111.6.1.4.2. Index des Termes Similaire

Le deuxiéme index qui exploite le clustering des termes, est utilisé pour la détection des termes
associés a ceux de la requéte, chaque terme dans une catégorie appartient a un cluster, et
I’ensemble des termes d’un cluster représente un groupe des termes similaires. Par ce principe,
la recherche d’un terme 1 dans une catégorie j nécessite la recherche de tous les termes présents
dans le méme cluster de terme i.

En fin, dans cet index, chaque terme est représenté par son cluster, documents et ses
poids TF-IDF dans ces documents

Cluster Document TFIDF Document TFIDF
Terme 1 1 Doc 1 TFIDF(Termel,Docl) Doc 5 TFIDF(Term1,Doc5) ...
Terme 2 1 Doc 1 TFIDF(Terme2,Docl) Doc 40 TFIDF(Terme2,Doc40) ...
Terme K [ Docm TFIDF(Terme x,Doc m)  Doc m+1 TFIDF(Terme x,Doc m+1)  ......

Tableau 111.5 : Index Terme Cluster

111.3.2. Exploitation de L’index

L’index créé a une structure unique qui impose ’obligation de la définition de son utilisation
pour répondre a un besoin d’information.
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Comme nous avons déja mentionné, une requéte cible une catégorie spécifique ou un
domaine unique, pour cela, on commence par identifier la catégorie désiré, une fois c¢a est
effectué, on passe vers la liste des clusters des termes pour récupérer les termes similaires, pour
capturer tous les sens voulus par le besoin d’information qui n’est par exprimé dans la requéte.
Une derniere étape consiste a retourner la liste des documents triée selon la mesure TF-1DF.

La figure ci-dessous représente notre processus de sélection de la catégorie d’une
requéte.

/ Requéte ﬂ Prétraitement ]

Fin List des termes

Pour Chaque terme de la
requéte

Liste des Poids dans les
differentes catégories

A 4

Sélection la Catégorie qui
maximise le poids

\ 4
/ Catégorie /

Figure 111.10 : Processus de sélection de la catégorie d’un Requéte
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111.4. Conclusion

Dans cette étude, nous avons proposé une nouvelle approche d’indexation automatique pour
améliorer la recherche d’information arabe. L’idée se bas sur la proposition qu’un besoin
d’information cible un domaine d’étude spécifique, et que 1’utilisateur ne peut pas exprimer son
besoin par sa requéte.

Les méthodes actuelles basées sur les ressources externes, ne répondent pas aux
problémes de la langue arabe dans la recherche d’information.

Par I’utilisation des méthodes de 1’exploitation des données (Data Mining), nous
essayons de résoudre ce probléme, en se basent sur I’apprentissage non supervisée.

Nous consacrons maintenant le chapitre suivant a la réalisation et I’implémentation des
différentes procédures de notre approche, ainsi a I’évaluation des résultats obtenus.
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1VV.1. Introduction

Apres avoir exposé les différents aspects théoriques relatifs a notre approche d’indexation
automatique de texte arabe citées précédemment, nous présentons, dans ce chapitre, une mise
en ceuvre de notre contribution, afin de juger nos propositions et d'évaluer I'efficacité de notre
systeme d’indexation automatique, en présentant I’environnement et les différents outils utilisé
pour I’implémentation de notre approche proposee.

IV.2. Environnement des expérimentations

1V.2.1. Matériel

Notre application est exécuté sur un ordinateur de type TOSHIBA d’un :

= Processeur Intel® Core™ i3, vitesse 2.40 GHz.

» Espace mémoire de 4 GB, type DDRS.

= Disque dur de 500 GB.

= Systéme d’exploitation : Windows 7 Home Premium, 64bits.

1V.2.2. Logiciels

Nous avons mis en place un prototype en utilisant le langage de programmation java, afin de
démontrer la faisabilité de nos contributions

1V.2.2.1. Environnement de développement

e Langage de Programmation Java

Java est un langage de programmation orienté objet développé par Sun Microsystems (Sun) au
début des années 1990.

Java a de multiples particularités. La premiere d'entre elle se situe dans son mode de
distribution, car en effet, son code source est accessible en Open Source. De plus, son acces est
libre et gratuit, L'autre aspect est celui d'étre multi-plateforme, c'est a dire que les programmes
écrits en java peuvent s'exécuter de la méme maniére sur une plateforme Windows, MacOS,
Linux ou Solaris. Ceci est di a son architecture faisant appel a une Machine Virtuelle (ou VM
en anglais : Virtual Machine) (Java, 2017).

e Java Development Kit (JDK 1.8.0_121)

Le Java Development Kit (JDK) désigne un ensemble de bibliotheques logicielles de base du
langage de programmation Java, ainsi que les outils avec lesquels le code Java peuvent étre
compilé, transformé en byte code destiné a la machine virtuelle Java (Java Development Kit
(JDK), 2017).

e Environnement de développement NetBeans 8.1

NetBeans (NetBeans IDE 8.2 Information, 2017) est un environnement de développement
intégré (IDE) pour Java, placé en open source par Sun en juin 2000 sous licence CDDL
(Common Development and Distribution License). En plus de Java, NetBeans permet
également de supporter différents autres langages, comme Python, C, C++, XML et HTML. Il
comprend toutes les caractéristiques d'un IDE moderne (éditeur en couleur, projets multi-
langage, refactoring, eéditeur graphique d'interfaces et de pages web), NetBeans est disponible
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sous Windows, Linux, Solaris (sur x86 et SPARC), Mac OS X et Open VMS, NetBeans est lui-
méme développé en Java, ce qui peut le rendre assez lent et gourmand en ressources
mémoires.(NetBeans, 2017)

1V.2.2.2. Outils utilisés

e RapidMiner Studio 7.4

RapidMiner est a la fois un logiciel open source gratuit, et un produit commercial, destiné au
mining (de texte, d'images ou autres) en général.

RapidMiner propose des fonctionnalités de "data mining" et de "machine learning™ dont :
chargement de donnees et transformation (ETL), prétraitement et visualisation, modélisation,
évaluation et déploiement de données. Les processus de "data mining™ peuvent étre construits
a partir d'opérateurs "intégrables les uns aux autres™, décrits dans des fichiers XML et créé dans
I'interface graphique (GUI) de RapidMiner. Le logiciel a été écrit en Java. Il intégre également
des schemes d'apprentissage et des évaluateurs d'attributs de I'environnement de "machine
learning” Weka ainsi que des schémes de modélisation statistique du R-Project (RapidMiner
Studio, 2017).

e RapidMiner Text Processing Extension

L'extension de texte ajoute tous les opérateurs nécessaires a lI'analyse de texte statistique. Elle
permet de charger des textes a partir de différentes sources de données, les transformer par un
énorme ensemble de différentes techniques de filtrage et enfin analyser les données textuelles.

Les extensions de texte prennent en charge plusieurs formats de texte, y compris le texte
brut, HTML ou PDF, ainsi que d'autres sources de données. 1l fournit des filtres standards pour
la Tokenisation, la suppression, le filtrage de mots d'ordre ou la génération de n-gramme pour
fournir tout ce qui est nécessaire pour préparer et analyser des textes (Text Processing, 2017).

e Lucene 3.0.3

Lucene est une API libre écrite en Java qui permet de construire des moteurs classiques et
performants de recherche d’informations au sein de documents textuels.

Lucene n’est pas une application compete mais un ensemble de classes java (packages),
Cette bibliothéque offre la possibilité d’indexer et la rechercher de texte, et basé sur le modéle
vectoriel et la pondération du terme TF-IDF. (Michael , Erik, & Otis, 2010)

e Microsoft Excel 2013

C’est un logiciel tableur de la suite bureautique Microsoft Office, développée et distribuée par
I'éditeur Microsoft. Microsoft Excel connait de nombreuses évolutions et voit aujourd'hui ses
possibilités s'étendre grace a Power Bi au Big data (Excel, 2017).

e Apache POI 3.16

C’est un projet de I'Apache Software Fondation permettant de manipuler avec la technologie
Java divers types de fichiers créés par Microsoft Office. POl est constitué de plusieurs
composants parmi les quelles, XSSF (XML Spreadsheet Format ou Format de feuilles de calcul
XML) : fichiers Excel (XLSX) (Apache POI, 2017).
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e JFreeChart-1.0.0

C’est une API Java permettant de créer des graphiques et des diagrammes de tres bonne qualite.
Cette API est open source et sous licence LGPL (Welcome To JFreeChart, 2017).

e JAVAMI

C’est un outil qui s'adresse aux travaux sur des ensembles de données discrets pour la
classification. Toutes les fonctions attendent des entrées discretes. Il fournit des
implémentations des fonctions de la théorie de I'information de Shannon. La boite a outils a été
développée pour soutenir notre recherche sur les algorithmes de sélection de fonctionnalités
(JavaMl, 2017).

Contient des fonctions pour :

Calcul de I'entropie, H (X)

Calcul de I'entropie conditionnelle, H (X | Y)

Calcul de I'information mutuelle, I (X; Y)

Calculer I'information mutuelle conditionnelle, 1 (X; Y | Z)
Générer une variable aléatoire commune

VVVVYVYY

IVV.3. Présentation de I’application
L’implémentation de notre approche est divisée en deux parties :

1. Prétraitement et Clustering : qui se basent principalement sur le logiciel RapidMiner, qui
serve a la réalisation des différentes étapes de clustering et prétraitement de texte ;

2. Création et Exploitation de I’index : a partir des différentes sorties de 1’étape précédente,
une application java a été mise en ceuvre pour réaliser les liens entre les documents et les
termes gréace a divers liens des clusters et catégories, et adapte au processus de recherche et
d’évaluation, afin de tester la performance de notre approche.

IV.3.1. RapidMiner Catégorisation des documents et traitement de texte

Le prétraitement de texte et les différents processus de catégorisation (Clustering) des
documents, se fait avec le logiciel RapidMiner Studio 7.4, a cause de la difficulté de les
implémenter, et la gestion de consommation de la mémoire, qui pose un grand probléme dans
les opérations d’apprentissages.

Les résultats délivrés par ce logiciel en format Excel (XLSX) sont traités par notre
application afin de les utiliser pour la création de I’index et les liens entre ses différents
composantes (termes-clusters-catégories-documents)
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e S | » - B Views Design Results Qouesnom v
Repository Process Parameters
@ Add Data =v @ Process 100% 0 O O 4 % @ [ | ®Process
A
logverbosi init v |®
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. Iogfile =
» B Local Repositary ELouanes) inp res
P Cloud Repository (disconneoted) resuitile )
random seed 2001
send maif never v |®
encoding UTF-8 v ®
v
Operators

:2 Hide advanced parameters
+/ Change compatibility (7.4.000)

» [ Data Access (45)
» [ Blending (77) Help

» [ Cleansing (26) P -
| i3 Process

» ] Modeling (129) -
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» [ Scoring (9)
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Gttt Reconmended Operstors @ V| | Cotermort aparatar ot avery
® ottt oo fom e Narebate * Retrieve 2% 12% | [ Select Attributes 2% 6% | [17SetRole 22 5% procsun. ¢
Figure IV.1 : Interface de RapidMiner Studio 7.4
Les différentes étapes réalisées a I’aide de ce logiciel sont représentées comme sulit :
1V.3.1.1 Prétraitement des documents (Corpus)
Le prétraitement de texte illustré dans la figure 1V.2 et passée par les 4 phases suivantes :
@ Process Documents from Files
Multiply
doc doc
doc

©) @

Process Documents Write Excel Execute Program

inp 4 thr

fil

Tokenize Hormalisation Filter Stopwords Stem (Arabic, Light)

oz (] dea ® dnoF  doo @ ‘IODF ( doo @ ‘IODF  doo @ ‘IODF :::

Figure 1V.2 : Processus de Prétraitement des documents
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1. Process Documents from Files: ce processus sert a lire tous les documents dans un dossier
spécifié, avec Unicode utf-8, et délivre ces derniers un par un.

2. Chaque document délivré dans le port « doc » de ‘Process Documents passe par des
opérations de prétraitement, puis il sera sauvegardé dans un fichier Excel.

3. Le prétraitement consiste a appliquer a chaque document en entrée la Tokenisation, la
Normalisation, I’Elimination des StopWords et le Stemming (Arabic light stemmer).

Texte Originale
BEBC Arahi - Bl lLsiiyl 1o ain Bl oy g o - S 3500 content="tul 40 gty I " ol gl M sl e i a5 e dm g pen bl e alilal
il IS Loga Catngd IS alaladn ] o g gl i ol oy el elpalifl gl Lualaes ¢ lpus s pudin (S0 0] il calishh s 8l gl 3200 ) g5 033 o 0T adgh Ly 2o g% Lyl B ey By ey gilil 358 gl 8 il ohe 1 sl ey sl oL bbl chof 3 g n:
ealalaiiy]

Tokenisation et Normalisation

ey aan iba caleng oy alie sl daaly )y L dsiia e ile gin cllants loadhl e 85 AL S 1 5 0dl i 1 gl 8 s ) slalatil eciin 3L 1) g g e il e abalal il 1 S5LaG 2 Caa 12La ol am Mo s 31 200

Lo e |, g 3l ) ALl et ] gl o aled el ain o il el L Loy B o] o g 80 e il i chlam g ol al L 2amad A1 001 gl 0 L] 0058 s Bl il e g8l e il ] il
o A gl ) my ] B am i yl el pa s gl 6068 pnt gl vt _ih 2 LS Lgh gt pedl < i 30 o5 calpuss ¥l gyt oo rilill aels el i o) il Lokl peilill 2o L <lgua] 8 68 Al lalaiid] (5 g ol i ha <l Al
ol e L gyl b el it ot o A ] ol 68 S et g 3l g nnd ol ool el ol 8 i gl 0 o gl [ ohme g oY el ol s LS s e i udnaly s il glaliall o8 Aol Gl i e alad 5 0m ] dpamn
S o] gl i (g g e ol il Ly ULy g5 algm oLl et g bl |0 cabial i yall ) il aso 8 gty Lo e e o il L s slacdl ppm bl il eaguncd Lo ke LS o 0 Lggh st 1 5 balidl

ol v Lals g piam i i 30 B 6 g1S LSl ey A1 S ki ab ey g fypem it LS sl o M e il a5 2 e bl b g L o S350 has g bl ol i g el e W 1S gt <] ciaamy ol 1

ot s eliluags i 0 il 1 e Lgilaly o loalall et gl dme et g bl sl Lo gt 2 e e ey et ekl e 8 Lias 3 agh Lt i b el Lpoe s ale ] )l o) dn sl CuLelesdl
<ol b ol Sanla 01 ] no g bing 3l g 3mnl 08 Ui g Lo coanam 3 070 gl s s i il iyl e 0 pabl 3 alad g nnl g o e g S 8 an Lo gl 4 g gl Ll Lo pdual pygpm M el s gl B sl
i g Sl ol st pules By o3 il ol bl s 1M Sl Sl il e | e o aalatd) dbaall 0 gl e il e s gt mnimn i ama i Lol daliu gyl pofll o S 38 s gl sl 6l S5 ol pa i sl en pn Saals

A 2l gy 20 B S0l iy s LS Lyt oyl b e a0 o i i | gl i 3y Binls o Lap 08018 s 323 iy 5l 23 oy ol 8 8l Jle 01y Sk &1 b o Ao 01 25l canbn o331 2065 c gt
Lo puinysy 805 o8 0 L a6 s e 80 5 gyl il g s g B el pnd Sl ge tly Ly gl sbLall 05 e paactl ool 6yl psbl o plof s gl 85055 i ch s Dy ol olaal s G el o1 5l o i
el 1 3yl iy &1 oLl e 10 8000l ] alel o v alt Lm0 i Ll bl | L b Baghn ol Ll 3l s a5l g i 1 i B i1 Ml 32080 e b vy LS o1 0yl gu Ll
ol A il L Soamd IS ala Lol o gl s ool el Lol sl Ll s D i gl ol il sl gl 20 ) a2 5ol ) Uy S g L iy gy il 6 ol gl 56

StopWords et Streaming
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Figure 1V.3 : Exemple de Processus de Prétraitement
Dans Notre Implémentation, on se base sur la racinisation légére (light stemming).

Lemmatisation assouplie (Light stemming) : La racinisation légere (ou light stemming en
anglais) est un processus d’enlévement de préfixes et/ou suffixes qui génére une pseudo-racine
(stem en anglais), sans se préoccuper des infixes ou de reconnaitre les schemes (patterns en
anglais) pour retrouver la racine (Larkey, Ballesteros, & E.Connell, 2007). Elle se base sur une
liste prédéterminée contenant un ensemble de préfixes et suffixes censés étre enlevés au cas ou
ils sont retrouvés attachés au mot dont on cherche la racine (Tableau I11.1), Cette liste a été
construite dans la plupart des cas en se basant sur des calculs statistiques et la connaissance de
la langue arabe.

Préfixes Suffixes

'e*’ !?S ’H !Cd 7“ ’CL’ ’CIA !QJ !uﬂ !c‘e !du' !dﬁ !dL’ !u !ﬁ3 !Lﬁ !u !C,A !{’A !(‘s s{ﬁ !u !‘g’s !o‘ !b*’ !w !‘*’ !Q‘
L"! Y !lé !“’ "..Jé !‘éJ !‘é‘, !d" !d‘ ’?5 ’PS ‘ !‘é !3,47" ,‘:)’"
Tableau IV.1 : Liste des préfixes et suffixes dans la racinisation Iégére (Larkey, Ballesteros, & E.Connell, 2007)

4. Une application java est exécutée a la fin de la création du fichier Excel pour créer un fichier
texte pretraité relié au premier.
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Figure 1V.4 : Exemple d’output de processus de Prétraitement

1V.3.1.2 Extraction de List des termes

A partir du corpus prétraité, 1’opération représentée par la figure ci-dessous génére un fichier
Excel contenant la liste de tous les termes existants dans notre corpus.

Sele ord) W 3)

thr

Eaagtac

| O |

Figure IV.5 : Processus d’Extraction de la liste des termes

I1V.3.1.3 Catégorisations des documents (documents clustering)

La catégorisation des documents nécessite une opération de clustering, elle sera appliquée sur
I’ensemble des documents du corpus par la méthode « k-Means » avec K=7(par 1’observation
des documents de notre corpus), et la mesure de similarité (Euclidienne), sur une matrice de
documents générée grace au « Processus Read Corpus », basé sur TF-IDF.
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Parameters

B Clustering (k-Means)

/| add cluster attribute
add as labal

remave unlaheled

Wri cat) Exe ava)
KWV 10

DR S RORTE F-

thi )

determine good startvalues W

measurc types W NumericalMea... ¥ &

numerical measure  CosineSimilarity v &

max optimization ste... 100

use local random seed

Figure 1V.6 : Processus de Catégorisation des documents

A la fin de cette opération, un fichier Excel va étre généré. Dans ce dernier, chague document
est affecté a sa propre catégorie (0-6). Une application java est exécutée pour allouer chaque
document a un dossier qui signifie sa catégorie.

A B C D F
Imetadata_file _|metadata_ label metadata_path id cluster
|Doc000000L.txt  ##s#sess corpus  DA\Cluster_index\Stream CorpusiDoc0000001.txt 1.0 cluster 5

1

2

3 Doc0000002.txt
4 Doc0000003.txt
5 Doc0000004.txt
6 Doc000000S5.txt
7 'Doc0000006. txt
g ' Doc0000007.txt
3 Doc0000008.txt
10 Doc000000S. txt
11 Doc0000010.txt
12 |Doc0000011.txt
13 |Doc0000012.txt
14 |Doc0000013.txt
15 |Doc0000014.txt
16 |Doc000001S. txt
17 'Doc0000016.txt
18 |Doc0000017.txt
19 |Doc0000018.txt
20 |Doc0000013.txt
21 |Doc0000020.txt
22 |Doc0000021.txt
23 Doc0000022.txt

BHEBRERY corpus
BEBRBERE corpus
BRBHBERE corpus
BRBRBHRE corpus
BRBHBERE corpus
RERBERRE corpus
HRBHBRRE corpus
BHEBHERY corpus
HERBRBRE corpus
BRBRBERE corpus
BHBHBRRE corpus
BEBRBERE corpus
BRBHBRRE corpus
BEBRBERY corpus
BREBHERY corpus
BHEBHERY corpus
HERBRERE corpus
BHBRBHRE corpus
BRBHBERE corpus
BEBRBERE corpus
BRBHBHRE corpus

D:A\Cluster_index\Stream CorpusiDoc0000002.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000003.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000004.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000005.txt
D:A\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000006.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000007.txt
D:ACluster_index\Stream Corpus\Doc0000008.txt
D:A\Cluster_index\Stream CorpusiDoc0000009.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000010.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000011.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000012.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000013.txt
D:A\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000014.txt
D:\Cluster_index\Stream CorpusiDoc0000015.txt
D:A\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000016.txt
D:A\Cluster_index\Stream CorpusiDoc0000017.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000018.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000019.txt
D:A\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000020.txt
D:\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000021.txt
D:A\Cluster_index\Stream Corpus\Doc0000022.txt

2.0 cluster_S
3.0 cluster_S
4.0 cluster_3
5.0 cluster_6
6.0 cluster_3
7.0 cluster_S
8.0 cluster_ 5
9.0 cluster_S
10.0 cluster_S
11.0 cluster_S
12.0 cluster_S
13.0 cluster_6
14.0 cluster_6
15.0 cluster_S
16.0 cluster_3
17.0 cluster_6
18.0 cluster_S
19.0 cluster_6
20.0 cluster_S
21.0 cluster_1
22.0 cluster_6

Figure IV.7 : Exemple d output de Processus de Catégorisation des documents.

1V.3.1.4 Construction de matrix des termes

A partir de I’ensemble des documents de chaque catégorie, on applique un processus qui va
générer une matrice des termes basée sur la fréquence de terme-document afin de préparer les
données pour I’étape suivante.
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La figure ci-dessous présente un processus RapidMiner qui sert a la définition de la
fréquence de chaque terme dans les différentes catégories.

Lire le Corpus (2) Convert les Terme ... SelectlLes Termes (.. Format Humbers (2) Crete Excel (2)

I exa

I

\3

|

Figure 1V.8 : Processus de Construction de matrix des termes

Le fichier Excel généré contient la liste des termes inclus dans chaque catégorie. Une
application java sera exécutée pour affecter les poids a chaque vecteur de terme en se basant
sur sa fréquence dans le document i € [1, n] avec n : le nombre des documents de la catégorie
concernée.

d A B & D E F G H I J
1 |in documents l'lt otal in class (C0) in class (C1) inclass (C2)  inclass (C3) inclass (C4) in class (C5) in class (C6) word
v il v L4 L4 v r
21 1 0 0 1 0 0 0 0 a8y
| A r r L4 L4 LA | A LA v
33 3 0 0 2 0 0 1 0 Jasy
v 4 4 v » v v ” r -
41 1 0 0 0 0 0 1 0 iy
v v 4 4 v v v v v =
51 1 0 0 1 0 0 0 0 S
y r v L4 v L4 v v r "
6 |4 4 0 2 0 0 0 2 0 A
| A | A r v LA | A L4 L4
7 (2 3 0 0 0 0 0 2 1; &
| A v v v L4 | L4 r -~
8 |2 2 0 0 0 0 0 2 0 A
v v 4 4 v v v 4 v 7
9 (1 2 0 2 i 0 i 0 0 lag
v 4 4 v " v v v v &
10 2 2 2 0 i 0 0 0 0 osd
. v v v y y v v v
11 26 41 2 22 9 0 5 1 2 ol
v y v v v y y v v
12 11 1 0 0 0 0 0 0 il J=yl
| r r o LA 4 L4 v
13 8 8 2 1 1 2 i 2 0 A%yl
v v v v v v y v v
14 (2 2 0 0 0 1 0 1 0 syl
y v v v v y v v v
155 5 0 1 1 0 1 0 2 el
v v v v v v y v y
16 |3 3 0 1 1 1 i 0 0 a5l
v y v v v y v v v ;
17 129 454 403 1 14 0 1 14 21 Il
v v v v v y y v y .
18 (8 9 9 0 0 0 0 0 0 BV
v v v v - v v v v >
19 1 1 1 0 i 0 0 i 0 R
v v v v v v v v y .
201 2 2 0 i 0 0 0 0 peslitl
v v v v v v v v v 2
211 2 2 0 0 i i 0 0 alifl
Ty v v v v v v v v =
22 (32 fit: 0 27 i 0 1 15 5 Pl
v v v v v v v v - A

Figure 1V.9 : Exemple de résultat de processus de construction de la matrix des termes

IV.3.2 Java Création et exploitation de I’index

Afin de faire une comparaison entre notre approche d’indexation, et I’indexation classique
basée sur le fichier inverse, on réalise deux types d’index, le premier est basé sur notre approche
et sur ’output des phases précédentes, le second est développé a 1’aide de 1’outil Lucene
(section 1V.2.2.2 - 2) pour une indexation classique basée sur le modéle vectoriel et la
pondération des termes TF-IDF.

1V.3.2.1. Terme Clustering

Notre but est d’affecter a chaque terme ses termes similaires, pour cela, un processus de 3 étapes
est mis en ceuvre :
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IV.3.2.1.1. Création de la matrice de l’information mutuelle

Nous exploitons le résultat du processus précédent pour créer une matrice, dans laquelle chaque
terme est associé¢ avec un ensemble de poids qui représentent 1’information mutuelle entre ce
terme et les différents termes de la méme catégorie.

Attribut... 4y 2 kil Xl &l Lkl alasl alasl iadl sl

ey 0.811 0123 0123 0123 0123 0.811 0.811 0123 0.811
elal 0123 0.811 0.811 0123 0.811 0.811 0.123 0123 0123
sl 0123 0.811 0.811 0123 0.811 0.811 0.123 0123 0123
rl 0123 0123 0123 0.811 0123 0.311 0.123 0.811 0123
L L3l 0123 0.811 0.811 0123 0.811 0.811 0.123 0123 0123
alail 0.811 0.811 0.811 0.311 0.811 1.500 0.811 0.311 0.811
alsal 0.811 0123 0123 0123 0123 n.811 0.811 0123 0.811
<l 0123 0123 0123 0.811 0123 0.31 0.123 0.811 0123
Al 0.811 0123 0123 0123 0123 0.811 0.811 0123 0.811
= 0.811 0123 0.123 0123 0123 0.811 0.811 0123 0.811
Sl 0.811 0123 0123 0123 0123 0.811 0.811 0123 081

Figure 1V.10 : Exemple de Matrice de Mutuelle Information

Cette matrice et calculée a 1’aide de I’outil JavaMI, et 'utilisation des vecteurs des termes
comme entrée.

1V.3.2.1.2. Extraction des Termes Similaires

Pour chaque terme dans une catégorie, on extrait les 7 plus proches termes ayant les valeurs
maximales de I’information mutuelle.

Cette opération va introduire une liste des concepts dans laquelle chaque terme est
associé avec I’ensemble de ses termes similaires.

1V.3.2.1.3. Injection des termes similaires

Dans cette phase, on injecte chague terme dans les documents contenants ses termes similaires
pour retourner ces derniers dans I’étape de la recherche.

1V.3.2.2. Création de ’index (Cluster Index)

Notre index est de deux composants, index (Terme-Catégorie) qui sert a détecter la catégorie
de la requéte, et index (Terme-Cluster) qui sert a extraire les termes associés (similaires - méme
cluster) afin de capturer tout le sens voulus par la requéte.

1. Index (Terme-Catégorie)

Par le principe discuté dans le chapitre précédent, une requéte a un domaine spécifique. Cet
Index présente le poids de chaqu’un des termes de notre corpus, dans chaque catégorie, par
I’une des deux mesure déja mentionnées.
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La figure suivante représente une interface pour chercher la catégorie d’une requéte, par
le choix de la mesure (IDF inverse ou Centroide), et permet aussi d’afficher la liste des termes
et leur document associé dans une catégorie donnée.

=Ll
File Option
Index | Clustering T Chercher & Evaluation ]
f (@) Load Index Categorie: |0 ) Inject Ll A il all 5 pSumdl Jaasll Get Categorie
N | Termes Termes_TF | Nbr_DOC | Documents_ID[Freq] | ]
1 o 2023 120 [DocID: 0 Frequ: 10, DocID: 1 Frequ: 53, DoclD: 2 Frequ: 17, DoclD: 3 Frequ: 38, DocID: 4 Frequ: 13, DoclD: 5 Frequ: 16, DoclD: 6 Frequ: 11, DocID: 7 Frequ: 17, DocD: 8 Frequ: 13, Doc... |4
2 Ale 1763 122 [DoclD: 0 Frequ: 13, DoclD: 1 Frequ: 29, DoclD: 2 Frequ: 19, DoclD: 3 ,Frequ: 36, DoclD: 4 Frequ: 20, DoclD: 5 Frequ: 22, DoclD: 6 Frequ: 35, DoclD: 7 ,Frequ: 40, DoclD: 8 ,Frequ: 36, Doc... )
3 A 1447 115 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 18, DoclD: 2 Frequ: 15, DoclD: 3 Frequ: 21, DoclD: 4 Frequ: 15, DoclD: 5 Frequ: 18, DoclD: 6 Frequ: 30, DoclD: 7 Frequ: 33, DoclD: 8 Frequ: 27, Docl..
4 el 1357 115 [DoclD: 0 Frequ: 10, DocID: 1 Frequ: 23, DoclD: 2 ,Frequ: 19, DocID: 3 Frequ: 28, DoclID: 4 Frequ: 22, DoclD: 5 Frequ: 23, DoclD: 6 Frequ: 35, DocID: 7 Frequ: 40, DoclD: 8 Frequ: 27, Doc
5 Sl 1330 122 [DocID: 0 Frequ: 7, DoclD: 1 Frequ: 18, DocID: 2 Frequ: 17, DoclD: 3 Frequ: 27, DocID: 4 Frequ: 16, DoclD: 5 Frequ: 20, DoclD: B ,Frequ: 29, DoclD: 7 Frequ: 33, DoclD: 8 Frequ: 46, Docl
3 sl 1314 18 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 18, DoclD: 2 Frequ: 23, DoclD: 3 Frequ: 21, DoclD: 4 Frequ: 15, DoclD: 5 Frequ: 17, DoclD: 6 Frequ: 26, DoclD: 7 Frequ: 32, DoclD: 8 Frequ: 20, Docl.
7 dob 1312 122 [DoclD: 0 Frequ: 8, DocD: 1 Frequ: 21, DocID: 2 Frequ: 17, DoclD: 3 Frequ: 23, DoclD: 4 Frequ: 18, DoclD: 5 Frequ: 21, DoclD: 6 Frequ: 31, DocID: 7 Frequ: 35, DocID: 8 Frequ: 27, Docl.
8 ol 1288 119 [DocID: 0 Frequ: 15, DoclD: 1 Frequ: 16, DoclD: 2 Frequ: 11, DoclD: 3 ,Frequ: 27, DoclD: 4 Frequ: 5, DoclD: 5 Frequ: 6, DoclD: 6 ,Frequ: 6, DoclD: 7 Frequ: 15, DoclD: 8 Frequ: 12, DoclD: ...
g gl 1287 122 [DoclD: 0 Frequ: 8, DoclD: 1 Frequ: 20, DoclD m x|} 17, DoclD: § Frequ: 22, DoclD: 6 Frequ: 30, DoclD: 7 Frequ: 34, DoclD: 8 Frequ: 26, Docl.
10 Zlia 1229 115 [DoclD: 0 Frequ: 8, DoclD: 1 Frequ: 30, DoclD 115, DoclD: 5 Frequ: 12, DoclD: 6 ,Frequ: 22, DoclD: 7 ,Frequ: 20, DoclD: 8 Frequ: 17, Docl.
1 & 5al 1219 115 [DocID: 0 Frequ: 5, DocID: 1 Frequ: 19, DoclD : 22, DoclD: 5 Frequ: 21, DoclD: 6 Frequ: 30, DocID: 7 ,Frequ: 37, DoclD: 8 Frequ: 24, Docl.
12 # 1200 114 [DocID: 0 Frequ: 6, DoclD: 1 Frequ: 20, DoclD Categorie: 2 22, DoclD: 5 Frequ: 26, DoclD: 6 Frequ: 34, DoclD: 7 Frequ: 45, DoclD: 8 Frequ: 23, Docl.
13 297 1190 114 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 22, DoclD 23, DoclD: 5 Frequ: 21, DoclD: B Frequ: 34, DoclD: 7 Frequ: 42, DoclD: 8 Frequ: 23, Docl.
14 by 1187 12 [DoclD: 0 Frequ: 6, DoclD: 1 Frequ: 18, DoclD 16, DoclD: 5 Frequ: 20, DoclD: 6 Frequ: 29, DocID: 7 Frequ: 33, DocID: 8 Frequ: 26, Docl,
15 vl 1183 113 [DocID: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 24, DoclD 117, DoclD: 5 Frequ: 19, DoclD: 6 Frequ: 30, DoclD: 7 Frequ: 33, DoclD: 8 Frequ: 24, Docl.
16 Loyl 1176 11 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 20, DoclD : 22, DoclD: 5 Frequ: 20, DoclD: 6 Frequ: 30, DoclD: 7 ,Frequ: 40, DoclD: 8 Frequ: 21, Docl.
17 Syl 171 110 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 21, DocID. : 22, DoclD: 5 Frequ: 22, DoclD: 6 ,Frequ: 33, DoclD: 7 ,Frequ: 41, DoclD: 8 Frequ: 24, Docl.
18 sl 1159 10 [DocID: 0 Frequ: 6, DoclD: 1 Frequ: 22, DocID: 2 Frequ: 13, DoclD: 3 Frequ: 29, DociD: 4 Frequ: 28, DoclD: 5 Frequ: 27, DoclD: B ,Frequ: 33, DoclD: 7 Frequ: 50, DoclD: 8 ,Frequ: 20, Docl
19 Casladl 1158 10 [DoclD: 0 Frequ: 6, DoclD: 1 Frequ: 21, DoclD: 2 Frequ: 13, DoclD: 3 Frequ: 30, DoclD: 4 Frequ: 28, DocID: 5 Frequ: 25, DoclD: 6 Frequ: 34, DoclD: 7 Frequ: 48, DoclD: 8 Frequ: 20, Docl.
20 ot 1154 "7 [DocID: 0 Frequ: 5, DocID: 1 Frequ: 17, DocID: 2 Frequ: 18, DoclD: 3 Frequ: 21, DocID: 4 Frequ: 15, DocID: 5 Frequ: 18, DocID: 6 Frequ: 28, DoclD: 7 Frequ: 32, DocID: 8 Frequ: 23, Docl... ke
21 dle 1151 117 [DoclD: 0 Frequ: 5, DoclD: 1 Frequ: 19, DoclD: 2 Frequ: 14, DoclD: 3 Frequ: 21, DoclD: 4 Frequ: 15, DoclD: 5 Frequ: 18, DoclD: 6 Frequ: 26, DoclD: 7 Frequ: 32, DoclD: 8 Frequ: 20, Docl... |¥
Console
Clean

Figure IV.11 : Interface de Détermination de la catégorie d’une requéte

2. Index (Terme-Cluster)

L’index Terme-Cluster est relié a la catégorie de la requéte, en effet, a partir de la catégorie
d’une requéte, on acceéde a I’index Terme-Cluster pour définir I’ensemble des termes similaires
au terme de notre requéte, en pratique, tous les termes du méme cluster sont considérés
similaires.

La figure ci-dessous présente 1’application de la recherche d’une requéte. Dans un
premier temps, le processus de recherche extrait la catégorie de la requéte, par la suite, il se
base sur le modele vectoriel et la pondération TF-IDF pour le processus d’appariement
document/requéte, pour retourner la liste des documents répondants au besoin d’information lié
aux termes de la requéte et ses termes similaires.
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181

File Option
Index | Clustering T Chercher & Evaluation ]

Requeté
Oliouilsdl (58 (silloydl 555 sl S aill

() FichierInverse (@ Cluster Select Categorie Par: @ IDF Inverse () Centroid [ @Cherche ] [ @Eva!ualion J l Plot Cluster/F| ] [ X Range ] [ Vide Tout Les Champs J

[ Chercher Resultat Fichier Inverse T Evaluation Fichier Inverse T chenherResunalClus‘!erT Evaluation Cluster ]

N | Dacuments |
Doc0002724 bd A
Doc0002506.b¢
Doc0002596.b¢

1
2
3
4 Doc0002406 b
5 Doc0003087 b
6
7
8

Doc0002939.b

Doc0002725.bd

Doc0002860.bd
9 Doc0003043.bd
10 Doc0002623 b4
1" Doc0003103.bd
12 Doc0003503 b
13 Doc0002459.b
14 Doc0003569.bd
15 Doc0002439.bd
16 Doc0003033.bd
17 Doc0003436.bd
18 Doc0002392 b4

<r

Console

Cherche sl gl » jSue das
Categorie :2
461 document Found Clean

Figure IV.12 : Interface de Recherche dans [’index base sur la clustering

-

1V.3.2.2 Création de I’index (Lucene)

Toutes les requétes de la recherche effectuée par Lucene se font sur un index. Il s'agit d'une
collection de mots-clés et de propriétés identifiants des documents. Lors de la création d'un
index, la bibliothéque crée un nouveau répertoire contenant plusieurs fichiers appelés des
segments.

Les classes nécessaires a la création d'un nouvel index, ou a I'extension d'un index
existant, se  trouvent dans les  paquetages  org.apache.lucene.index et
org.apache.lucene.analysis.standard. Le premier contient I'outil de création de I'index tandis que
le second accueille les analyseurs de texte.

L’indexation de données met en ceuvre 4 classes Lucene.

[gllo /i s cest la classe qui donne acces aux index en écriture (création, ajout de
document, optimisation, ...)

Analyzer il s’agit d’un ensemble de classes qui ont pour but le découpage du texte
en « token » (mot) et la normalisation du texte a indexer.

Dons Notre implémentation le Corpus de texte est déja traite grace au
RapidMiner

Document Un Document représente une unité élémentaire d’information. Par
exemple, indexer tous les fichiers Word d’un répertoire va ajouter dans
I’index un Document Lucene par fichier. Ce sont des Documents qui sont
retournés dans la liste de résultats d’une recherche. Comme cela a déja été
dit, un document est constitué de champs « Field » (nom / valeurs).

Il s’agit d’un sous €¢lément d’un document. Les champs les plus fréquents
sont : titre, auteur, date de publication, url et bien sur le texte du fichier
Word, PDF ou HTML.

Tableau V.2 : Listes des class d’indexation de Lucene
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A partir d'un index, notre application permet a I'utilisateur de saisir des requétes pour lui
retourner les résultats pertinents.

La figure ci-dessous représente le processus d’indexation par I’index Lucene. Dans un premier
temps, on choisit le corpus a indexer (dans notre cas, le corpus est déja traité par RapidMiner),
en suite, on fait un appel a la classe « indexer.java » qui fait exécuter Lucene.

e _______________________________________________________________________________________________________________ MG
File Option
Index | Clustering T Chercher & Evaluation }
(@ Select Corpus Directaries @ Create Fichier Inverse Mew Indexing

| Select Corpus | | start Indexing | Loar Index

() ExportFichier Inverse
Fichier Inverse

N | Termes: | Termes_TF | hbr_DOC | Documents_ID[Freq] |
1 by 13699 4763 [DoclD: 0, Fregu: 5, DoclD: 1 Frequ: 4, DoclD: 2 Fregu: 4, DoclD: 3 Frequ: 1, DoclD: 4 Fregu: 4, DoclD: 5 Frequ: 4, DoclD: 6 Fregu: G DoclD: 7 Frequ: 4, DoclD: & Fregu 13, DoclD: 9 Fregu... &
2 Al 9455 4763 [DoclD: 0, Fregu: 1, DoclD: 1 Frequ: 1, DoclD: 2 Fregu: 1, DoclD: 3 Frequ: 1, DoclD: 4 Fregu: 1, DoclD: 5 Frequ: 1, DoclD: & Fregu 1, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: & Fregu 1, DoclD: @ Frequ: ..
E) T 8997 4763 [DociD: 0, Fregu: 2, DoclD: 1 Frequ: 2, DoclD: 2 Fregu: 2, DoclD: 3, Frequ: 2, DoclD: 4 Frequ: 2, DaclD: 5 Fregu: 2, DoclD: & Frequ: 2, DoclD: 7 Frequ: 2, DoclD: @ Fregu: 2, DoclD: @ Frequ: ..
4 sy ars7 4615 [DociD: 0, Fregu: 3, DoclD: 1 Frequ: 1, DoclD: 2 Fregu: 2, DoclD: 3, Frequ: 2, DoclD: 4 Frequ: 2, DaclD: 5 Fregu: 1, DoclD: & Frequ: 2, DoclD: 7 Frequ: 3, DoclD: @ Fregu: 5, DoclD: @ Frequ: ..
5 il 8639 g4 [DoclD: 2, Fregu: 1, DoclD: @ Frequ: 2, DoclD: 10 Frequ: 4, DoclD: 13 Frequ: 1, DoclD: 14 Frequ: 1, DoclD: 20 Frequ: 18, DoclD: 24 Frequ: 19, DoclD: 26 Frequ: 17, DoclD: 30 Frequ: 1, Dacl.
[ i 817 30 [DoclD: 1 Fregu: 2, DoclD: 2, Frequ: 4, DoclD: 4 Fregu: 2, DoclD: 5 Frequ: 1, DoclD: 6 Frequ: 4, DoclD: & Frequ: 7, DoclD: @ Frequ: 4, DoclD: 11 Fregu: 2, DoclD: 12 Fregu: 1, DoclD: 13 Fre..
7 dungl 7802 4763 [DociD: 0, Fregu: 2, DoclD: 1 Frequ: 2, DoclD: 2 Fregu: 2, DoclD: 3, Frequ: 2, DoclD: 4 Frequ: 2, DaclD: 5 Fregu: 2, DoclD: & Frequ: 2, DoclD: 7 Frequ: 2, DoclD: @ Fregu: 2, DoclD: @ Frequ: ..
g dhyyal 7707 1851 [DociD: 1 Fregu: 4, DoclD: 3 Frequ: 1, DoclD: 5 Fregu: 2, DoclD: 6, Frequ: 1, DoclD: & Frequ: 8 DaoclD: @ Frequ: 1, DoclD: 10 Frequ: 4, DoclD: 12 Frequ: 2, DoclD: 14 Fregu: &, DoclD: 16 Fr..
9 abe 7018 704 [DoclD: 3 Fregu: 4, DoclD: 5, Frequ: 11, DoclD: 6 Frequ: 1, DoclD: 10 Frequ: 1, DoclD: 14 Fregqu: 10, DoclD: 15 Fregu: 7, DoclD: 20 Frequ: 1, DoclD: 28 Frequ: 15, DoclD: 38 Frequ: 2, Docl,
10 dyt 6969 213 [DoclD: 1 Fregu: 2, DoclD: 2, Frequ: 1, DoclD: 4 Fregu: 8 DoclD: 8 Frequ: 4, DoclD: 10 Fregu: 1, DoclD: 11 Frequ: 4, DoclD: 12 Frequ: 4, DoclD: 13 Frequ: 3, DoelD: 14 Fragu: 22, DoclD: 16,
11 lacfl 6805 4763 [DoclD: 0, Fregu: 1, DoclD: 1 Frequ: 1, DoclD: 2 Fregu: 1, DoclD: 3 Frequ: 1, DoclD: 4 Fregu: 1, DoclD: 5 Frequ: 1, DoclD: & Fregu 1, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: & Fregu: 1, DoclD: @ Frequ: .
12 e 6683 2680 [DoclD: 4 Fregu: 1, DoclD: 5 Frequ: 1, DoclD: 6 Fregu: 1, DoclD: 7 Frequ: 4, DoclD: & Fregu: 4, DoclD: @ Frequ: 3, DoclD: 10 Fregu: 11, DoclD: 11 Fregu: 1, DoclD: 12 Frequ: 2, DoclD: 13 F.
13 = 6012 2119 [DoclD: 1 Fregu: 9, DoclD: 4 Frequ: 7, DoclD: 6 Fregqu: 1, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: & Frequ: 1, DaclD: 14 Fregu: 2, DoclD: 15 Frequ: 2, DoclD: 17 Frequ: 1, DoclD: 19 Frequ: 1, DoclD: 20 F..
14 Alael 6005 4763 [DoclD: 0, Fregu: 2, DoclD: 1 Frequ: 2, DoclD: 2 Fregu: 1, DoclD: 3 Frequ: 1, DoclD: 4 Fregu 1, DoclD: 5 Frequ: 2, DoclD: 6 Fregu: 4, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: & Fregu 3, DoclD: @ Frequ: .
15 El 6000 699 [DociD: 0, Fregu: 9, DoclD: 1 Frequ: 24, DoclD: 2 Frequ: 15, DaclD: & Frequ: 29, DoclD: 7 Frequ: 15, DoclD: 8 Frequ: 34, DoclD: @ Frequ: 23, DoclD: 10 Frequ: 27, DaclD: 11 Fregu: 20, Dacl.
16 £l 5636 1982 [DociD: 1 Fregu: 1, DoclD: 2, Frequ: 1, DoclD: 3 Fregu: 1, DoclD: 4 Frequ: 1, DoclD: 5 Frequ: 4, DaclD: 6 Frequ: 3, DoclD: @ Frequ: 1, DoclD: 10 Fregu: 7, DoclD: 11 Frequ: 1, DoclD: 13 Fre..
17 eyl 5307 4763 [DociD: 0, Fregu: 1, DoclD: 1 Frequ: 1, DoclD: 2 Fregu: 1, DoclD: 3 ,Frequ: 1, DoclD: 4 Frequ: 1, DaclD: 5 Fregu: 1, DoclD: & Frequ: 1, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: @ Fregu: 1, DoclD: @ Frequ: ..
18 3 5246 4763 [DociD: 0, Fregu: 1, DoclD: 1 Frequ: 1, DoclD: 2 Fregu: 2, DoclD: 3, Frequ: 1, DoclD: 4 Fregqu: 1, DaclD: 5 Fregu: 1, DoclD: & Frequ: 2, DoclD: 7 Frequ: 1, DoclD: & Fregu: 1, DoclD: @ Frequ: .. |y
Console
Start Indexing .

Indexing 4763 files took 12778 milliseconds
Load Fichier_lnverse
Chercher For ok s b p s 481l

1019 document Found

Clean

Figure 1V.13 Interface d’indexation par Lucene

Les classes relatives a la recherche sont dans les paquetages org.apache.lucene.search
et org.apache.lucene.queryParser. Avant tous, le développeur doit charger un index sur lequel
les requétes seront appliquées.

La recherche met en ccuvre 6 classes Lucene.

c’est la classe qui donne acces aux index en recherche

Tout comme pour I’indexation les analyzer font partie du processus de
recherche fin de normaliser les critéres de recherche :

un parser de requéte

Qury un objet qui représente la requéte de [’utilisateur et utilisé par un
IndexSearcher.

Une collection d’éléments résultats de la recherche

Un élément de la collection des résultats

Document Un document retrouvé et tel qu’il était lors de son ajout dans I’index
(constitué des mémes champs)

Tableau V.3 : Listes des class de Recherche de Lucene

La figure ci-dessous représente le processus de recherche par 1’index Lucene.
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Fila Option

Index | Clustering T Chercher & Evaluation }

Requeté

brlt s e, Lol il cnll gy

(@) Fichier Inverse () Cluster Temp | | (D cherche | | (D Evaluation | | Vide ToutLes Champs |

Chercher Resultat | Evaluation

M Dotuments

1 h_setements Shim ba_1 00215 bl G sl

2 ah_israeli_products. shtrnl g 081 211 bl 5 el

3 arn_mosgue_fire_settiers_te2.shtrl ta_091 211 ksl gl sl
4 re_netanyahu_mitchel_to2 shiml bd_090826L bt
5

B

7

8

I

wh_enypt_clinton_te2 shiml ba_0811 055l Gl sl
als_guanet_urges_israsl_to_freeze_settiements_to2.shtrnl td_080924 k.5 &5 bl
Israsl_interdew_te2 shimi ba_1 D030 2l 58 st
an_rnitchellbarack_to2 shtrnl bt_0907 01 ksl ol kel
9 a6_settiements_te2 shimi ba_08081 Bl 53 et
10 mit_solana_settelement_te2.shtrl td_080906 k.31 &l bl
1 Wh_netanyahu_abbas_tc2 il ba_DA071 2k 5, st
12 dh_grekat_mitchal_te2 shitrml b_08081 Bhaidl g3l bl
13 als_istael_recalls_diplormat_tc2.shirnl ba_090808 ka4 &l sl
14 arn_istael_settlerments_Us_tc2 shirml tt_090804 ksl ol sl
18 mi_netanyahu_settelerment_tc2.shirnl td_090906 k41 &l sl
16 als_braown_holds_talks_with_netanyahu_to2. shtml bd_080824:L4 5l
17 a6_clintanegypt_te2 shimi ba_091 104 sl 580 et %
18 a6_peacetalks_tc2 shimi bi_DB0E26%sy G bt Y
Console

Chercher For b g b s sl

963 document Found
Clean

Figure 1V.14 : Interface de Recherche par Lucene

IV.3.3 Interface d’évaluation

Afin d’effectuer une comparaison objective entre les deux index, une interface graphique est
mise en place pour faire les différents calculs des mesures d’évaluation, et visualiser les
résultats.

Une fois une recherche est effectuée, le bouton d’évaluation et activé pour permettre de
sélectionner la liste des documents pertinents correspondante a la requéte. Cette action lance
une procédure de calcul pour les différents mesures d’évaluations (Précision, Rappel, F-
Mesure, Précision Moyenne et Précision a n Pions), et établit le graphe Précision /Rappel),
comme montré dans la figure ci-dessous.

=leixl

File Option

[ Index | Clustering T Chercher & Evaluation ]

Requeté

Oliilas] 56 csilla )l 8,Snsll Jo il

(O FichierInverse @) Cluster Select Categorie Par: @) IDF Inverse () Centroid | @ cherche | | @ Evaluation | | PlotClusterffl | | XRange | | Vide ToutLes Champs |

Chercher Resultat Fichier Inverse I Evaluation Fichier Inverse T Chercher Resultat Cluster I Evaluation Cluster ]

S e Doat =lolxd RA PR NGRS EES‘HM R
1 Doc0002724.58 RA-PR e 004 10 0076973 & (Maures mesures |
2 D0c0002506.6¢ rue 0.08 10 0148148, N fr——")
3 D0c0002596.5¢ i true 012 10 0214285
4 Doc0002406.6¢ o rue 016 10 0275862
5 Doc0003087.5¢ false 0.16 08 0266666
5 D0c0002939.6 o8 false 016 0.666666... 0.258064
7 Doc0002725.0 o rue 02 0.714285.. 03125
8 D0c0002860.6¢ i rue 024 075 0.363636..
9 Doc0003049.5¢ S oo ‘ 1 false 024 0.666666... 0.352941..
10 Doc0002623.d a true 028 07 04
11 Doc0003103:d B oo ‘ false 028 0636363... 0388988,
12 Doc0003503: 0% false 028 0563333.. 0378378
13 Doc0002459.5 false 028 0538481.. 0368421
14 Doc000356A.bd 03 . rue 032 0571428.. 0.410256..
15 Doc0002433d - rue 036 06 0.45
16 Doc0003033d ? rue 04 0625 0.487804... |
17 Doc0003436:d 04 o false 0.4 0588235.. 0.476190... |y
00 s - - 3 - = - - i3 -
00 01 02 03 04 05 06 07 o8 08 10
Console Rappel
Cherche ‘il gl » S a5 Il Rappel/Précision N

Categorie :2

461 document Found

Select Pertinent Document Clean
Loading Pertinent Document

Figure 1V.15 : Interface d’Evaluation des Résultat de la Recherche
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Ces résultats sont les entrées de la procédure de test et d’évaluation dans la section suivante.

V.4 Expérimentation

Dans cette section, nous détaillons les résultats obtenus aprés 1’application de notre index
générées a l'aide des méthodes de clustering, et nous évaluons lesquelles semblent avoir le
meilleur potentiel, en fonction du rappel et de la précision par rapport a 1I’index classique.

IV.4.1 Contexte d’'expérimentation

Notre critére principal pour trouver un environnement d'expérimentation était de disposer d'une
grande base documentaire, avec des requétes de test et leurs jugements de pertinence. En
d’autres mots, nous utilisons une collection de test.

I1VV.4.2 Description de Corpus de Test

Pour une comparaison objective entre notre systéme et le systtme d’indexation classique bas¢
sur le Fichier Inverse, nous utilisons le méme corpus de texte arabe suivant :

BBC Arabic! : il est composé de 4763 documents textuels classés en sept catégories, et
contenants 1, 860,786 millions de mots et 106, 733 mot-clé apres la suppression des mots exclus
(DR.Motaz, 2017).

b gV ) LAl 2356
allad) LA 1489
Juasi g ) 296
aal) 2 e 49

L 5l 5iS5 5 a gle 232
cle gla 122

Tableau IV.4 : Description de Corpus BBC Arabic
1V.4.2 Méthodologie de test
IVV.4.3 Test et Résultats

Nous avons choisi 25 requétes de différentes catégories. Le tableau ci-dessous représente les
requétes utilisées pour le test et le nombre de documents pertinents pour chaque requéte.

Requetés Nombre de documents
pertinents
Himiladl b Uy ) (5 Sl Sl =
2010 ol S ot sl y il 45
S35 G () ) e A jaall Gl il 61
| Q4 | Al S g AL sl Ja 18
A1 Al CLATY) i el 25
| Q6 | pll 3 S (5 i Jall asiall 31
Bl A i) s el Uaa 34
| Q8 | Lo g¥) Gyl 8 Jadil) 5 Slall LBl 30

http://www.bbc.com/arabic
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[ Q9 | Lel se 5 4l ) Al )l Ay ilia 40
Olands 8 L) ) il gisal) ps 53 34
ALy aall a5l e b sal) AEY A g Y illadasl) 31
L padl 281 35Sl Jlae G aiad) 30
Apndlic 4 jlae 5 G Y et el Jas sa Gnill &l a5kt 31
Lisosh Qi (590 <l laa 37
S il I (m 2 g e 1 S 34
gl i 2,038 m 43
o land sl g dadil) L) (3lalia 32
858 gl Aidanlill Gules 48 a 41
Alladl 8 Ly of ) Hld dplad) cdlal) 106
B a2 a1 Al ) 35
Aol A 3N sl 0 Al 38
(s @ A I 23
Gl las Ja s 5SSy YL 17
D501 G A 57

Q25 s o (Y p gl 18

Tableau IV.5 : Liste des Requétes de test avec leurs documents pertinents

Chague requéte passe par 3 étapes (prétraitement, sélection de catégorie, extraction des termes
similaires)

» Prétraitement de la requéte

Pour avoir une représentation de la requéte adéquate a celle de I’index, le méme processus de
prétraitement appliqué aux documents de corpus sera appliqué a la requéte, le tableau suivant
représente le prétraitement de chaque requéte.

Requetés Requéte prétraité

Olinladl 3 g 5l (5 Sl Jaill Caniladl Uay 1 S JANS

2010 aladl (S cilias eilanl g il 2010 alle (S Caal ilaa) gilis

G5l G Ol ) e dam s iall il gind) 55l G ke Qe

| Q4 | Ol S (A ALl il Ja 4 OalensS Flia yui o

A Y Al ) CLATY) L edall O by S el

| Q6 | il 3 <1 (o il Jal) Cadtial) ad KD i 3 adiig

Gl oadl 8 il il 5 Claagll Wlaua Gl i ana aa

| Q8 | s ¥ G5l daddl) g Sl sl Ll (3 s dasi e slai)

| Q9 | Ll se 5 Al ) Al 1 LAy il Bl s o)yl el il il

Jallall () gl a3 e L sl MEY A g 6Y) cillaladl) Jle o ) s &Y g5 lalada

ol il 55 2 o il e o S on e

Ao 4y jlae odlie e

Laoslh JUa (550 <l slae Lsosh dadl 50 sl

UaSL Gial) 8 (e 3 gne a3 ik LSl i 3 sune aae ) i

Slagaadl A3 paill &S ja g 3 yai e a

nJMiJJLSJM\dL&ﬁ\éLUA JM\JJHLQJML&E‘&LL\A

336 gl & dgphanlil) ules 4S ja % glhd pladd (ulea dl

Alladl 8 Ll 5f el L dpnlad) cdlal) alle Laby ) ) U Gulaas Ja3
Q20 Goall (e 4S5 e Y <l 58l il Ale el B clas)
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ApalaBY) A Y1 sl o Adgas il a3 slad) o elaas

s a2 I e e Il

O las b gsa (o S Yl o las bga S sl

D51 G A BEBEYEN S
Q25 Ly (o Y o sagll L gy Sl agna

Tableau IV.6 : Liste des Requetés prétraite
» Sélection de la catégorie de la requéte

Chaque requéte correspond a une catégorie dans laquelle on effectue la recherche et on extrait
les termes similaires de ceux de la requéte.

La table ci-dessous représente le résultat obtenu des deux méthodes de choix de la
catégorie d’une requéte.

Requetés Catégorie

IDF Inverse Centroide

Oliniliadl 8 gyl 5 Sualdl Jaill 2 2
2010 alla) (ulS cilias Eilaal 5 il 4 6
Sl Qs O ) e A5 i) Gl sl 3 5
Q4 DRleisS b ALl sl J5m Bk 5 0
A Y Al ) LAY L edall 3 5
| Q6 | 2l 3 S (5 53 ) aaiall 4 6
Blall a5 Claagd) Uaus 0 3
| Q8 | Los ¥ 3,8l b hadill 5 ) Slal 5 3
[ Q9 | Ll e 5 Al ) Al )l sy il 3 5
Ol (8 L) ) s gisdl) g s 6 1
Allall ¢y gaall A5 e )l gall MEY A g 5V callaladdl) 5 0
gl )5 2y e i i 4 6

Orlel 5 Y eadiie sl s sa Cnll A ey skt 1 6

wu.a :L.U\A.q

Q14 Ll DUl (559 e 4 6
S ) 8 (30 3 g e 1 e 2 2
Glasadl G 2l 38 5a 0 6
o anl ghai g Jadil) (ol (3lalia 2 3
88 gl A Aihanlill (ules S a 4 1
Alladl 8 Lol of ) 5L gl cdlaxl) 3 6
B a B85 il i) ) 2 3
ApalaBY) A Y1 sl o Ay 3 6
s (o s 13 1 6
L las Ja s (g )Shy YL 4 1
D5l i A ) 0 6
b S Y psagdl 3 5

Tableau IV.7 : Résultat de la sélection de la Catégorie des requétes par les deux mesures



CHAPITRE IV : Implémentation et Expérimentation

> Extraction des termes similaires

Pour chaque terme dans notre corpus, on extrait ses termes similaires pour effectuer une
recherche permettant de capturer tous ses sens.

La recherche d’un terme par 'utilisation de ces termes similaires retourne en résultat,
tous les documents contenants ce terme ou un de ses termes similaires.

Le table ci-dessous présentent un exemple des termes avec leurs termes similaires en utilisant
dans les différents catégorie :

Terme Terme similaires Catégorie
) x Dladdl Lasd o Se alagin Jiia 0
s O A S piiae My (B 1
Jita e sy NS &yl Ji 2
s o o S a8 Gl 3
e STBEN G b Ik K e 4
BEREN Jdso o) Ko Jds il 5
B g Uas Fsa  dim ale phuld 6
BEw B O Ladiid e <l 0
Cany i ) e Lol agle ST\ I |
/ / / / / / 2
sajle oSl dwe polza Ly paa 3
/ / / / / / 4
&ise A, e S S g Upa 5
/ / / / / / 6
Ly BY, Lilda e alle piaa 0
S 5a sl O Cuale  Js sk 1
YY) g B 3 fa S 5 i 2
B ey Lwid S'TY) Jdso SSuisa 3
G S 5a Js Loy bl Clals 4
g e Jsd K\ KW e Sas ga 5
o) Al RENA Jds J TP 6

Tableau I1V.8 : Exemple d’extraction des termes similaire par catégorie

Les différents termes similaires parfois n’ont aucun sens, car ils sont dans la forme
prétraitée (aprés le stemming). Par exemple «_:» qui va dire « ol si»

On remarque par la suite qu’un terme a plusieurs termes associe par rapport a la
catégorie, si on prend le terme « > » dans la catégorie 0 qui signifie une action terroriste, et
dans la catégorie 4 il signifie une action reliée au sport (football).

Apreés le calcul des valeurs de précision et du rappel a chaque restitution d’un document
par le SRI, nous déduisons les résultats ci-apres.

Le tableau suivant montre les valeurs des précisions au rang x pour les quatre requétes
ou x €{5, 10, 15, 20}, et la précision moyenne (Average Precision).

On effectue une comparaison entre 6 types d’index :

1- Index Classique : qui est également I’index le plus simple dans le domaine de la R1, il se base
sur le fichier inverse pour retourner les différents résultats de la recherche (FI) ;
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2- Index Classique avec I’utilisation des termes similaires : différent du premier index par
I’utilisation de la notion des termes similaires (FI_S) ;

3- Index par catégorie sans 1’utilisation des termes similaires et par la mesure IDF Inversée pour
la sélection de la catégorie pour la requéte (C_NS_IDF) ;

4- Index par catégorie sans 1’utilisation des termes similaires et par la mesure des Centroides
pour la sélection de la Catégorie pour la requéte (C_NS_CENT) ;

5- Index par catégorie avec 1’utilisation des termes similaires et par la mesure IDF Inversée
pour la sélection de la Catégorie pour la requéte (C_S_IDF) ;

6- Index par catégorie sans 1’utilisation des termes similaires et par la mesure des Centroides
pour la sélection de la Catégorie pour la requéte (C_S_CENT).

wn © n S (%) n S

n o = o v © O o
: c32 | 522 | E58 | E2s
9 = a9 s S S8 = ;m(%
2 588 | 828 | 28t | 3:=¢
= 23 m 22 g3 = 2 2
x 5 g2t | EE5 | €25 | £E%
= . £ sc3 | 382 | 552 | 583
c 3 3 S s = a = L = - a

@ o 4 =0 = 9 =0 .2 =9
& 2 Ze | ES2 | E82 | 32¢ | E8e
2 < 23 —~ 2o —~ © O —~ 25 ~ o O
z o SE | gz | g5 | sz% |zssg
S % 0.3 828 5 8= 5 g0 8T
D S = o o o o EO 0 g o o €O
3 = 2 52 | =2 oy ==
- = | 88| $gs | 2EY | Pas
3 855 8*0—35 S® E 855
&) 5878 5 9B 522 5978
5 Q%g Q.=E S 8 Q".’:E
= =9 §ET 5E @ 5E%

= RS 2E ek EE
0.200 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200
0.200 0.200 0.100 0.100 0.100 0.100
Q1 0.133 0.200 0.067 0.067 0.067 0.067
0.150 0.200 0.050 0.050 0.050 0.050

Average
Precision 0.160 0.196 0.146 0.146 0.147 0.147
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.600
0.600 0.600 0.000 0.600 0.000 0.600
Q2 0.533 0.533 0.000 0.533 0.000 0.533
0.600 0.550 0.000 0.600 0.000 0.450
Average

Precision 0.275 0.318 0.000 0.297 0.000 0.249
0.200 1.000 0.000 0.400 0.000 0.600
Q3 0.200 0.800 0.000 0.200 0.000 0.300
0.400 0.600 0.000 0.333 0.000 0.333
0.500 0.500 0.000 0.500 0.000 0.350
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Average
Precision 0.573 0.560 0.000 0.603 0.000 0.518
0.200 0.200 0.000 0.000 0.000 0.200
0.200 0.200 0.000 0.200 0.000 0.200
Q4 0.200 0.133 0.000 0.200 0.000 0.200
0.250 0.250 0.000 0.250 0.000 0.200

Average
Precision 0.218 0.215 0.000 0.207 0.000 0.212
0.400 0.400 0.000 0.800 0.000 0.800
0.300 0.300 0.000 0.800 0.000 0.800
Q5 0.200 0.200 0.000 0.667 0.000 0.733
0.200 0.150 0.000 0.750 0.000 0.750

Average
Precision 0.180 0.206 0.000 0.712 0.000 0.727
0.400 0.600 0.000 0.400 0.000 0.400
0.200 0.300 0.000 0.200 0.000 0.200
Q6 0.267 0.267 0.000 0.267 0.000 0.267
0.400 0.400 0.000 0.400 0.000 0.400

Average
Precision 0.414 0.439 0.000 0.418 0.000 0.428
0.600 0.600 0.000 0.600 0.000 0.200
0.500 0.600 0.000 0.500 0.000 0.200
Q7 0.467 0.467 0.000 0.533 0.000 0.267
0.450 0.500 0.000 0.400 0.000 0.250

Average
Precision 0.285 0.321 0.000 0.318 0.000 0.187
0.200 0.200 0.000 0.200 0.000 0.200
0.200 0.200 0.000 0.300 0.000 0.300
Q8 0.133 0.133 0.000 0.400 0.000 0.400
0.150 0.200 0.000 0.400 0.000 0.350

Average
Precision 0.288 0.288 0.005 0.361 0.005 0.334
0.200 0.200 0.000 0.400 0.000 0.200
0.500 0.300 0.000 0.600 0.000 0.600
Q9 0.467 0.400 0.000 0.667 0.000 0.600
0.550 0.450 0.000 0.600 0.000 0.600

Average
Precision 0.438 0.305 0.000 0.530 0.000 0.515
0.000 0.400 0.200 0.000 0.000 0.200
Q10 0.300 0.200 0.100 0.200 0.000 |  0.100
0.333 0.133 0.067 0.200 0.000 0.133
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0.250 0.150 0.050 0.250 0.000 0.200
Average
Precision 0.161 0.183 1.000 0.140 0.006 0.140
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.800
0.900 0.800 0.000 0.700 0.000 0.800
Q11 0.600 0.667 0.000 0.533 0.000 0.600
0.600 0.600 0.000 0.550 0.000 0.550
Average
Precision 0.660 0.653 0.000 0.722 0.000 0.740
0.200 0.200 0.000 0.400 0.000 0.200
0.300 0.400 0.000 0.300 0.000 0.200
Q12 0.533 0.600 0.000 0.533 0.000 0.133
0.650 0.650 0.000 0.650 0.000 0.150
Average
Precision 0.321 0.339 0.000 0.338 0.000 0.179
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.800
0.600 0.600 0.000 0.600 0.000 0.600
Q13 0.600 0.667 0.000 0.600 0.000 0.600
0.600 0.700 0.000 0.600 0.000 0.600
Average
Precision 0.598 0.610 0.000 0.604 0.000 0.571
1.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000
0.700 0.700 0.000 0.700 0.000 0.800
Q14 0.733 0.733 0.000 0.733 0.000 0.800
0.650 0.650 0.000 0.650 0.000 0.700
Average
Precision 0.741 0.741 0.000 0.751 0.000 0.757
0.400 0.400 0.400 0.400 0.400 0.400
0.400 0.400 0.400 0.400 0.400 0.400
Q15 0.533 0.533 0.533 0.533 0.533 0.533
0.600 0.600 0.600 0.600 0.600 0.600
Average
Precision 0.545 0.545 0.545 0.545 0.545 0.545
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 1.000
0.600 0.600 0.000 0.700 0.000 0.800
Q16 0.600 0.600 0.000 0.667 0.000 0.667
0.500 0.500 0.000 0.550 0.000 0.700
Average
Precision 0.382 0.382 0.000 0.483 0.000 0.569
0.800 1.000 0.000 1.000 0.000 0.200
Q17
0.900 0.900 0.000 0.900 0.000 0.100
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0.733 0.733 0.000 0.800 0.000 0.133
0.600 0.600 0.000 0.600 0.000 0.150
Average
Precision 0.508 0.530 0.000 0.686 0.000 0.178
0.200 0.400 0.600 0.200 0.600 0.200
0.400 0.300 0.500 0.300 0.300 0.300
Q18 0.400 0.267 0.333 0.400 0.333 0.400
0.350 0.300 0.300 0.350 0.350 0.400
Average
Precision 0.314 0.295 0.415 0.319 0.521 0.329
0.600 0.600 0.000 0.400 0.000 0.600
0.300 0.300 0.000 0.300 0.100 0.300
Q19 0.267 0.200 0.000 0.400 0.067 0.400
0.250 0.250 0.000 0.450 0.050 0.500
Average
Precision 0.266 0.268 0.092 0.417 0.102 0.437
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.800
0.700 0.800 0.000 0.700 0.000 0.700
Q20 0.600 0.733 0.000 0.533 0.000 0.600
0.650 0.600 0.000 0.600 0.000 0.600
Average
Precision 0.667 0.644 0.040 0.663 0.039 0.640
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 1.000
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.800
Q21 0.800 0.800 0.000 0.733 0.000 0.667
0.750 0.750 0.000 0.750 0.000 0.700
Average
Precision 0.747 0.747 0.000 0.744 0.000 0.742
0.800 0.800 0.000 0.800 0.000 0.800
0.900 0.900 0.000 0.900 0.000 0.900
Q22 0.933 0.933 0.000 0.933 0.000 0.933
0.900 0.900 0.000 0.900 0.000 0.900
Average
Precision 0.876 0.875 0.000 0.871 0.000 0.882
1.000 1.000 0.000 0.400 0.000 0.400
1.000 1.000 0.000 0.200 0.000 0.200
Q23 0.800 0.733 0.000 0.133 0.000 0.133
0.600 0.700 0.000 0.100 0.000 0.100
Average
Precision 0.558 0.593 0.000 0.583 0.000 0.583
Q24 0.200 0.200 0.000 0.200 0.000 0.400
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0.100 0.100 0.000 0.100 0.000 0.200
0.200 0.200 0.000 0.133 0.000 0.267
0.200 0.200 0.000 0.100 0.000 0.300
0.303 0.306 0.000 0.337 0.000 0.175
0.400 0.400 0.000 0.600 0.000 0.800
0.400 0.400 0.000 0.500 0.000 0.700
0.400 0.400 0.000 0.467 0.000 0.467
0.350 0.350 0.000 0.450 0.000 0.450
0.273 0.278 0.000 0.391 0.000 0.461

Tableau I1V.9 : Les Résultat du processus d’évaluation pour les requétes de test

Les résultats de table précédente peuvent étre illustrés par les figures suivantes :

Average Precision
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Figure 1V.16 : La Valeur de Precision Moyenne par Requéte



CHAPITRE IV : Implémentation et Expérimentation

Pour bien comparée les index, une mesure plus générale est utilisée pour déterminer le
meilleur index, on parle ici de MAP (Mean Average Precision), qui permet de mesurer les
performances du SRI utilisé, par la moyenne des précisions de I’ensemble de requétes.

Index Classique
Index Classique avec [’utilisation des
termes similaire
termes similaire et par le mesure IDF
Inverse pour la sélectionne de la Catégorie
termes similaire et par le mesure des
Centroide pour la sélectionne de la
Catégorie pour la requéte
termes similaire et par le mesure IDF
Inverse pour la sélectionne de la Catégorie
termes similaire et par le mesure des
Centroide pour la sélectionne de la
Catégorie pour la requéte
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Index par catégorie sans I’utilisation des
Index par catégorie sans 1’utilisation des
Index par catégorie avec I'utilisation des
Index par catégorie sans I’utilisation des

Mean Avrage

Precision (MAP)
Tableau IV.10 : Les Résultat d’Evaluations par le mesure Mean Avrage Precision

La figure suivante traduit les résultats de table précédente :

Mean Avrage Precision Pour Les 5 Point de test
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Figure IV.17 : Les valeurs de Mean Avrage Precision pour tous les index dons les 5 point
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Mean Avrage Precision (MAP)
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Figure 1V.18 : Les valeurs de Mean Avrage Precision pour tous les index

Enfin en élaborée la table suivante pour illustrée 1’augmentation des performances de
systéme de recherche d’information, par 1’utilisation des différents index par rapport a I’index
classique :

Index Classique avec I’utilisation des termes similaire
le mesure des Centroide pour la sélectionne de la Catégorie

le mesure des Centroide pour la sélectionne de la Catégorie
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14.06% -89.06% 3.13% | -90.63%
4.10% -90.98% -3.28% | -92.62% | -8.20%
0.00% -91.57% 1.12% | -91.57% | -8.43%
-0.43% -91.49% 2.98% | -91.06% | -6.38%
Mean Avrage 0.77% -79.14% 13.33% | -87.30% | 4.58%
Precision (MAP)

Tableau 1V.11 : Adugmentation des performances de systéeme de recherche d’information
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IV.4.4. Interprétation

A travers les tests que nous avons effectués, nous remarquons que

Pour les résultats obtenus a partir des deux index classiques : I’index qui est basé sur la Notion
des termes similaires a introduit un résultat qui augmente la performance du systéme, celle-ci
est due a I'utilisation des termes similaire.

la méthode d’indexation par catégorisation sans exploiter les termes similaires extraits
du corpus a I’aide des méthodes d’apprentissage non supervisée, et qui utilise la mesure basée
sur la sélection de la catégorie associé a la requéte par 1’exploitation des centroides, augmente
globalement la performance du systéme de recherche d’information. Cela est remarquable a
partir de la valeur de la mesure d’évaluation MAP.

De méme, nous remarquons que si on applique la notion des termes similaires sur cet
index, il augmente aussi la performance du SRI, en se basant toujours sur la méme mesure de
sélection de la catégorie de la requéte, bien que la non-utilisation de ces termes similaires donne
des résultats plus efficaces.

La table suivante représentée le nombre des documents dans chaque catégories :

Catégories Nombre des documents
0 122

596

461

442

171

327

2644
Tableau 1VV.12 : Nombre des documents par catégorie

o Ol WN -

Par I’observation des requétes de I'index C_ S CENT qui augmenté la précision
moyenne par rapport au index C_NS_CENT qui sont les suivant :

«Q1, Q4, Q5, Q6, Q11, Q12, Q14, Q16, Q18, Q19 » 20% sont de la catégorie 0,10% de
la catégorie 1, 20% de la catégorie 2, 10% de la catégorie 3, et 40% de la catégorie 6. En
comparent cette résultat dans le table précédant en remarquent que le nombre des documents
dans la catégorie joués un roule important dans la sélection des termes similaires.

Pour les index basés sur la mesure IDF Inversée, les résultats sont trés mauvais, ceci est
dd principalement a cette mesure qui a diminué la performance de la recherche.

Enfin on peut Déduire les résultats suivants :

» I’indexation basée sur la similarité des termes augmente la performance des systémes
de recherche d’information ;

» Lasélection des termes similaire par la mesure MI dépendant de la taille de corpus ;

» I’indexation basée sur la catégorisation des documents augmente la performance des
systemes de recherche d’information.

» Lechoix de la catégorie d’une requéte lors de la recherche est une action trés importante,
et qui Contrdle le cours de ce processus de fagon tres significative.
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» L’échec de la sélection des termes similaires lors de son utilisation dans le processus
d’indexation peut causer une forte baisse dans la performance du system de recherche
d’information.

» L’indexation Classique ne répond pas a toutes les questions qui concernent la requéte,
sa catégorie, et, ou le sens voulu par le besoin d'informations qui n’est pas exprimé par
la requéte.

L’échec de I'utilisation des termes similaire peut étre causé par :

> Le fait de ne pas pouvoir retourner les bons termes similaires ;
» L’échec de mesure de similarité (information mutuelle) ;
» Une taille trés petite du corpus.

Une solution proposée pour ces échecs peut étre :

e Utilisée un corpus d’une grand taille ;

e Siune nouvelle ressource externe de la langue arabe a été créée, et qui ne souffre pas de
manque des ressources existants, en peut 1'utilisée pour aide a la discision des termes
similaire lors de sont sélection ;
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1VV.5 Conclusion

Dans ce Chapitre, nous avons présenté¢ I’implémentation de notre approche d’indexation
automatique, en utilisant le langage Java et des outils de datamining (RapidMiner), et d’autres
outils qui aident a la réalisation de cette approche. Au cours de ce chapitre nous avons effectué
une série de tests sur I’ensemble des requétes textuelles concernant notre corpus, Enfin nous
nous sommes focalisés sur I’impact des différent index implémenté sur le systéeme de recherche
d’information arabe.

Les résultats expérimentaux montrent que les performances du systeme de recherche
d’information ont été¢ améliorées de fagon significative, lors de 1’utilisation de 1’indexation base
sur la catégorisation des documents sans I’utilisation des termes similaires, et lors d’utilisation
des termes similaires sans 1’utilisation de la catégorisation des documents par rapport au cas
d’index classique.
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Le travail présenté dans ce mémoire s’inscritent dans le contexte de la recherche d’information
(R1) arabe, Notre travail vise a prendre en compte les éléments de contexte dans les processus
de RI. Dans cette optique, les problématiques générale auxquelles nous avons proposé des

solutions ont été :

= prise en compte du sens des termes lors de son indexation ;
= prise en compte du domaine d’un terme lors de I’extraction du sens;
= pris en compte de particularité de la langue arabe lors de son indexation automatique ;

= prise en compte du manque de ressources électroniques de la langue arabe.

Suivant cette orientation, notre contribution a consisté de définir une nouvelle indexation
qui supporte une RI statique / sémantique basée sur une description des termes par leur termes
similaire, et qui utilise également, la catégorisation du texte afin de capturer le sens des
différents termes dans leur domain d’utilisation, et qui prend en considération le manque des
ressources arabes dans le domaine de la recherche d’information par 1’application des methodes
d’apprentissages non supervisées, et en fin adapte la particularité de langue arabe lors de

I’extraction des termes et le traitment des documents a indexés.

Notre approche essaie de prendre en considération des termes similaires, et d’appliquer la
catégorisation des documents afin de capturer les différents sens d’un terme dans les différnets
domaines d’utilisation de cette derniere, face a un obstacle inattendu parfois dans le processus
de la sélection des termes similaires qui fait une réduction dans les performances du systéme,

cet échec est lié a I’un des causes suivantes :
= La petite taille du corpus de test

Notre corpus de test se compose de 4763 documents, ce corpus de taille limité ne donne
pas une vraie information utile lors de I’utilisation de la notion des co-occurrences, et dans une
cette partie, I’information mutuelle n’est pas considerée une information complette sur les
termes pour avoir créé un lien d’aide, qui permet de prendre une décision sur la seléction des

termes similaires.

= | e choix de mesure de similairité entre les termes
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La mesure utilisée pour le choix des termes similaires (mutuelle information) n’a pas
donné des résultats satisfaits pour tous les termes, parfois les termes qui sont trés fréquents dans

le corpus sont sélectionnés sans avoir une vrai relation au termes racine.

Les résultats obtenus par notre approche montre une amélioration significative de la
précision. Nous avons conclu a travers les expérimentations qu’on I’ utilise des termes similaires
lors de I’indexation et la catégorisation des documents, permet de mieux répondre aux besoins

de I’utilisateur, et ainsi d’améliorer en général les performances du systéme.

Prespectives

Ce travail ouvre une voie vers diverses prespectives qui se situent sur les plans suivants :

e Tester I’approche (index) proposé sur plusieurs collections volumineuses, Afin de
valider nos propositions a grande échelle.

e Etudier plus précisément les mesures de mise en correspondance entre les termes et
I’extraction des liens entre les termes par rapport a leur présence et absence dans la
collection des documents.

e Améliorer le processus de catégorisation des documents par le choix des algorithmes de
clustering plus spécifiqguement pour ce cas et des mesures de similarité entre documents
qui donne un lien plus significatif basé sur le contexte des documents.

e Appliquer un processus de prétraitement de texte arabe qui prend en compte sa

particularité.
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ANNEXE A
RapidMiner

1. Introduction

1.1. Présentation

RapidMiner est un logiciel open source et gratuit dédié au data Mining. 1l contient de nombreux
outils pour traiter des données : lecture de différents formats d'entrée, préparation et nettoyage
des données, statistiques, tous les algorithmes de data Mining, évaluation des performances et
visualisations diverses.

C'est un logiciel puissant, il n'est pas facile a manipuler au premier abord, mais avec un
peu de pratique, il permet de mettre en place rapidement une chaine compléte de traitement de
données, de la saisie des données a leur classification.

1.2. Ressources

RapidMiner est disponible sur le site http://www.rapidMiner.com, ou l'on trouve aussi des
tutoriaux, un blog et des forums.

2. Téléchargement de RapidMiner Studio

Suivez ces instructions pour télécharger RapidMiner Studio:

1. Pour télécharger la demande, accédez a la :

o My Account

M))rapidminer PRODUCTS  SOLUTIONS  COMMUNITY  LEARNING PARTNERS  ABOUT  WHAT'S NEW IN RAPIDMINER 7 DOWNI§0AD a

Figure A. 1 : Barre d’acaile de RapidMiner site web

2. Cliquez sur le bouton Télécharger (download en anglais) dans le coin supérieur droit.

3. Connectez-vous si vous ne l'avez pas encore. Voir ci-dessous si vous devez créer un
compte. Si vous souhaitez simplement télécharger RapidMiner Studio sans vous
connecter, cliquez sur Téléchargements.

Downloads 4  Email address @ | Passworc Forgot password?

Figure A. 2 : Barre de Connexion

n/'])//ﬂ rapidminer  Signup

(L

4. Cliquez sur votre systéeme d'exploitation préféré pour commencer le téléchargement.
Votre systeme d'exploitation actuel sera mis en surbrillance.
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Downloads

Click on a RapidMiner product of your choice to download it.

D

Windows Mac Linux

32bit 64bit Requires: Mac 05 10.8+ Requires: Java 7 or Java 8
Figure A. 3 : Page de téléchargement de RapidMiner

3. Installation de RapidMiner Studio sur Windows

Suivez ces instructions simples pour exécuter le lanceur qui installe RapidMiner Studio sur
Windows.

1. Double-cliquez sur le fichier téléchargé (par exemple, rapidminer-studio-<version>-
win64-install.exe ).

2. Si vous étes invité, permettez au programme d'apporter des modifications a votre
ordinateur. L'assistant de configuration RapidMiner Studio apparait. Cliquez sur
Suivant pour continuer.

3. Lisez les termes du contrat de licence et cliquez sur Je suis d' accord pour continuer.

4. Sélectionnez un dossier de destination (ou laissez la valeur par défaut). Assurez-vous
que le chemin du dossier ne contient pas + ou % caractéeres. En cliquant sur Installer,
I'assistant extrait et installe RapidMiner Studio. Une fois I'installation terminée, cliquez
sur Suivant, puis sur Terminer pour fermer l'assistant et démarrez RapidMiner Studio.

5. Lisez les termes du contrat de licence et cliquez sur Accepter pour continuer.

4. Mise en route de RapidMiner Studio

Une fois que vous lancez RapidMiner Studio, un écran de bienvenue s'affiche, avec deux
options:
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Create a RapidMiner account

You'll use your RapidMiner Email
Account to access:

£2 the Community forum EEs

B2 the Extensions Marketplace

B° free cloud storage Confirm Password
% product news and updates

+| Remember my password
T product license information

« Create my Account!

| already have an account or license key

Figure A. 4 : Fenétre de création de compte en RapidMiner Studio

Option La description
Créer mon compte Crée un compte avec les informations
d'utilisateur fournies.

Jaldejaun compte ourune clé delicence  ESTIRYeIVSIRY oV INC o [T W g (ol g Ta | (=Y ARY/o
informations d'identification de
quickminer.com pour vous connecter afin
que vous puissiez télécharger ou installer

votre (vos) licence (s).
Tableau A. 1 : Description des option de la Fenétre de création de compte de RapidMiner

Une fois connecté, si vous avez acheté une licence, le systéme l'installe en fonction de vos
informations d'identification.

4.1. Créer un compte RapidMiner

La création d'un compte exige que RapidMiner Studio puisse accéder a Internet. Si vous ne
disposez pas d'une connexion Internet pour I'application (par exemple, s'il est empéché par un
pare-feu), créez un compte via votre navigateur et entrez votre clé de licence manuellement.
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1. Complétez les étapes pour créer un compte en entrant votre adresse e-mail et votre mot
de passe. Notez que le mot de passe doit comporter un minimum de six caracteéres.

2. Immédiatement, le systéme envoie un email d'activation a I'adresse que vous avez
enregistrée. (Autorisez le courrier électronique de RapidMiner si vous ne voyez pas un
courrier électronique intitulé «Vérifiez votre courrier électronique» dans votre boite de
réception.) Les contrdles périodiques vérifient si votre courrier eélectronique a été validé.

We've sent you an email!

J)

Finish your account creation by clicking the activation link
we emailed to e ¥ . 2l

Then come back here.

Your account is not yet active.

Checking account activation...

Send the email once again!

= Back |

Figure A. 5 : Fenétre de Confirmation de la création de compte RapidMiner

3. Une fois que vous validez, vous recevrez un message de réussite dans votre navigateur:

Your account is active.
Figure A. 6 : Message de ssucsee de création de compte RapidMiner

4. Revenez a l'application RapidMiner Studio. Complétez I'installation en cliquant sur Je
suis prét.
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You're all set!

Your account and license look good,
50 now it's time to start using RapidMiner!

I'm ready!

Figure A. 7 :Fenétre de Confirmation Final de compte RapidMiner

5. Si c'est la premiere fois que vous installez RapidMiner Studio, nous vous
recommandons de commencer avec le didacticiel affiché pour apprendre a quel point il
est facile de créer un code sans code. Bonne mine!
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) <new process> - RapidMiner Studio - B x

Eile Edit Process VYiew Connections Seftings Extensions

H - = ' | - B Views Design Results @ Questions? ¥
Tutorials Repository Process Parameters
Operators o & Add Data =~ O process 100% 0 © 0 [ G ¢ [ | W Process
and L B
All v
[iesisers All » Samples logverbosity init i
» Hoe
145 5 o logfile
. . Local Repository Tests inp res
Welcome to RapidMiner. =
» E RM_Server (siline resultfile
RapidMiner Studio has a ot of
features to offer. In the next few ETLEIED 2001
minutes, you will learn how you can
use RapidMiner Studio to perform send mail never v |@
basic data science techniques, such p 2
1
as: accessing data, transforming Welcome to Rap' dMiner!
" ; encoding SYSTEM v |G

data, and building statistical
models. We will use data describing F i
the Titanic passengers. < >

Each tutorial is broken into several
steps to teach you the basics of

2f intro

;‘ Hide advanced parameters

RapidMiner Studio. Each step lists » Data Access (41)
specific actions to perform, plus an " Change compatibility
explanation of why those actions L B ey v 7.2.000-SNAPSHOT
matter. Notice the dotted-line ¥ [ Cleansing (26)
preview in the Process Panel; this » Modeling (129)
Shl.lWiS you the process you will be » Scoring (10) Help
building in that tutorial. 73
3 Validati 30
alidation (30) - Process
4 LI tapidMiner Studio Core
» Extensions (81)
Synopsis
The root operator of every process.
— Next ==
+ Get More Operators v
Figure A. 8 : Fenétre principale de RapidMiner studio
- =

5. Prise en main

A l'ouverture du programme, RapidMiner présente |
I'écran de la Figure A.9, qui vous propose soit de |
commencer un nouveau schéma de traitement de
données, soit d'en ouvrir un précédemment écrit,
soit de suivre le tutoriel en ligne (celui-ci suppose
une connaissance préalable des méthodes et du
vocabulaire du data mining, et devient vite trés
compliqueé & suivre). Choisissez 'new', ce qui vous = == .
améne a I'écran de la Figure A.10, o0 vous devez =
choisir I'endroit ou se trouvera votre espace de

travail. Choisissez 'NewLocalRepository' et

entrez un nom. On arrive maintenant a I'écran de

travail proprement dit, illustré sur la Figure A.11. T
Cet espace de travail se divise en cing zones

&3 RAPID|MINER

%) RAPID|ANALYTICS 2o

Figure A. 9 : Le premier écran

principales : 1 -
e La zone centrale servira a dessiner le
schéma du flux de données : il partira
d'une source, qui passera successivement
a travers plusieurs outils (préparation des
données, traitement, évaluation de
performances . . .). e —

Figure A.11 : Choix du dépot o
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e Le catalogues des outils, a gauche, ou nous irons chercher les composants a utiliser dans
la zone centrale. Ces composants peuvent étre des sources de données, des
modificateurs de données, des algorithmes de data mining, des évaluateurs de
performances. Nous les utiliserons chacun a leur tour, un peu a la fois.

e Pour chaque outil utilisé, la zone de droite listera ses parameétres.

e La zone des informations en bas a droite renseigne sur le fonctionnement de I'outil
courant.

e En bas, la fenétre des messages d'erreurs.

Zone de description Paramatres
Outils des schemas
Messages e

Figure A. 11 : Espace de travail

6. Plus que vous devez savoir
Juste quelques autres astuces concernant RapidMiner Studio ...
Utilisation du marché RapidMiner

Le RapidMiner Marketplace est votre site de guichet unique pour télécharger et partager des
extensions pour RapidMiner Studio. Suivez ces étapes pour obtenir des instructions détaillées
sur l'acces et l'utilisation du marché RapidMiner.

Déplacement du script de démarrage

Par défaut, la variable RAPIDMINER_HOME est définie dans I'emplacement du dossier du
script de démarrage. Si vous laissez le script dans le dossier d'installation (la méthode la plus
commune), la variable d'environnement est définie correctement. Si vous déplacez le script de
démarrage hors du dossier d'installation, vous devez définir la variable d'environnement
RAPIDMINER_HOME sur le chemin d'installation de RapidMiner Studio. Cela permet a
RapidMiner de trouver ses fichiers de ressources.
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