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Résumé

Cette these étudie la question de la segmentation morphologique grammaticale en
arabe standard moderne, sous ’angle de I'induction de connaissances. La segmenta-
tion est 'opération par laquelle les mots écrits sont découpés en mots sémantiques
et en morphémes. Cette opération est relativement simple dans la plupart des
écritures européennes, mais en arabe, elle est beaucoup plus complexe, pour trois
raisons : (a) le mot écrit en arabe contient souvent plusieurs mots sémantiques,
dont un contient plusieurs morphemes; il peut méme contenir une phrase entiere ;
(b) 'écriture arabe omet dans sa version courante les voyelles bréves et un cer-
tain nombre d’autres éléments phonétiques, et certaines lettres peuvent étre lues
comme des voyelles longues ou des consonnes, d’ou une grande quantité d’ambigui-
tés et de découpages possibles; (c) la morphologie de 'arabe est riche et complexe.
D’une opération triviale, la segmentation devient une opération qui implique la
grammaire, la morphologie, la syntaxe et la sémantique. Pour induire la segmen-
tation a partir de données observées, objectif ultime, il faut également des données
annotées disponibles, et leur tres faible nombre est un aspect du probleme. Nous
nous sommes concentrés, dans ces travaux de recherche, a constituer 1’ensemble
des éléments nécessaires a un tel projet, centré sur la morphologie grammaticale
plutot que lexicale.

A partir d'une étude approfondie du probléme et des solutions qui y ont été
apportées par I'état de I'art, nous proposons une série d’expériences et de réali-
sations qui culminent autour de la production d'un corpus de référence annoté
manuellement (dit gold corpus) et d'une méthodologie pour étendre ce corpus au-
tomatiquement a une grande taille tout en préservant au maximum la fiabilité des
annotations (dit silver corpus). Ces corpus nous ont servi a évaluer un ensemble
conséquent d’algorithmes de segmentation, pour en sélectionner quelques-uns dont
nous analysons les défauts en vue de préparer la réalisation d’un segmenteur a base
d’intelligence artificielle, qui corrigerait ces défauts en apprenant sur notre corpus
étendu. Notre méthodologie est appliquée a des cas concrets et peut étre étendue.
Nous mettons également a la disposition de la communauté scientifique, en plus
de ces corpus, des outils techniques, des données prétraitées et tout ce qui est
nécessaire a la mise en place d'un apprentissage séquentiel.
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Abstract

This research explores the issue of grammatical morphological segmentation in Mo-
dern Standard Arabic from the perspective of knowledge induction. Segmentation
refers to the process by which written words are broken down into semantic units
and morphemes. While this operation is relatively straightforward in most Euro-
pean scripts, it is significantly more complex in Arabic for three main reasons : (a)
A written Arabic word may contain several semantic words, with one being compo-
sed of multiple morphemes; it can even represent an entire sentence. (b) Standard
Arabic orthography omits short vowels and several other phonetic elements, and
some letters can be interpreted as either long vowels or consonants, resulting in a
high degree of ambiguity and multiple possible segmentations. (c¢) Arabic morpho-
logy is rich and intricate. What is a trivial operation in other languages becomes
a process that involves grammar, morphology, syntax, and semantics. To induce
segmentation from observed data — the ultimate goal — annotated resources are
required. However, their scarcity is a major challenge. This research focuses on
assembling the necessary components for such a project, with an emphasis on
grammatical rather than lexical morphology.

Building on a thorough analysis of the problem and existing solutions, we
present a series of experiments and outcomes centered on the creation of a manually
annotated gold corpus and a methodology for automatically expanding it into
a larger, reliable silver corpus. These resources enabled us to evaluate a wide
range of segmentation algorithms and identify key limitations, paving the way for
the development of an Al-based segmenter trained on our extended corpus. Our
approach is applied to concrete cases and remains scalable. In addition to the
corpora, we provide the scientific community with technical tools, preprocessed
data, and all necessary components for sequential learning.

Keywords : Segmentation, Modern Standard Arabic, Gold Corpus, Silver Corpus,
Tagging, Computational linguistics, Grammatical morphology, Stemming, Lem-
matisation, Induction






Introduction

La présente recherche porte sur la segmentation automatique des mots de I’arabe
standard moderne en morphémes, en utilisant le moins de connaissances possibles
sur la langue considérée, d’ou le terme d’induction. Elle fait partie d’un projet plus
général porté par le laboratoire GRIT de I'université Libanaise et par le laboratoire
Paragraphe de 'université Paris 8, qui consiste a élaborer des outils d’induction
pour l'arabe avec une utilisation minimale de connaissances préalables.

Ce projet repose sur I’hypothese que le sens est au moins partiellement recons-
tructible au travers des propriétés formelles et de la distribution des formes, en
cherchant & montrer ce qu’on peut construire a partir simplement d’un grand cor-
pus de documents. On citera, par exemple, la these de G. Lebbos sur 'apport de la
distribution des mots dans un grand corpus a leur analyse sémantique (Lebboss,

), la these d’A. Abdallah sur la possibilité d'induire des éléments de séman-
tique grammaticale a partir de la distribution des structures syntaxiques de surface
(Abdallah, ), la these de Y. Zaki sur 'induction de grammaire de phrase a
partir d’'un grand corpus (Zaki, ).

Notre these s’inscrit dans ce contexte, insistant sur la morphologie grammati-
cale, que les travaux précédents de notre équipe n’ont pas exploitée. Elle se déroule
en parallele avec le travail de nos collegues doctorants O. Saadiyeh, poursuivant
le travail de Y. Zaki vers la réalisation d’un analyseur syntaxique inductif, et M.
Khalil, poursuivant le travail d’A. Abdallah et de G. Lebboss vers une description
sémantique inductive, avec lesquels nous avons beaucoup échangé.

L’arabe standard moderne désigne la variété d’arabe utilisée dans les journaux,
la plupart des livres, les informations télévisées, et, d’'une maniere générale, dans
toutes les circonstances ou 'on doit communiquer avec des personnes sans tenir
compte de la région d’ou elles sont originaires. Il s’oppose a 'arabe classique, la
langue du Coran et de la période classique, a I'arabe ancien, de la période pré-
islamique, et aux dialectes parlés aujourd’hui dans les différentes régions du monde
arabe (arabe tunisien, marocain, libanais, égyptien, etc.; qui en réalité different
méme a 'intérieur d'un méme pays). C’est une sorte de koiné (langue commune)
qui a commencé a s’élaborer a I’époque ottomane (roman de Baibars, par exemple),
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mais qui s’est véritablement instaurée avec ’apparition de la presse imprimée puis
de la télévision. Il n’y a pas de locuteurs natifs de cette langue, d’ou certaines
difficultés qui lui sont propres.

La segmentation morphologique de I’arabe est difficile en raison a la fois de la
complexité de la morphologie de la langue mais aussi en raison des conventions ré-
gissant ’écriture, s’agissant essentiellement d’une langue écrite. C’est pourtant une
étape fondamentale du traitement automatique des langues, nécessitée par exemple
pour 'extraction d’information, la traduction automatique, 'analyse syntaxique.
Un élément tout simple permet de se rendre compte de la difficulté : il y a un
écart de pres de quarante ans entre la définition de la méthodologie de construc-

tion d’analyseurs morphologiques par Koskenniemi ( ), qui a donné lieu a la
plateforme morphologique PC Kimmo utilisée pour de nombreuses langues, et
I’équivalent pour I'arabe par Habash, Marzouk et al. ( ), avec la plateforme

CamelMorph. Au moment ou cette these a débuté, cette méthodologie n’existait
pas encore. Un deuxieme aspect du probléme est le faible nombre de corpus libres
annotés disponibles pour I'arabe (et méme de corpus annotés tout court). Les cher-
cheurs sont souvent amenés a réaliser leurs propres corpus de test, ce qui restreint
la portabilité et la reproductibilité des expériences.

Parmi les différents types que recouvre le concept de segmentation et les mots
qui lui sont souvent associés (par exemple racinisateur, lemmatiseur, extracteur
de racine) et dont la définition n’est pas toujours claire, nous nous intéressons a
la segmentation avec pour objectif I'input dans un systéeme d’induction de motifs
grammaticaux auquel nous avons aussi participé (Abdallah et al., ), et qui
a son tour doit servir a la construction d’'un analyseur syntaxique. D’ou notre
focalisation sur la segmentation de la morphologie grammaticale, qui differe du
role de la segmentation dans 'extraction d’information par exemple, plutét orienté
sur le coté lexical de la segmentation.

Notre mémoire se répartit en trois parties : problématique, état de l'art et
réalisations.

La premiere partie présente la problématique sous deux angles :

Le premier chapitre détaille la problématique de la segmentation, concernant
la langue et I'écriture, ainsi que les propriétés fondamentales sur lesquelles on peut
s’appuyer a la recherche de solutions. Cette problématique permet de définir dif-
férents niveaux de segmentation, ainsi qu’'une liaison intime entre la segmentation
et la détection des catégories morpho-syntaxiques de 'arabe (parties du discours).
Les données fournies sont le plus exhaustives possibles.

Le deuxieme chapitre étudie la problématique des corpus, avec un intérét par-
ticulier pour les corpus pré-segmentés en open source. En effet, pour pouvoir appli-
quer des techniques modernes d’induction, par exemple neuronales, il faut pouvoir

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes
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apprendre par ’exemple ; d’autre part, le caractére open-source permet que chaque
chercheur puisse ajouter sa propre contribution au corpus. On y remarquera qu’il
y a en fait trés peu de corpus qui répondent a cette exigence, et aucun qui ait été
controlé manuellement.

La partie suivante présente 1’état de I’art de notre domaine, en trois chapitres :

Les troisieme et quatriéme chapitres passent en revue ’ensemble des segmen-
teurs existants, avec un effort d’exhaustivité, et leurs algorithmes respectifs, en
mettant I'accent sur une comparaison approfondie et une évaluation critique de
ces segmenteurs. Nous les répartissons en différentes catégories en fonction du type
d’information utilisée, du type de retour, et du type d’algorithme mis en oeuvre.
On y remarque que peu de segmenteurs ont tenté une approche inductive jusqu’a
aujourd’hui, et aucun sur l'arabe. La matiere étant tres abondante, nous avons
divisé cette présentation en deux chapitres en fonction de la complexité des algo-
rithmes utilisés. Le troisieme chapitre aborde les segmenteurs a base de regles; le
quatrieme aborde les segmenteurs intégrant plusieurs techniques, probabilistes et
neuronales.

Le cinquieme chapitre passe en revue l'ensemble des étiqueteurs de parties
du discours existants, car, comme l’a montré le premier chapitre, segmentation
et étiquetage sont intimement liés. Nous nous intéressons particulierement aux
étiqueteurs apprenant par l’exemple.

La troisieme partie présente ce que nous avons réalisé, en deux chapitres :

Le sixiéme chapitre explique comment nous avons constitué notre propre corpus
segmenté et open-data, pour pallier a I’absence de tels corpus montrée au chapitre
deux ; ce corpus est extrait du seul corpus annoté morphologiquement et open-data
pour 'arabe standard moderne, Kalimat, dont nous analysons les annotations et les
différentes caractéristiques. Nous détaillons les caractéristiques du corpus que nous
avons manuellement annoté morphologiquement et segmenté, et nous démontrons
qu’il a, malgré sa relative petite taille, les propriétés d’un corpus standard. Nous
utilisons ensuite notre corpus pour évaluer les segmenteurs présentés dans 1'état
de Dart, sous plusieurs angles, avec une analyse approfondie de leurs résultats,
qui nous amenent a en élminer la plupart; et c’est Farasa qui s’avere le plus
performant, avec malheureusement des défauts tres problématiques, en particulier
I’échec a segmenter plus d’un verbe sur deux et l'incapacité a résoudre les cas
ambigus.

Le septiéme chapitre présente nos éléments pour servir a la réalisation d’'un
segmenteur capable d’étre utilisé dans un pipe Ce corpus n’étant pas assez grand
pour servir de base a ’apprentissage, nous avons réfléchi sur des méthodes de fia-
bilisation des annotations automatiques produites sur le corpus initial (Kalimat),
contenant une dizaine de millions de mots. Faute de temps et de moyens, nous

2025



14 Introduction

n’avons pas pu effectuer la totalité des expériences que nous avions prévu de faire
pour générer un méta-segmenteur a partir des meilleurs segmenteurs de 1'état de
I'art.

Le septieme chapitre propose un segmenteur sans connaissance préalable, basé
sur 'architecture GRU, fonctionnant a partir des annotations produites sur le cor-
pus complet avec une ingénierie des caractéristiques mélant le one-hot encoding et
les méthodes d’embedding, pour obtenir un corpus annoté conséquent. Malheureu-
sement le résultat n’a pu étre controlé que sur 'ensemble d’apprentissage, car notre
corpus de référence n’était pas assez grand pour étre divisé en corpus d’appren-
tissage et corpus de test. La petite taille du corpus est malgré tout partiellement
compensée par la forte redondance des annotations.

Puis la conclusion récapitule les éléments essentiels de notre travail et propose
des pistes pour la suite, en particulier les possibilités qu’ouvre le few-shot learning,
qui n’existait pas au début de cette these mais dont l'intérét n’a fait que croitre.

Les principales contributions de cette these sont :

« une revue relativement complete des corpus en arabe standard moderne avec
une attention particuliere sur le statut du corpus et ’existence d’annotations
(Awdeh, Abdallah et al., );

o un état de I'art quasi-exhaustif des segmenteurs et de leurs algorithmes, ainsi
qu'un état de I'art des étiqueteurs de parties du discours;;

« la production’ d’un corpus open-data de taille modeste (pres de 29 000
mots environ) manuellement segmenté (le seul existant a notre connaissance)

(Awdeh, Abdallah et al., b7 Awdeh, );

 une évaluation des principaux segmenteurs sur ce corpus (Awdeh, Saadiyeh
et al., );

« la production d’'un grand corpus (10 millions de mots environ) segmenté avec
les meilleurs segmenteurs et annoté par une procédure automatique fiabili-
sée pour les catégories grammaticales de 'arabe : noms, verbes, particules
(Awdeh, ; Awdeh, Khalil et al., );

e les caractéristiques des vecteurs d’entrée d’un segmenteur a apprentissage
séquentiel (Awdeh, ).

Il nous semblé crucial que I'ensemble des éléments produits pour ce travail
soient disponibles en open-source (licence CC by NC).

. Mon livret A Silver Standard Arabic Corpus for Segmentation And Validation” est disponible
sur https://www.amazon.com/dp/1952751365, https://www.elivapress.com/en/book/boo
k-8238862797. dans Amazon et Eliva Press en 2020.

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes
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18 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

1.1 Introduction

Ce chapitre présente 1'essentiel de la problématique concernant la segmentation des
mots en arabe standard moderne, du point de vue de la graphie et de la langue, ain-
si que les types d’approches possibles pour la résoudre. Pour plus de détails, voyez
Habash ( ), these qui explore la morphologie arabe et ses interactions avec la
phonologie et le lexique, ainsi que les implications de la structure morphologique
sur le traitement automatique de I'arabe.

La segmentation des mots écrits en unités signifiantes appelées morphémes
(Creutz et al., ) constitue une étape fondamentale dans les applications de
traitement automatique des langues (Yemane Tedl, ). C’est aussi bien vrai
pour la recherche d’information et la fouille de documents (Green et DeNero, )
que pour 'analyse syntaxique (S. Chen, Y. Xu et Chang, ) ou sémantique,
et pour la compréhension automatique. Sans elle, pas d’étiquetage des parties du
discours, pas d’analyse syntaxique ou sémantique.

La segmentation permet également de limiter le nombre de mots écrits a traiter.
Par exemple, en anglais, des formes telles que subreddits, clickbait et nanodiamonds,
pourront étre rares et ne pas se retrouver dans nos ressources externes, le résultat
de la segmentation sub-reddits, click-bait et nano-diamonds pourra plus facilement
y étre retrouvé (Melo, ).

Cette décomposition revét une importance et des difficultés particulieres dans le
contexte des langues sémitiques, notamment de ’arabe, dont la structure morpho-
logique est complexe. En effet, dans les langues a morphologie fusionnelle comme
I’arabe, nous pouvons trouver des milliers de formes différentes du méme mot,
créant des défis de rareté difficiles a surmonter pour les modeles qui reposent
sur l'identification des mots. Une segmentation morphologique précise permet
non seulement de relier de nouvelles formes a des formes de mots précédemment
connues, mais diminue également considérablement la rareté des données et le
nombre d’hapax.

Le probleme, comme nous le verrons, est accentué par les caractéristiques
propres a ’écriture arabe, ot le mot écrit peut correspondre a ce qui, dans d’autres
systemes d’écriture, serait une phrase entiére. Par conséquent, non seulement on
a affaire a de nombreuses formes flexionnelles, ainsi qu’a des mots-valises comme
dans I'exemple anglais ci-dessus, mais les pronoms, les articles, et les prépositions,
sont intégrés dans les mots. Comparé par exemple au cas de ’anglais, ou la segmen-
tation est principalement affaire de mots composés, ici la segmentation implique
aussi bien la syntaxe que la sémantique.

Un troisieme aspect du probleme est la rareté des ressources permettant 1’éla-
boration de méthodes automatiques, et le fait que les rares ressources existantes ne

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes



1.2 Bref apercu phonologique 19

sont pas libres, et souvent trop cheres pour les chercheurs des laboratoires des pays
concernés. C’est en particulier le cas des corpus étiquetés, qui sont une nécessité
pour appliquer des méthodes d’intelligence artificielle.

C’est pourquoi I'objectif de cette these est de faire un état des lieux de la seg-
mentation des mots écrits en arabe, de proposer une méthodologie de travail avec
des ressources open-data, et de montrer I'application de cette méthodologie pour
produire notre propre modele de segmenteur basé sur 'apprentissage automatique
par des réseaux récurrents.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter en détail les trois types de
difficultés auxquelles ceux qui souhaitent élaborer un segmenteur de ’arabe sont
confrontés : celles liées a I'écriture, a la langue, et aux corpus étiquetés. Les des-
criptions que nous ferons de la graphie, de la langue et des corpus se concentreront
uniquement sur les aspects qui impactent notre problématique.

1.2 Bref apercu phonologique

Avant d’aborder les problemes de la graphie, nous décrivons briévement la phonolo-
gie de 'arabe standard moderne (ASM). L’arabe standard moderne est une langue
commune a ’ensemble des locuteurs des variétés d’arabe parlées dans les diffé-
rentes régions, une koiné. Ce n’est la langue native de personne; par conséquent,
sa phonologie varie quelque peu en fonction de la variété native du locuteur, mais
obéit a des principes communs. C’est une langue sémitique, et comme les autres
langues de cette famille, elle possede beaucoup de consonnes et peu de voyelles. La
réalisation des voyelles est I’endroit ou il y a le plus de différences d’une variété a
lautre, et les voyelles ont essentiellement une fonction grammaticale.

L’ASM possede un systeme phonologique de 6 voyelles :
« 3 breves : {a, i, u}.

« 3 longues : {3, 1, G}, transcrites aussi comme {a:, iz, u:} et translittérées
comme {aa, ij ou iy, uw}.

Il possede 28 consonnes, présentées dans le tableau 1.1, qui est tiré de la re-
présentation du systéme des consonnes par Roman ( ) (reprenant Cantineau).
Les phonemes sont transcrits en API (alphabet phonétique international), mais
pour un certain nombre de phonémes, on utilise traditionnellement la variante en
gras a droite plutdt que les transcriptions API qui figurent sur leur gauche. Dans
la partie droite du tableau figure la description de chaque consonne en termes de
traits (sourd / sonore, point d’articulation labial / dental / interdental / alvéolaire
/ vélaire / uvulaire / glottal, etc.).
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20 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

Tab. 1.1 : Table des consonnes

Lettre | Description

m complexe vocalique interrompu continu nasal labial
n complexe vocalique interrompu continu nasal dental
1 complexe vocalique interrompu continu alvéolaire
r complexe vocalique interrompu alvéolaire

w complexe vocalique labial

jy complexe vocalique palatal

't complexe interrompu sourd emphatique dental

t complexe interrompu sourd dental

k complexe interrompu sourd vélaire

q complexe interrompu sourd uvulaire

dd complexe interrompu emphatique dental

d complexe interrompu dental

b complexe interrompu labial

S complexe sourd emphatique alvéolaire

f complexe sourd labial

S complexe sourd alvéolaire

0 complexe sourd interdental

f $ complexe sourd palatal

XX complexe sourd uvulaire

hh complexe sourd pharyngal

0'z complexe emphatique interdental

d complexe interdental

Z complexe dental

3B g complexe palatal

Y complexe uvulaire

by complexe pharyngal

? interrompu glottal

h glottal
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Les transcriptions de ’arabe que nous donnons dans la suite du mémoire sont
celles de I’Alphabet Phonétique International (API), a I'exception des symboles
indiqués en gras dans le tableau 1.1.

1.3 La graphie arabe

L’alphabet arabe est composé de vingt-huit lettres, de deux lettres spéciales qui
ne s'utilisent qu’a la fin des mots, de huit signes diacritiques' et de quelques dia-
critiques supplémentaires comme ~ (madda), ¢ (hamza). Il faut ajouter a cette
quarantaine de symboles différents le tatweel, un symbole qui sert a allonger plus
ou moins la liaison entre deux lettres, et qui joue un réle comparable a la césure
(pour faciliter la justification du texte; au lieu de couper un mot, on Iallonge).
Bien entendu, ce symbole n’a aucune utilité dans la segmentation, et toutes les
méthodes de segmentation 1’éliminent.

La graphie est continue (la plupart des lettres sont liées entre elles) et la forme
des lettres change en fonction du contexte. Mais comme nous sommes concernés
ici par des textes électroniques, ceci n’impacte pas l’analyse, chaque lettre, quelle
que soit la forme qu’elle prend, est représentée par un unique symbole unicode
(contrairement aux majuscules et minuscules dans les alphabets qui connaissent
cette différence). Il y a des ligatures (deux lettres réunies en une seule), mais
celles-ci ne sont pas considérées comme des symboles distincts, donc elles ne nous
concernent pas ici.

Le tableau 1.2 représente les lettres de ’alphabet arabe avec leur translitté-
ration. Le alif ayant trop de transcriptions possibles, on les a indiquées a part.
La translittération est une exacte correspondance de la graphie arabe, alors que
la transcription ne ’est pas forcément, en raison des caracteres spéciaux utilisés.
Les vingt-huit lettres de base correspondent aux vingt-huit consonnes citées a la
section précédente, et les deux lettres spéciales ont un usage morphologique. Par
exemple, le mot &yl (table) est transcrit /tdwla/. La derniere lettre de ce mot, s,
compromis entre les lettres désignant /h/ et /t/, ne note pas la voyelle a ni une
consonne mais le morpheme de féminin -at qui se prononcera tantot a tantot at
en fonction de la relation syntaxique avec le mot suivant (un peu comme avec les
liaisons en frangais). Donc la translittération de la fin de ce mot donnerait /12*/.

De la méme fagon, 'autre lettre spéciale, alif magsura, dérivé de la lettre pour
/y/, note un /a/ dans une racine ou figurait un /y/ en finale. Dans la présentation
traditionnelle de ’alphabet arabe, alif magsura est confondu avec ya, et il n’y a
donc officiellement que vingt-neuf lettres.

. Un diacritique est un signe ajouté au-dessus ou au-dessous d’une lettre pour en préciser la
prononciation.
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Tab. 1.2 : Alphabet (unicode)

Lettre

Translittération

Nom

|

alif

ba

ta

tha

jim

ha

kha

v e el e

dal

u-

dhal

[

ra

zaln

sin

chin

sad

dad

ta

zZa

aln

ghain

fa

qaf

kaf

lam

mim

L e K I S O U o o ™ O LV | A | G | G [

nun

o

S B—me ||l N|n v N R oAl Sea |~ | T

ha

[\

waw

< | =
e =

ya

ta marbuta

alif maqsura

o
\Nlm
—~

tatwil
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Le tableau 1.3 représente tous les signes diacritiques de I’écriture arabe. Au
total il y a dix signes diacritiques (Abdulhay, ), méme si les deux derniers ne
sont en général pas considérés comme des diacritiques; le madda n’est compatible

qu’avec la lettre alif, et le hamza avec les lettres alif, ya et waw.

Tab. 1.3 : Les diacritiques arabes

Signe | Transcription Nom Position
i a Fatha au-dessus
) i Kasra en dessous
’ u Dama au-dessus

pas de voyelle Sukun au-dessus
’ an Tanwin Al Fath au-dessus
) in Tanwin Al Kasr en dessous
” un Tanwin Al Dam au-dessus
: gémination Chadda au-dessus
c ? Hamza comme la voyelle
~ a Madda sur alif

1. Les voyelles fatha (a) et kasra (i) sont représentées par un tiret mis respec-
tivement au-dessus et au-dessous de la consonne qu’elles suivent. La voyelle
dama (u) est représentée par un petit s (waw) au-dessus de la consonne
qu’elle suit. Le signe sukun indique ’absence de voyelle.

2. Le signe chadda désigne une gémination (un redoublement) de la consonne
sur laquelle il se trouve.

3. Le coup de glotte ? est une consonne originellement représentée par alif ; mais
il disparait apreés une voyelle en I'allongeant. Les voyelles longues 1, @ sont
alors représentées par les consonnes les plus proches ya et waw; la voyelle
longue a n’a pas de consonne proche, et ¢’est donc alif qui la représente. D’ou
une ambiguité pour cette lettre, que les diacritiques hamza (cas du coup de
glotte) et madda (cas de @) désambiguisent.

4. Le hamza est également utilisé pour représenter un coup de glotte avant une
voyelle longue en 'absence de alif, il se met dans ce cas au dessus de la
voyelle qu’il précede.
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24 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

1.3.1 Les unités de la graphie

Selon Djamel Kouloughli (Kouloughli, ), les unités de la graphie arabe pré-
sentent deux caractéristiques :

o Elles correspondent a des unités accentuées qui comprennent plusieurs mots
sémantiques (appelés mots minimaux par 'auteur),

o Chaque mot minimal est représenté par sa forme isolée.

Autrement dit, la ou le francais transcrit « je suis déja venu dans cette ville-
la », Parabe transcrirait « jesuisdéjavenu danscettevillela » (pas de séparation dans
une unité accentuelle), et 1a ou le frangais transcrit « j’ai connu 'amour », 'arabe
transcrirait « jeaiconnu leamour » (écriture des morphemes sous leur forme isolée).

Exemple : on écrit /?affams/ (le soleil) comme ..zl /?alfams/, parce que la
forme isolée de l'article est /?al/, comme en frangais la forme isolée de I'article
masculin® est «le» (et non pas «1"»).

1.3.2 Variantes graphiques

L’écriture arabe autorise de nombreuses variantes d’'un méme mot, ce qui conduit
a la fois a des ambiguités (plusieurs mots différents écrits de la méme fagon) et
en méme temps a augmenter le nombre de mots uniques (un méme mot écrit
de plusieurs manieres). La principale catégorie de variantes est due a 1'usage des
diacritiques, mais il y en a d’autres, que nous passons rapidement en revue ci-
dessous.

Usage des diacritiques

De fait, les signes diacritiques (voyelles et gémination) sont rarement utilisés
dans les documents arabes, qu’ils soient manuscrits ou électroniques. Par exemple :

+ laforme j.~ /hml/ sans diacritiques peut correspondre a trois mots différents
selon sa prononciation (x> ,l> ,1x> = hamal, himil, hamala, mouton,
fardeau, porter);

+ laforme |~ /rgl/ sans diacritiques peut correspondre a deux mots différents)
selon sa prononciation (s, ,J& = rigil, ragul pied, homme)

o la forme = /ktb/ sans diacritiques est utilisée pour désigner la racine
« écrire » ; elle peut aussi correspondre a plusieurs dizaines de mots différents,

1. La forme qu’on a si on fait une pause avant le nom : "le... amour”, d’ou l'intitulé de forme
pausale.
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par exemple & /kataba/ (il a écrit), o5 /kutiba/ (a été écrit) et &S
/kutuban/ (des livres).

La présence des diacritiques éclaircit le contenu d’un texte et facilite sa lecture,
donc les textes religieux et juridiques ainsi que les ouvrages pédagogiques modernes
sont souvent entierement voyellés. Mais la plupart des textes sont dépourvus de
diacritiques, ou en mettent de temps en temps.

Coup de glotte

Le coup de glotte est un phoneme instable qui disparait dans certains contextes ;
on l'a vu apres une voyelle, mais méme a l'initiale d'un mot il disparait si le mot
précédent se termine par une voyelle. Par exemple, dans .2l i) /?istgbala
(Dalzjwf/ (il a accueilli les invités), le hamza du deuxiéme mot disparait ; dans
Gzl Ll 2 /mta (R)astgbala (Dalzjwf/ (Quand il a accueilli les invités), tous
les hamzas disparaissent. Par conséquent méme dans un texte qui note tous les
diacritiques, le hamza peut étre présent ou non pour un méme mot.

Lettres < et &

Les lettres s (alif magsura) et s (ta marbuta) n’existent qu’a la fin des mots
et sont souvent remplacées dans les documents électroniques par des lettres plus
courantes. Du coup un méme mot peut se retrouver écrit de deux fagons différentes,
par exemple le mot pour bibliothéque, i /mktba/ ou + /mktbah/, et deux
mots différents peuvent se retrouver écrits de la méme fagon : 2y /layla/ (nuit) et
& /layla/ (prénom).

Combinaison ¢

La combinaison (s représente a l’origine une séquence de deux phonemes de-
venue un phonéme simple (y? > ?); dans cette combinaison y est écrit sans ses
points et se confond donc avec alif magsura. Elle est souvent remplacée, dans
les documents électroniques, par s (y). Par exemple le mot arabe &zg /mhtr?/
(moisi) s’écrit souvent ¢ /mhtry/.

On peut donc dire que la graphie arabe a tendance a multiplier le nombre de
formes d’'un méme mot, tout en générant des ambiguités avec d’autres mots. Le
phénomene n’est pas inconnu ailleurs (majuscule / minuscule par exemple), mais
ici c’est son ampleur qui est a noter : il peut y avoir pas loin d'une centaine de
formes pour un méme mot, et des centaines de mots représentés par une méme
forme. La combinatoire théorique est donc gigantesque, et pour la réduire, les
locuteurs utilisent a la fois la syntaxe et la sémantique.

Pour réduire la variabilité introduite par les variantes graphiques, le traitement
linguistique de I'arabe utilise extrémement fréquemment une normalisation or-
thographique, souvent simplement appelée normalisation (arabe s tatbifa).
Comme restituer les diacritiques est une procédure trés complexe, nécessitant une
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26 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

analyse morphologique, syntaxique et sémantique, tache qui doit étre faite ma-
nuellement, la normalisation consiste surtout a supprimer les diacritiques; elle
consiste également a remplacer les différentes variantes de hamza, de alif ou de ta
marbuta par un symbole unique. Il existe plusieurs systeémes de normalisation, en
fonction de l'objectif visé. Mais bien que la normalisation orthographique diminue
la variabilité dans I’écriture d’'un mot donné, elle augmente du méme coup son
ambiguité.

1.4 Structure du mot

Un mot écrit en arabe peut étre considéré a trois niveaux; au premier niveau, il
est composé de clitiques (voir le tableau 1.6) et d’'un mot minimal, qui peut étre
trouvé seul. Les clitiques (articles, possessifs, connecteurs, prépositions, etc.) ont
les mémes fonctions syntaxiques que les mots normaux, mais sont phonétiquement
subordonnés et seront donc, dans la graphie arabe, fusionnés avec le mot (contrai-
rement au francais, ot par exemple dans « je le regarde », je et le sont des clitiques
non fusionnés) ; on peut souvent les trouver, parfois sous une forme légerement dif-
férente, comme mots indépendants. Les clitiques sont divisés en proclitiques (s’ils
précedent le mot minimal) et enclitiques (s'ils le suivent) ; il peut y avoir plus d'un
proclitique.

A son tour, le mot minimal est composé d’affixes et d’un radical; les affixes
peuvent étre des préfixes, des suffixes ou des infixes (s’ils sont a I'intérieur du radi-
cal), voire des circonfixes (affixes complexes composés de plusieurs types d’affixes
élémentaires). En frangais « rapidement, refaire » contiennent le suffixe ment ou le
préfixe re; mais en arabe, langue flexionnelle, les affixes jouent un roéle beaucoup
plus important. Le radical n’existe généralement pas sans affixes.

Au troisieme niveau, le radical est composé d’une racine et d’un scheme voca-
lique, qui sont intriqués. Ces éléments seront détaillés a la section suivante. Les
affixes et les schémes sont interdépendants et ne peuvent donc pas étre combinés
aussi librement que les clitiques.

La segmentation va donc se faire en trois parties, correspondant a ces trois
états morphologiques.

1. Dans le mot accentué (mot écrit), il faut identifier les clitiques pour les
séparer du mot minimal ;

2. il faut décomposer le mot minimal en radical et affixes;

il faut décomposer le radical en racine et scheme;

4. a partir de la racine et de la catégorie, déduite de la combinaison clitiques,
affixes et schemes, on trouve la forme du dictionnaire sous laquelle est enre-

b
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1.4 Structure du mot 27

gistré le mot, qu’on appelle lemme’.

Attention : toutes les combinaisons de schéemes avec les racines ne sont pas
possibles, car, en fonction de son sens, chaque racine n’est compatible qu’avec
certains schemes. C’est ce qu’on appelle un modele. Et méme parmi les radicaux
possibles, selon Moftah et al. ( ), seuls 2% sont utilisés.

La figure 1.1 montre comment le mot est composé ; ’objectif de la segmentation
est donc de remonter ce schéma a l’envers.

e <

: Deérivation
Appliquer |
Appliquer i

MNon

Utilizsable 7

Chai

Ajouter Affixes Inflexion '-, !

Fig. 1.1 : Génération d'un mot arabe (Al Hajjar, )

Prenons I'exemple du mot »,+b1 /2atlfabtin/ (Est-ce que vous jouez ?), tableau
1.4.

1. On sépare d’abord le proclitique /?a/ (Est-ce que) du mot minimal /t1Tabiin/
(vous jouez) ; il n’y a ici qu'un seul mot, jouez ne nécessite pas de pronom;

. En général, pour les langues qui connaissent la distinction de nombre pour les noms, c’est la
forme du singulier qui est le lemme. L’arabe, comme le francais ou I'anglais, est dans ce cas.
Pour le verbe, en frangais le lemme est Uinfinitif, en anglais c¢’est linfinitif (sans to); en latin
en revanche, c’est la premiére personne de l'indicatif présent (ex. amo est le lemme de amabat).
En arabe, c’est la troisiéme personne de l'accompli; par ex. qatala, il a tué, est le lemme de
tuqtaliina, vous avez été tués.
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28 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

Tab. 1.4 : Analyse du mot ki /?atlfabtin/ (Est-ce que vous jouez )

Proclitiques Mot minimal Enclitique Lemme

Préfixe Radical Suffixes

Racine | Schéme

?a tlIfabin

t 1fab i| n
1€b CCaC laSiba, jouer

2. Le mot minimal /tlfabtin/ (vous jouez) est séparé en préfixe /t/, indicateur
de la deuxiéme personne, radical /1Tab/ et suffixes /Gi/, indicateur du pluriel
et /n/ de I'inaccompli.

3. Le radical /1§ab/ est dérivé de la racine /1fb/ par application du scheme
CCaC. Ce schéme est caractéristique de 'accompli, mais on le trouve aussi
ailleurs. Plus de détails sur les schémes sont donnés a la sect. 1.5.

4. Une fois qu’on a la racine /Ifb/, on peut trouver le lemme <., /laSiba/ (il a
joué), si on a trouvé la catégorie (verbe) du mot ; la combinaison d’éléments
(proclitique, préfixe, suffixe et schéme) indique ici qu’il s’agit d’un verbe,
sans ambiguité possible.

Donc, segmenter c’est construire une structure de la forme (il peut y avoir
jusqu’a trois proclitiques, qui se suivent dans un ordre précis) :

’ procl.debut ‘ procl ‘ procl.fin ‘ pref ‘ radical ‘ suffl ‘ suff2 ‘ encl ‘

Le tableau 1.5 donne une idée de la variété des analyses possibles. On notera de
possibles confusions, par exemple ?a peut étre un clitique, avec le sens de « est-ce
que », ou un préfixe caractérisant I'impératif, ou étre confondu avec le début de
larticle ?al. Encore plus complexe, le cas de ?iktala$ (il déracine), dans lequel le
préfixe ?i est présent a cause de l'infixe (non flexionnel) t inclus dans le radical
ktalaS. Si nous traitions d’affixes dérivationnels, ce t serait a prendre en compte.
Mais aucun infixe n’est flexionnel, ce qui n’est sans doute pas un hasard.

L’écriture sans diacritiques rend encore plus complexe ’analyse morphologique,
en introduisant un grand nombre d’ambiguités supplémentaires.

Prenons l'exemple de la forme g,li. /sygbliin/; elle peut correspondre a
ossi, /sayqabbaliin/, il embrassera, et le lemme est |5 /qabbala/; ou a gyliw.,
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Tab. 1.5 : Exemples de segmentation

mot proclitiques mot minimal enclitiques
préfixe radical suffixes

L gy EIE ¢ &) 50 s

et ils le sauvegarde- | wa sa ya nqad i na ha

ront

lyerg 5 A ly

et ils ont bu wa sarib i

olaks 3 & o o

ils jouent (duel) wa ya 1¢b an

Iy @ )

ils ont été déplacés nazh i

Yy i RS

Va! ?a Shaba

<l Al <o

elle a voyagé safara t

-l 7 -

il déracine 2i ktalaSa

Qb < s G s 0

donc ils battent fa ya sabak i na

stall J J! ste

pour les cultes li 1 fubbad

(,.@Mj.u.f 4 IRV o

comme leur ensei- | ka mudarsta hum

gnante

Ogmiyote SR Y

enseignants mudars | Gn

KX i et

le témoin ?a_ $éahida
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30 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

/sayqabillin/, il acceptera, et le lemme est }3, /qbila/. Les deux lemmes sont
dérivés de la méme racine, mais n’ont pas le méme sens.

Par conséquent, l'identification d’une racine, d’un schéme ou d’un modele,
méme quand la graphie est complete avec les diacritiques, est complexe et fait
intervenir une analyse syntaxique en méme temps qu’'une analyse morphologique.
En contraste avec des langues comme 'anglais ou le francais, dans lesquelles la
segmentation intervient en amont pour permettre I’analyse syntaxique et séman-
tique, en arabe, I’analyse syntaxique dépend de la segmentation et la segmentation
dépend de 'analyse syntaxique.

1.4.1 Clitiques et catégories

Le tableau 1.6 présente la liste des clitiques (Al Hajjar, ; Alotaiby, Foda et
Alkharashi, ) qui permettent d’effectuer le premier niveau de segmentation,
en les séparant du mot minimal. Parmi les proclitiques, on peut distinguer trois
types, en fonction de leur place dans la chaine. On les appellera PC1, PC2 et PC3.
Les enclitiques ne constituent qu’un type, que nous résumerons par EC.

Deux éléments sont a noter tout d’abord. Un certain nombre de mots minimaux
ne sont compatibles avec aucun clitique. Nous les appellerons IS pour mots isolés ;
il s’agit essentiellement d’adverbes. D’autre part, il est possible de trouver une
séquence de clitiques sans mot minimal. Dans ce cas, la présence d'un EC et d'un
PC2 est obligatoire, les PC3 sont impossibles; seuls certains PC2 sont possibles
(la catégorie avec nom / rien dans le tableau). Formellement, on ne devrait donc
plus parler de clitiques ici, et la question de savoir quelle est la partie principale (le
mot minimal) pourrait se poser. Toutefois, pour réaliser une segmentation correcte,
cette question n’a pas besoin d’étre résolue.

Les PC1 ,, & sont compatibles avec toutes les catégories de mots minimaux
autres que IS (y compris les séquences PC2+EC). Leur présence permet donc
simplement d’exclure qu’on soit en présence de la catégorie IS.

Concernant le verbe, le tableau peut laisser apparaitre qu’il pourrait y avoir
trois proclitiques de suite, mais en fait, il ne peut y en avoir que deux, car G et i
sont incompatibles avec J et _.. Par conséquent nous pouvons les positionner en
PC2 ou en PC3.

Les EC sont essentiellement des marques de personne, qui s’interpretent comme
des pronoms compléments d’objets quand ils suivent un verbe (conjugué), comme
des pronoms possessifs quand ils suivent un nom, et comme des pronoms quand ils
suivent un PC2 ou une particule. La premiére personne est la seule a avoir deux
formes différentes suivant la catégorie.

Par exemple :
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Tab. 1.6 : Clitiques
Proclitiques Enclitiques
Déb. Mil. Fin Phon. Sens Phon. Sens
avec J la futur certain e ni pron. objet 1 sg
verbe s sa futur possible )
G ma ce qui
avec Jv 2al article
nom J 1 autre forme de Darticle
: ka comme
avec o bi par / avec / dans (& 1,ya pron. poss. 1 sg
sub- J li pour
stantif/ .
avec P G ma ce qui + prédicat
3 wa et G na 1pl
Db fa alors 4 ka 2 sg masc
i ?a interrogatif 4 ki 2 sg fém
Y l1a non, sans .S kuma 2 duel
avec (,.’f kum 2 pl masc
tout o hu 3 sg masc
& ha 3 sg fém
L» huma 3 duel
(i.fz hum 3 pl masc
i»  hunna 3 pl fém
é tum 3 pl
K na 3 pl fém
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32 CHAPITRE 1. SEGMENTATION EN ASM

Vi (,_(‘.lfi . «je vous parle » ;

2
PC2: & @ «avec vous » ;

. 7’ o, . . . 2
particule (préposition, conjonction, etc.) : s @ «en vous »;

k) .
nom : (,QLS . « votre livre ».

La plupart des clitiques gardent la méme forme a la pause, ce qui fait qu’ils
sont relativement faciles a séparer. Cependant, I'article défini change de forme dans
certains cas (apres la préposition J /li/).

Les participes se comportent, relativement aux clitiques, comme des noms.

Par conséquent les clitiques permettent de définir une catégorisation morpho-
syntaxique des mots minimaux, qui s’établit comme suit :

N : la catégorie des noms (y compris adjectifs, infinitifs et participes), qui
ont leur propres PC2 et PC3, mais partagent aussi des PC2 avec la catégorie
P;
o V :la catégorie des verbes conjugués, qui ont leurs propres PC2 et PC3, ainsi
que leur propre EC (les autres EC sont partagés par toutes les catégories) ;

o P :la catégorie des particules (prépositions et conjonctions pleines) ; elles ont
les mémes EC que les noms, mais un seul PC2 (qui se trouve étre identique
avec un PC2 propre aux verbes) ;

o IS : la catégorie des mots isolés.

Le PC2 L est un cas particulier ; ce clitique transforme un prédicat (qui peut
étre un verbe ou un pronom ou une particule) en un nom substantif; il pose
un probléme particulier pour la segmentation, dans la mesure ou bien que sa
catégorie (finale) soit un nom, le reste peut se segmenter comme un verbe ou ne
pas se segmenter (pronom ou particule). Quand c’est un pronom (lui, elle) ou une
particule, la traduction fait apparaitre un verbe, mais en ASM les prédicats n’ont
pas besoin de verbes : «ce qui + lui» signifie ce qui est, forcément suivi d’'un
qualificatif comme beau.

1.5 Morphologie du mot

La plupart des mots minimaux en arabe ont une racine trilitere, c’est a dire une
racine constituée de trois consonnes. Quelques mots tres courants ont des racines
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a deux consonnes, et quelques uns, peu courants, ont des racines de quatre ou
cing consonnes. Sur les 10 000 racines que compte environ l'arabe (Al-Kharashi et
M. W. Evens, ), 85% sont triconsonnantiques (Slim, ).

Entre ces consonnes viennent s’insérer des voyelles, parfois des consonnes, et
elles peuvent subir des modifications, c’est ce qu'on appelle le scheme. Si on re-
présente par C les consonnes de la racine, il y a le scheme CaCiC, le scheme
CiCCa, le schéeme CCaC', etc. Par exemple le mot -5 /darasa/ a étudié a pour
scheme /CaCaCa/, son dérivé _.,l> /daris/ (une personne qui étudie) a pour scheme
/CaCiC/. Certains schemes insérent des consonnes, par exemple 2iCtaCaC (on peut
parler de 'infixe t) ; avec ce dernier exemple on voit que la relation entre affixe et
scheme est serrée, il est parfois difficile de faire la distinction. Pour cette raison
on peut aussi intégrer les affixes dans un schéme étendu, par exemple le schéme
maCCaCa composé du préfixe ma et du scheme réduit CCaCa.

Les consonnes y, w, ? posent un probleme particulier, ce sont des consonnes
faibles, qui tombent dans certains cas, ou se convertissent en voyelles longues. Ces
consonnes se comportent normalement si elles sont en début de racine, mais pas en
deuxiéme ou troisieme position. Les racines qui possedent une consonne de ce type
dans une position autre que la premiere sont appelées racines faibles et présentent
des schemes spécifiques. Mais il existe aussi un autre cas de racines faibles, celui
dont les deuxieme et troisieme consonnes sont identiques, car dans ce cas certains
schemes sont impossibles.

Il y a environ 900 schemes (complets, incluant les affixes) qui se combinent

avec les racines pour donner des radicaux. Il existe environ 150 affixes (Alsifayani,
; Slim ).
’ 9

1.5.1 Noms et adjectifs

La flexion du nom en arabe classique inclut le nombre et le cas. Mais étant donné
que dans toutes les variétés d’arabe parlées aujourd’hui la distinction de cas a
disparu, la flexion du cas en arabe standard moderne (de surcroit représentée
par des diacritiques) est pratiquement inutilisée ou incorrectement utilisée. Par
conséquent, le nom (ainsi que les pronoms démonstratifs et relatifs) se fléchit en
nombre (singulier, pluriel, duel) et I'adjectif ajoute le genre (masculin, féminin)
dans sa flexion, tres semblablement au frangais.

Le pluriel régulier se forme simplement par l’ajout d’un suffixe. Les pluriels

. Les grammairiens arabes utilisent des formes du verbe J.vd /fafala/ (faire), par exemple J.«;
/fufila/ désigne le scheme CuCiCa. Pour les verbes ayant deux consonnes, ils utilisent le verbe
imaginaire s /S1/, pour ceux ayant plus de trois consonnes, ils redoublent la derniére consonne
de Jsb autant de fois que nécessaire, par exemple [ /f1ll/ pour les racines a cing consonnes.
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irréguliers forment 41% des pluriels (voir la figure 3.1), avec des schémes de pluriel
variables (voir la sect. 3.2.11) (39 schemes reconnus) et souvent tres différents
du singulier, ce qui fait qu’il est difficile de relier le pluriel au singulier, et donc
de trouver le lemme, par des procédures simples. Par exemple, 3= /sarir/ (lit),

schéme CaCiC, est le lemme de 5.1 /?asirra/ (lits), schéme ?aCiCCa. Le francais
avec cheval / chevauzr ou anglais avec feet / foot présentent quelques difficultés,
mais en petit nombre, et la procédure consistant a retirer un s fonctionne dans
la plupart des cas. Mais en arabe la procédure est beaucoup plus complexe dans
beaucoup plus de cas.

1.5.2 Verbes

La langue arabe posseéde un systéeme morphologique des verbes diversifié et com-
plexe, qui inclut des flexions et des dérivations et pose ses difficultés propres en
termes de segmentation. Approfondissons chacun de ces aspects pour mieux com-
prendre cette complexité.

Les verbes se fléchissent en fonction de I'aspect, du temps, de la modalité, de
la personne, du genre et du nombre. Voici quelques exemples :

» Aspect : l'arabe distingue 'inaccompli et 'accompli; Exemple : > (il a
porté) /hamala/ (accompli), J> (il porte) /yahmilu/ (inaccompli)

o Temps : le passé s’exprime avec ’accompli, le présent et le futur s’expriment
avec I'inaccompli, moyennant ’ajout d’un préfixe pour le futur.
Exemple : > (il a porté) /hamala/ (passé), l.> (il porte) /yahmilu/
(présent), Jes (il portera) /sayahmilu/ (futur).

o Personne, genre, nombre. La situation est complexe ; tout d’abord, I'expres-
sion de la personne est différente a ’accompli et a I'inaccompli. Il y a trois
personnes, qui distinguent toutes le singulier et le pluriel; le duel n’existe
qu'a I'inaccompli, et avec le suffixe o (-ani). Les deuxiémes et troisiemes
personnes différencient le masculin et le féminin.

Exemples (en se limitant aux deuxiéme et troisiéme personnes du singulier) :

Accompli Inaccompli

&u,e faribta Tw as bu (m.) | a5 tafrabu Tu bois (m.)
&ope faribti Tuw as bu (f.) | ;.0 tafrabina Tu bois (f.)
s Jariba Il a bu o2 yafrabu 11 boit

<,» faribat Elle a bu o,:5 tafrabu Elle boit
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o Modalités : le verbe arabe présente un mode indicatif, dont nous venons de
voir des exemples; il y a également un impératif, un subjonctif et un apoco-
pé, tous dérivés de l'indicatif inaccompli. Les grammairiens répertorient un
subjonctif accompli, mais il est morphologiquement identique a l'indicatif
accompli.

L’impératif supprime le préfixe de 'inaccompli et ajoute un préfixe ?i, 2a si
le verbe n’est pas faible (en fait, ce n’est pas réellement un préfixe, mais juste
un élément qui rend pronongable la séquence CC caractéristique du début du
°Schéme de I'inaccompli; il supprime également la voyelle finale. Exemple :
i3 (Rigra?) «lis!».

Le SubJOIlCtlf inaccompli remplace le u final de l'indicatif par a. Exemple :
(,.e_;u 31 &5 (Patamannd ?an tafhama) « j'espére que tu comprends ».

L’apocopé, utilisé pour exprimer la négation au passé ou l'interdiction, sup-
prime simplement la voyelle finale de I'inaccompli. Exemple : _ 4, V‘S (lam
yafrab) «il n’a pas bu ».

Ces modifications sont invisibles dans un texte sans diacritiques, sauf pour

I'impératif.

Comme en francais, on distingue trois groupes de verbes, en fonction de la
voyelle qui figure apres la deuxieme consonne ; ceux qui ont un accompli en CaCa-
Ca, en CaCiCa et en CaCuCa.

Par ailleurs, a partir d'un verbe, on peut dériver d’autres verbes dont le sens
est plus ou moins prévisible, ainsi que des noms ; a partir de noms, on peut dériver
des verbes. Ces dérivations s’effectuent avec des affixes et des schemes particuliers,
ce qui implique que les formes résultantes ne sont pas tres différentes des formes
du verbe de base, surtout sans diacritiques. En voici quelques exemples :

e Verbe de base : &, /fariba/, «boire ».

o Réfléchi : <&l /?infaraba/, qui signifie « se boire, boire pour soi ».
« Réciproque : &;lis /tafaraba/, qui signifie « boire ensemble ».

o Intensif : &z /?iftaraba/, qui signifie « boire beaucoup ».

« Causatif : i1 /2afraba/, qui signifie « faire boire ».

Sans diacritiques, 'accompli du réciproque est identique a la deuxieme personne
de I'inaccompli du verbe de base, et 'accompli du causatif identique a 'impératif
du verbe de base.
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Voici quelques exemples de dérivation de noms (souvent des participes) a partir
d’un verbe et réciproquement :

« s /kataba/ (écrire) forme sis” /katib/ (écrivain) et os” kitab (livre).

e o,& /fariba/ (boire) forme o\ frab et o2 mfrib, boisson, ainsi que o)ls
{arib buveur.

» iu0s /madrasa/ (école) forme .55 /darrasa (enseigner).

1.5.3 Verbes faibles

On appelle verbes faibles (en arabe on emploie le terme de verbe malade) les verbes
dont la racine est faible ou qui possédent quatre consonnes. Il y a beaucoup de
modeles différents avec ces verbes, ainsi que des verbes irréguliers. Vous trouverez
ci-dessous plusieurs exemples spécifiques qui démontrent ces variations de forme.
Mais il y en a beaucoup d’autres.

» Verbes a deuxiéme consonne faible ; par exemple, la racine Jg du verbe dire,
présente les formes :

— J,& taqilu, « tu dis », & comparer avec le schéme régulier taCCaCu

— Jt qala, «il a dit », & comparer avec le scheme régulier CaCaCa
 Verbes a troisiéme consonne faible; par exemple, & croitre ou s lancer :

— G nama, «il a poussé », a comparer avec le scheme régulier CaCaCa
— 7 rama, «il a lancé », & comparer avec le scheme régulier CaCaCa
— % yanmd, «il croit », a comparer avec le scheme régulier yaCCaCu

— 5 turmi, « tu lances », a comparer avec le scheme régulier taCCaCu

« Verbes a deuxiéme et troisieme consonnes identiques; par exemple § dimi-
nuer, présente les formes :

— :}a.. tuqillu « tu diminues », & comparer avec le schéeme régulier taCCaCu

— 5 qalla «il a diminué », & comparer avec le scheme régulier CaCaCa
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1.5.4 Affixes et catégories morphosyntaxiques

Le suffixe s du féminin est exclusivement réservé aux noms. Il n’est a isoler du
radical que pour les adjectifs, qui distinguent le masculin du féminin en s’accordant
avec le substantif. En revanche, pour les substantifs, il appartient normalement
au radical. Par conséquent, la distinction substantif / adjectif est ici pertinente.
Cependant, il existe des substantifs qui peuvent s’accorder avec un autre substantif,
et se comportent donc comme des adjectifs; par exemple «la colonelle Miriam ».
Dans ce cas, les deux analyses (s dans le radical ou en suffixe) sont possibles.
Il s’agit de substantifs dénotant un grade, titre, etc., qui existent dans les deux
genres, et le substantif qui suit est un nom de personne.

On a vu que les formes verbales de I'inaccompli sont caractérisées par des pré-
fixes, alors que celles de 'accompli n’ont que des suffixes. La distinction accompli
/ inaccompli est donc pertinente pour I'analyse du mot minimal, de méme que
I'impératif, en raison de son préfixe spécifique. La distinction actif / passif permet
de déduire la voyelle qui suit le préfixe; elle est donc pertinente pour identifier la
voyelle, mais celle-ci étant breve, cette distinction n’a aucune pertinence si le mot
n’a pas de diacritiques, ce qui est le cas le plus souvent.

Par ailleurs, du point de vue du radical, les participes (et 'infinitif) ont des
affixes en commun avec les verbes, ils se distinguent donc des noms ; mais ils par-
tagent aussi le suffixe du féminin avec les adjectifs, ils forment donc une catégorie
a part.

Pour les affixes de dérivation, la situation est plus complexe, et nous devrons
donc les écarter de notre champ d’étude.

Les mots isolés et particules n’ont pas d’affixes (du moins en synchronie).

On en déduit que les catégories morphosyntaxiques qui sont pertinentes pour
décomposer le mot minimal en radical et affixes recoupent et affinent celles définies
par la distribution des clitiques (on omet ici lactif et le passif, étant donné le
faible role qu’ils peuvent jouer au niveau de la morphologie quand il n’y a pas de
diacritiques).

o N-S : noms substantifs (suffixes de nombre)

e N-A : noms adjectifs (comme les substantifs avec le suffixe du féminin en
plus)

« N-AV : participes (partagent les suffixes de nombre et genre avec les noms
mais aussi les affixes de dérivation des verbes)

o N-SV : infinitif (pas de préfixes ni de suffixes propres, affixes de dérivation)

o V-0 : verbes conjugués a I'impératif (un seul préfixe, suffixes de I'inaccompli)
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V-1 : verbes conjugués a I'inaccompli (préfixes spécifiques, suffixes communs
avec impératif)

o V-A : verbes conjugués a 'accompli (pas de préfixe, suffixes spécifiques)

P : particules (pas d’affixes)

IS : mots isolés (pas d’affixes).

Seuls les verbes possedent des préfixes flexionnels, qui servent, pour I'inaccom-
pli, & marquer la personne, comme on vient de le voir; un préfixe apparalt aussi
pour 'impératif dans certains cas, comme support pour la voyelle initiale de I'im-
pératif. Les préfixes flexionnels n’ont pas de voyelle prédéfinie, leur voyelle dépend
du radical. Le tableau 1.7 en donne la liste exhaustive.

Tab. 1.7 : Préfixes flexionnels

préf. sens
.

| 1e p. sg
1¢ p. plur.

2¢ p. + 3¢ p. fém.
3¢ p. masc.

VI

— G (, C

V-0 impératif

Les suffixes flexionnels servent, pour les noms en général, a distinguer le nombre,
ainsi que les cas (de maniere résiduelle et souvent employés de maniére erronée) ;
pour les noms adjectifs, ils servent aussi a distinguer le masculin du féminin ; pour
les verbes a 'accompli ils servent & distinguer la personne (incluant le genre pour
les deuxieéme et troisieme personnes), et pour I'inaccompli et 'impératif a distin-
guer le nombre et le genre.

Dans la majorité des cas, il n’y a qu'un seul suffixe flexionnel. Dans un seul
cas ou il peut y avoir deux suffixes flexionnels de suite, c’est, pour un adjectif,
quand la marque du féminin est suivie de la marque du duel. Détaillons : le fémi-
nin (flexionnel pour les adjectifs et dérivationnel pour les substantifs), en arabe,
possede deux formes, une forme liée (=) qui est adoptée quand un enclitique, un
suffixe ou un complément de nom suit la forme, et une forme non liée (s) utilisée
sinon.

Mais I'adjectif ne peut pas avoir d’enclitique ni de complément de nom, sauf s’il
est substantivé (et ce n’est plus un adjectif), et par conséquent le seul cas ou I’ad-
jectif peut avoir une forme liée, c’est quand il est suivi du suffixe du duel. Le duel
est un cas assez rare. Du coup, pour simplifier la description et la programmation,
nous proposons de créer, pour ce cas, un suffixe s /tayain/.

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes



1.6 Types de segmentation 39

Les suffixes flexionnels sont nombreux et peuvent avoir des fonctions diffé-
rentes en fonction de la catégorie a laquelle ils s’appliquent. Certains suffixes sont
vocaliques et n’apparaissent pas dans ’écriture courante. Aussi dans le tableau
1.8, nous donnons la liste des suffixes qui ont un support consonnantique selon
les catégories. Nous n’indiquons pas la fonction, car elle peut étre trés variée ; par
exemple | (sans hamza) sert a marquer l'accusatif dans les noms, et le duel féminin
dans les verbes. Une liste détaillée par fonction serait longue et peu utile pour
la segmentation. Nous n’indiquons pas les vocalisations, car elles introduisent des
différences qui ne serviront pas a la segmentation.

Tab. 1.8 : Suffixes flexionnels

Suffixe | Catégories

f N,V

o)

R
J

, vV
, vV
v

)

Z 2z Z

\%

&
>z Z

A
NA
NA
NA
v
VI, VO
VI, VO
VA
VA
VA
VA
VA
VA

G E:G‘C‘(.“(;\C,’C'C\%:; mg

1.6 Types de segmentation

La segmentation peut se faire de plusieurs facons, suivant le degré de sophistication
de l'analyse et la quantité de connaissances nécessaires pour 'effectuer. On parle
de segmentation simple, de lemmatisation, de racinisation (anglais stemming),
d’extraction de racine (anglais root extractor) et d’analyse morphologique.

La segmentation simple se limite a la premiere étape de 'analyse des mots : la
séparation entre clitiques et mots minimaux. La catégorie morphosyntaxique des
mots minimaux est utile pour sélectionner les clitiques.
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L’analyse morphologique, pour 'arabe, consiste a disséquer la structure des
mots minimaux, avec préfixe, suffixes, racine et schéme. La sortie d’un analyseur
morphologique est quelque chose comme : « troisieme personne du pluriel du verbe
dont le lemme est jouer », en indiquant le role de chaque affixe (ou scheme) dans
cette analyse. Chaque lemme n’est compatible qu’avec certains schemes et affixes,
en fonction de la catégorisation morphosyntaxique décrite a la section précédente.
On parle de modeles d’association entre le lemme, les affixes et les schemes, par
exemple : le passé de telle catégorie de verbe s’effectue avec tel scheme. Certains
de ces modeles sont a usage unique, comme en francais l’association entre meilleur
et bon. Il faut ici remarquer que sans les diacritiques, la plupart des schémes sont
indistinguables, sauf pour les affixes et les voyelles longues (cas des racines faibles).
Or restituer les diacritiques est en soi une tache complexe, totalement non triviale,
pour laquelle il n’existe pas de régles connues.

La lemmatisation vise a simplement trouver le lemme correspondant a la forme
analysée. Plus simple qu'une analyse morphologique complete, elle a quand méme
besoin des mémes données, sauf pour les modeles d’associations, qui seront rem-
placés par des listes des schémas compatibles avec telle catégorie de verbe ou de
nom. La sortie est le lemme (avec la partie du discours a laquelle il appartient).

La racinisation est une traduction malheureuse de l'anglais stemming car,
contrairement a ce que son nom indique, elle ne cherche pas a trouver la racine du
mot. Elle consiste a enlever les affixes; la sortie est le radical. C’est une version
simplifiée de la lemmatisation, qui ignore les infixes. Nous utiliserons donc dans
cette these le terme « extraction du radical » pour éviter toute ambiguité.

L’extraction de racine cherche directement la racine d’un mot. Comme, sans
diacritiques, la racine est identique au radical dans un certain nombre de cas (nom
ou verbe non dérivé), on peut éventuellement considérer cette extraction comme
utile dans une partie des segmentations.

Par exemple, pour entrée «sly, et il déracine, wa?iqtalafa, la sortie peut étre :

« segmentation : &1 ;, wa-?iqtalafa;

» analyse morphologique : troisieme personne du singulier accompli de I'inten-
sif du verbe &5, qalafa, déraciner;

e lemmatisation : lemme da, qalaSa;

e «racinisation » : radical cu, gtala¥ ; la racinisation n’a pas enlevé le t car il
est a 'intérieur du radical.

« extraction de racine : racine &, qls.

La racinisation traite les mots minimaux de la méme maniere que la segmenta-

tion simple traite les mots écrits. C’est évidemment la stratégie la moins cotiteuse,
mais ses résultats sont loin d’étre fiables.
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Le choix du type de segmentation dépend de 'objectif visé. Par exemple, la
lemmatisation a en général simplement pour but de diminuer le nombre de mots
et d’augmenter le nombre de contextes; la racinisation peut étre utilisée pour
construire un outil de concordance dans de grands textes; l’analyse morpholo-
gique est préalable & une analyse syntaxique et sémantique fine, et la segmentation
simple sert a tout. En ce qui concerne cette thése, nous cherchons a produire une
segmentation utilisant le moins de connaissances préalables possible, qui sépare les
clitiques du mot minimal et les affixes flexionnels du radical, sans aller jusqu’a 1’ex-
traction de racine ni a prendre en compte les affixes dérivationnels. Il s’agit donc
d’une segmentation a visée essentiellement grammaticale et syntaxique, laissant
de coté 'aspect lexical.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que la graphie arabe, dans son usage courant,
introduit une multiplicité d’associations possibles entre une forme et un mot (un
mot pouvant avoir une centaine de formes et une forme correspondre a un grand
nombre de mots) ; pour diminuer ce grand nombre d’incertitudes, la sémantique et
la syntaxe doivent étre prises en compte. D’autre part, comprendre la morphologie
du mot nécessite de recourir a une forme d’analyse syntaxique afin de pouvoir
effectuer 'analyse morphologique.

Ces différentes difficultés remettent en cause, pour le traitement de ’arabe,
I'ordre habituel des composants de la grammaire d’une langue ; au lieu d'une pro-
cédure séquentielle, on est amené ici a tout faire en méme temps, du moins dans
une certaine mesure. Ceci explique le retard pris dans le traitement automatique
de 'arabe par rapport a d’autres langues.

Nous avons également vu que la morphologie, en particulier la morphologie ver-
bale, mais aussi celle des noms, pose, indépendamment de la graphie, des difficultés
particulieres avec l'intrication des éléments entre eux, ce qui rend impossible une
simple segmentation par découpage des éléments, en tout cas quand on dépasse le
simple niveau des clitiques.

La conséquence de tout cela est que les techniques standards de segmentation,
d’analyse morphologique ou de lemmatisation ne suffisent pas pour 'ASM, qui
a besoin, pour sa segmentation, de techniques beaucoup plus avancées. Mais la
apparait une nouvelle difficulté : les techniques avancées, probabilistes ou a base
d’apprentissage automatique, nécessitent de disposer d’ensembles de données pré-
traitées en open-data. Le chapitre suivant sera consacré a cet aspect des choses.
Le chapitre trois abordera les techniques de segmentation existantes pour I’ASM.
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2.1 Introduction

Un des éléments cruciaux de notre problématique est la difficulté a trouver des
données numériques permettant de faire usage de techniques avancées de segmen-
tation. Nous avons besoin d'un corpus, une collection de documents numériques,
déja segmentés, pour calculer les probabilités ou pour entrainer nos algorithmes.

Créer un tel corpus pour l'arabe standard moderne est une tache difficile en
raison du fait qu’il n’existe pas de locuteur natif de ’ASM. Chaque locuteur aura
a l'esprit les regles qui sont propres a la variété d’arabe dont il est natif, et étre
capable d’analyser un texte en ASM demande des compétences particulieres. Etant
donné le cotit en temps et en travail, voire le cotit financier, les locuteurs qualifiés
auront tendance a réserver le résultat de leurs travaux et a ne pas les mettre en
open-data. Pourtant, il faudrait une grande quantité de documents segmentés pour
notre objectif.

Ce chapitre passe en revue les corpus existants, leur type et leurs sources.
Nous distinguons d’une part entre les corpus d’acces libre (sections 2.4 et 2.2) et
non libres (sections 2.5 et 2.3), et d’autre part entre les corpus annotés (sections
2.4 et 2.5) et non annotés (sections 2.2 et 2.3). Par corpus d’acces libre, nous
entendons soit de 'open-data, soit des corpus diffusables pour des usages non
commerciaux. Par corpus non annotés, nous entendons non pas des corpus sans
aucune annotation, mais des corpus n’ayant pas d’annotations linguistiques (sur les
formes dans les textes), et en particulier concernant la segmentation et I’étiquetage
des parties du discours. Mais certains corpus non annotés en ce sens peuvent tout
de méme s’avérer intéressants, comme nous le verrons. Pour faciliter le travail
d’autres chercheurs, nous nous sommes efforcés d’indiquer pour chaque corpus
comment (et si possible ou) il peut étre obtenu, ainsi que le type de format et
de codage utilisés. En effet, ’écriture arabe a été codée de plusieurs fagons avant
I’apparition d’Unicode ; les codages les plus courants sont le codage Windows CP-
1256 et 'UTF-8 (il existe également un codage pour MacIntosh, inexistant dans
nos corpus).

Nous nous restreignons aux corpus concernant ’arabe standard moderne, méme
si nous citons quelques corpus annotés diachroniques, qui pourraient avoir une uti-
lité indirecte (certaines annotations ne changent pas). Nous avons écarté les corpus
dialectaux (Almeman et Lee, ; Graja, Jaoua et Hadrich-Belguith, ).

Comme beaucoup de corpus utilisent des articles recueillis aupres des prin-
cipaux quotidiens, magazines et agences de presse en arabe, nous en faisons la
liste dans la table 2.1. Nous n’indiquons que la presse qui autorise pour tous la
collecte des archives d’actualités sur son site, mais ce n’est pas le cas pour tous
(par exemple, Al Yaum d’Arabie Saoudite et Al Masryalyoum d’Egypte, cependant
intégrés dans le corpus Abu-El-Kheir).
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Tab. 2.1 : La presse arabe dans le monde

Pays Quotidien/Magazine
. Al-Akbar
Liban An-Nahar
Al-Jazira
Arabie Saoudite Hedaya
Al-Watan
E.A.U. (Dubai) CNN
Oman Al Watan
Qatar Al-Rayah
Irak Kol El-Iraq
Etthad
Tunisie Agence Assabah
Al Ahram
Al Akhbar
Egypte Gombhoria

Akhbar-elryadah
Elssyasa Al-Dawli

Bahrain Akhbar El Khaleej
Jordanie Addustoor

Alhayat Algadidah
Palestine Al-Quds
Al a’'maan

Chine Agence Xinhua
France Agence France Presse
BBC

Angleterre Al-Hayat

Al-Quds Al-Arabic
Asharq Al-Awsat

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes



2.2 Les corpus non annotés d’acces libre 47

2.2 Les corpus non annotés d’acces libre

Cette section présente les projets de corpus d’acces libre sans annotations linguis-
tiques (ils sont parfois annotés par mots-clés, auteurs, etc.) par ordre chronolo-
gique. La table 2.2 en donne un apercu global, ne mentionnant toutefois que les
projets aboutis encore disponibles de nos jours. Quinze projets ont abouti a un
corpus plus ou moins grand, un projet n’a pas (encore) abouti (sect. 2.2.3), et un
autre a disparu (sect. 2.2.7).

Tab. 2.2 : Corpus libres non annotés

Corpus Mots Uniques Date
SACS 46 968 9 443 1992-1997
Al-Raya 219 978 30 096 1996
TREC n.a. n.a. 2001-2002
CAC 842 684 n.a. 2004-2005
Abbas & Smaili 10 000 000 n.a. 2004-2005
MSAC 22 449 469 698 468 2005
Al-Jazeera 408 255 n.a. 2005
OSAC 18 000 000 449 600 2010
UJAC 7 522 941 707 385 2013
KACST 732 780 509 7 464 396 2015
Abu El-Khair 1 525 722 252 3 303 723 2016
Tashkeela (ASM) 867 913 | n.a. 2017

2.2.1 SACS 1992-1997

Le corpus Saudi Arabian National Computer Science Conference!, créé par Salem
( ), contenait 120 résumés des articles du colloque du méme nom, et a été
modifié et complété par I. Hmeidi, Kanaan et M. Evens ( ), qui ont ajouté 122
résumés. Il est constitué de 242 résumés des articles du colloque du méme nom,
jusqu’a 'année 1997, avec 46 968 mots et 9 443 mots uniques. Chaque résumé est
étiqueté avec des informations telles que les auteurs, la source, le texte du résumé,
les mots-clés. Chaque champ commence par trois caractéres qui représentent le
nom du champ, suivi d’un espace et du texte associé en format texte.

1. Pour obtenir le corpus SACS, il faut écrire & habusalem@cti.depaul.edu.
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2.2.2 Al-Raya 1996

Le corpus Al-Raya', créé par Hasnah ( ), est constitué de 187 articles du journal
Al-Raya, publiés au Qatar en 1996. Ce corpus contient 219 978 mots au total et
30 096 mots uniques.

Bien que tres petits en termes de taille, les corpus SACS & Al-Raya méritent
d’étre mentionnés, car construits par des chercheurs travaillant avec des systémes
ayant des capacités de traitement limitées. Ils ont été créés a I'lllinois Institute
of Technology aux premiers stades des expériences de recherche d’informations en
arabe (Abu El-Khair, : AbuEl-Khair, ).

2.2.3 Arabic Corpus Project 1999

Ce projet proposé par Saleh et Al-Haj ( ) pour TALECSO (Organisation de
la Ligue arabe pour I’éducation, la culture et la science) avait pour objectif de
construire un corpus qui illustre 'emploi réel de la langue arabe dans toutes les
situations et a tous les ages. Il était convenu d’incorporer de la littérature, des
articles scientifiques et des conférences sur les arts, les sciences et la technologie. Il
devait inclure tous les dictionnaires et lexiques arabes, monolingues et multilingues.
Autrement dit, le projet devait créer une banque numérique de la langue arabe et
de son utilisation effective. Malheureusement, le projet n’a pas abouti jusqu’a
présent, a 'exception de la mise en ligne de 400 livres (Saleh et Al-Haj, ).

2.2.4 TREC 2001-2002

La série de colloques TREC (Text Retrieval Conference), organisée par le Na-
tional Institute of Standards and Technology (NIST) des Etats-Unis, porte sur
la recherche d’information et a été I'occasion de produire des corpus pour tester
différents algorithmes. Les colloques TREC-2001 (Voorhees et Harman, ) et
TREC-2002 (Voorhees, ) ont porté sur l'arabe a partir d’articles de I’Agence
France Presse (AFP) Arabic Newswire. La collection TREC-2001 était composée
de 383,872 articles publiés entre 1994 et 2000, pour 523 359 mots; la collection
TREC-2002 était composée de 800 000 articles publiés entre 1994 et 2002. Ils
étaient encodés en UTF-8. Les documents sont annotés en fonction d'un certain
nombre de requétes (25 pour TREC-2001 et 50 pour TREC-2002). Ces collections
ont été largement utilisées pour évaluer les segmenteurs dans le cadre de la re-
cherche d’information. La taille en nombre de mots et en nombre de mots uniques
n’est pas indiquée. Ces corpus ne sont plus accessibles aujourd’hui dans la base

. Pour obtenir le corpus Al-Raya, il faut écrire & inquiry@hbku.edu.qa.
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de données TREC!. IIs ont été intégrés sous d’autres formes dans d’autres corpus,
non libres (ATB par exemple). Nous avons toutefois cité ces corpus car ils sont
souvent référencés dans la littérature.

2.2.5 Contemporary Arabic Corpus 2004-2005

Le Contemporary Arabic Corpus” a été créé a l'origine dans le cadre du mémoire
de maitrise de Al-Sulaiti ( ), puis complété et approfondi par Al-Sulaiti et
E. S. Atwell ( , ). Les sources principales du corpus sont des journaux,
des courriers et des sites Web de 1990 a 2004. La derniere version est composée de
plus de 843 000 mots; le nombre de mots uniques n’est pas indiqué.

L’objectif principal de ce corpus était la recherche d’information et I’enseigne-
ment de l'arabe pour les locuteurs non natifs. Le corpus est I'un des meilleurs
disponibles en raison de son équilibre dans les sujets, comprenant : nouvelles, té-
lévision, journaux, religion, magazines, géographie, sport, éducation.

2.2.6 Abbas & Smaili 2004-2005

Abbas et Smaili ( ) ont élaboré leur corpus® pour I'indexation documentaire ;
il est composé de deux corpus bruts au format HTML en CP1256 puis convertis en
UTF-8. Le premier est une collection d’articles du journal d’information Akhbar
El-Khaleeg (Bahrein,2004), et le deuxiéme (Abbas, Smaili et Berkani, , )
une collection d’articles du journal Al-Watan (Oman, 2004). La premiére partie
du corpus contient plus de 5 690 articles, d’environ 3 millions de mots, répar-
tis sur quatre theémes : les actualités internationales (953 articles), les actualités
locales (2 398 articles), I’économie (909 articles) et le sport (1 430 articles). La
seconde partie contient 9,000 articles d’environ 10 millions de mots (nombre de
mots uniques non précisé), répartis en six catégories : Culture (2 782 articles), Re-
ligion (3 860 articles), Economie (3 468 articles), Actualités locales (3 596 articles),
Actualités internationales (2 035 articles) et Sports (4 550 articles). Une étape de
pré-traitement des données est nécessaire pour préparer ces textes en vue de la
prochaine étape de traitement. Ainsi, chaque article est pré-traité pour supprimer
les signes de ponctuation, les chiffres et les mots vides.

. Voir sur https://trec.nist.gov/data.html, qui semble ne contenir que des corpus en anglais.

Le corpus Contemporary Arabic est disponible sur http://www.comp.leeds.ac.uk/latifa.
Le corpus Abbas et Smaili est disponible sur https://sourceforge.net/projects/arabiccor
pus/.
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2.2.7 Adjir Corpora 2005

Abdelali ( ) a proposé un corpus, souvent cité, d’environ 113 millions de mots
dans des textes recueillis dans des quotidiens arabes distribués entre 2004 et 2005
et nettoyés. Malheureusement, la page web du corpus n’existe plus (le site web a
été abandonné) et il n’y a plus de traces de ce corpus.

2.2.8 Modern Standard Arabic Corpus 2005

Ce corpus brut' a été construit par Abdelali, Cowie et Soliman ( ) pour la
recherche d’information et le traitement automatique de I'arabe. C’est une collec-
tion d’articles de journaux de dix pays arabes, & savoir : Egypte, Koweit, Oman,
Algérie, Liban, Arabie Saoudite, Maroc, Jordanie, Qatar, Syrie et Irak. Codé en
CP1256 et au format HTML, il contient 102 134 articles, avec 22 449 469 mots et
698 468 mots uniques.

Les journaux sont : Ahram (455 366 mots, 16 569 mots uniques), Alraialaam
(1 160 203 mots, 97 580 mots uniques), Alwatan (4 714 199 mots, 122 467 mots
uniques), Aps (2 512 426 mots, 52 481 mots uniques), Assafir (3 448 639 mots,
121 911 mots uniques), Jazirah (1 405 083 mots, 84 638 mots uniques), Morocco
(3 306 137 mots, 19 092 mots uniques), Petra (989 140 mots, 45 896 mots uniques),
Raya (612 409 mots, 55 868 mots uniques), Teshreen (1 467 368 mots, 49 067 mots
uniques), Uruk (2 378 499 mots, 32 899 mots uniques).

2.2.9 Corpus Aljazira 2005

Il y a deux ensembles de données d’Aljazeera, collectés pour l'indexation docu-
mentaire (S. Mohamed, Ata et N. Darwish, ) :

o Aljazeera News Arabic Dataset (Alj-News)? : Il s’agit d’une collection de
1500 articles de presse de 2005 de ’agence de presse en ligne Aljazira. Ces
articles sont répartis de maniere équilibrée entre cinq catégories différentes,
et trés diversifiées, de taille totale 408 255 mots : économie (68 779 mots),
art (86 034 mots), sport (84 371 mots), politique (89 719 mots) et science
(79 352 mots). Le nombre de documents dans chaque catégorie est de 300
documents. La taille de I’ensemble d’entrainement est de 1200 documents,
et 327 380 mots (240 textes pour chaque catégorie, économie : 54 688 mots,
art : 68 554 mots, sport : 68 302 mots, politique : 73 092 mots et science :
62 744 mots), et la taille de 'ensemble de test est de 300 documents, et 80 875

1. Pour obtenir le Modern Standard Arabic Corpus, il faut écrire & aabdelali@hbku.edu.qa.
2. Alj-News est disponible sur http://filebox.vt.edu/users/dsaid/AljNews.tar.gz, .
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mots (60 textes pour chaque catégorie économie : 14 091 mots, art : 17 480
mots, sport : 16 069 mots, politique : 16 627 mots et science : 16 608 mots).
Chacune de ces cinq catégories correspond a une catégorie de 'ontologie
portant le méme nom, sauf que la catégorie Science est associée a la Santé
dans notre ontologie. Il est encodé en UTF-8.

o Al-jazirah Magazine Arabic Dataset (Alj-Mgz)! : 1l s’agit d’un ensemble de
données en arabe collecté manuellement a partir du journal en ligne Al-
jazirah. Cet ensemble de données est plus vaste que le précédent et com-
prend 4 462 articles publiés entre 2001 et 2005. Les documents de cet en-
semble sont répartis de maniere inégale entre huit catégories : Arts (406
articles), Culture (205 articles), Economy (283 articles), International-News
(653 articles), Local-News (433 articles), Health (204 articles), Society (1 326
articles), Sport (952 articles).

2.2.10 Open Source Arabic Corpus (OSAC) 2010

Le corpus OSAC? a été créé par Saad et Ashour ( ), & partir des sites suivants :
BBC en arabe® (4 763 articles pour 1 860 786 mots et 106 733 mots uniques apres
suppression des mots vides), CNN en arabe (5 070 articles pour 2 241 348 mots
et 144 460 mots uniques apres suppression des mots vides), Aljazeera, Khaleej,
celui de la Banque Centrale de Syrie, Altareekh, et quelques autres. Il comprend
22 429 documents, 18 183 511 mots, et 449 600 mots uniques, dans les catégories
Economie (3 102 articles), Histoire (3 233 articles), Education, Famille (3 608
articles), Religion (3 171 articles), Sports (2 419 articles), Santé (2 296 articles),
Astronomie (557 articles), Droit (944 articles), Histoires (726 articles), Recettes
de cuisine (2 373 articles).

Tous les articles ont été encodés en UTF-8. Chaque document, codé en UTF-8,
est au format HTML et accompagné d’un fichier XML I"annotant par mots uniques
et titre.

2.2.11 University of Jordan Arabic Corpus (UJAC) 2013

Le corpus UJAC* relativement petit a été créé par Hammo et al. ( ), chercheurs
de I’'Université de Jordanie. Leur projet était de créer des outils et des ressources

1. Ce corpus est disponible sur http://filebox.vt.edu/users/dsaid/Alglgz.tar.gz.

2. Le corpus OSAC est disponible sur https://sourceforge.net/projects/ar-text-mining.

3. Le corpus BBC peut étre extrait de OSAC par les requétes figurant sur https://sourceforge.
net/projects/queries-for-osac-arabic-corpus/.

4. Pour obtenir le corpus UJAC, il faut écrire & saneyagi@yahoo.com.
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pour le traitement automatique de ’arabe. Le corpus comprend des articles de
quinze journaux et d’autres ressources de dix-neuf pays. Il comprend 61 037 ar-
ticles, avec 7 522 941 mots et 707 385 mots uniques. Ce corpus est réparti dans huit
catégories : politics (604 882 mots, 65 187 mots uniques), editorials (488 111 mots,
66 571 mots uniques), sports (994 032 mots, 70 514 mots uniques), quran (78 370
mots, 14 648 mots uniques), littérature (552 679 mots, 90 296 mots uniques),
constitutions (106 791 mots, 14 139 mots uniques), dictionaries (4 587 594 mots,
365 857 mots uniques), technologie (110 482 mots, 20 271 mots uniques). Il est
encodé en UTF-8, en texte plain. Ce corpus est annoté en XML pour 'analyse
morphologique.

2.2.12 KACST 2015

Le projet King Abdulaziz City for Science and Technology' est 1'un des projets
stratégiques de 1’ Arabie Saoudite. Réalisé par A. Al-Thubaity ( ) et A. O. Al-
Thubaity ( ), il contient sept cents millions de mots, depuis 1’ére pré-islamique
a ’époque moderne. Il est collecté dans différents pays et régions, en prenant en
compte la nature et le volume de I'activité intellectuelle pour chaque période. En
outre, il tient compte de la diversité des supports d’édition, tels que manuscrits,
journaux, livres, magazines, périodiques scientifiques, etc. Il est également rassem-
blé a la fois dans des domaines scientifiques et non scientifiques. Le corpus a un site
Web actif sur Internet ainsi que des outils de recherche avec analyse linguistique
et statistique. Le corpus contient environ 869 800 sources de texte et d’essais, avec
exactement 732 780 509 mots, et 7 464 396 mots uniques. L’une des difficultés ici
est qu’il méle des documents linguistiquement tres différents, historiquement (sur
plus de mille deux cents ans) et géographiquement.

2.2.13 Abu El-Khair 2016

Ce corpus?, réalisé par Abu El-Khair ( ), comprend 5 222 973 articles, avec
plus de 1,5 milliard de mots et 3,3 millions de mots uniques, codés pour une part
en CP-1256 et pour une autre en UTF-8. Il couvre une période de quatorze ans
et huit pays. C’est une collection d’articles de neuf journaux : Alriyadh (Arabie
Saoudite, 858 188 articles, 271 353 697 mots et 1 451 320 mots uniques), Youm 7
(Egypte, 1 025 027 articles, 261 700 304 mots, 1 020 444 mots uniques), Alyaum
(Arabie Saoudite, 888 068 articles, 237 914 494 mots, 1 319 996 mots uniques),

. Le corpus KACST est disponible sur http://sourceforge.net/projects/kacst-acptool/f
iles/7source=navbar .

. Le corpus Abu El-Khair est disponible sur https://huggingface.co/datasets/abuelkhair-c
orpus/arabic_billion_words.
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Algabas (Kuwait, 817 274 articles, 233 741 575 mots, 1 260 511 mots uniques),
Alittihad (Emirats, 349 342 articles, 139 962 699 mots, 932 628 mots uniques),
Almustagbal (Liban, 446 873 articles, 135 446 906 mots, 982 765 mots uniques),
Tishreen (Syrie, 314 597 articles, 94 695 378 mots, 905 169 mots uniques), Al
Masryalyoum (Egypte, 291 723 articles, 93 398 135 mots, 760 511 mots uniques
Echorouk Online (Yémen, 139 732 articles, 40 978 911 mots, 543 799 mots uniques
Saba News Agency (92 149 articles, 16 530 153 mots, 255 098 mots uniques).

Les themes couvrent la littérature, les arts, le sport, la religion, les sciences (bio-
logie, géologie, physique-chimie, etc.), les sciences humaines (histoire, psychologie,
économie, etc.) et les sciences appliquées (ingénierie, médecine, agriculture), et la
culture. Il est donc bien représentatif de I'arabe. L’encodage est en CP-1256 et en
UTF-8. Il a été marqué avec deux langages de balisage, a savoir : SGML et XML
(en reprenant les balises de LDC, voir sect. 2.3.1). Les annotations concernent les
documents (source, dialecte, etc.) et ne sont donc pas linguistiques.

),
)

I

2.2.14 Tashkeela 2017

Tashkeela' a été créé par Zerrouki et Balla ( ) & partir de textes dans d’anciens
livres libres de droits, principalement des livres classiques islamiques (la majeure
partie étant prise dans la bibliothéque Shamela), ainsi que de textes de The Modern
Standard Arabic tirés du Web, au total 97 ouvrages. Les livres ont été vérifiés et
vocalisés manuellement par des volontaires. Son grand intérét est la vocalisation,
mais le corpus est éclectique et méle différents états de langue. Il contient 74 762 008
mots en arabe classique et 867 913 en arabe standard moderne; 67 287 202 mots
sont vocalisés (998 538 mots uniques, parmi lesquels 770 702 sont partiellement
vocalisés).

2.3 Les corpus non annotés d’acces non libre

Les corpus non annotés d’acces non libres regroupés dans le tableau 2.3 sont en
petit nombre, et en fait le troisieme corpus, Arabic Gigaword, les regroupe tous,
méme si celui I’ELRA est encore commercialisé séparément.

1. Le corpus Tashkeela est disponible sur https://tashkeela.sourceforge.net.

2025


https://tashkeela.sourceforge.net

54 CHAPITRE 2. CORPUS EN LANGUE ARABFE

Tab. 2.3 : Corpus non annotés, non libres

Corpus Mots Uniques Date
LDC 76 000 000 666 094 2001
ERLA (An-Nahar) | 24 000 000 n.a. 2001
ERLA (Al-Hayat) 18 639 264 n.a. 2001
Arabic Gigaword'™d | 391 619 000 650 000 2003
Arabic Gigaword?? | 481 906 000 1 200 000 2006
Arabic Gigaword®™? | 576 799 000 1 500 000 2007
Arabic Gigaword*™d | 848 469 000 1 800 000 2009
Arabic Gigaword®®d | 1 077 382 000 2 000 000 2011

2.3.1 LDC 2001

Ce corpus a été créé par Graff et Walker ( ) au Consortium de données linguis-
tiques (LDC) de I’Université de Pennsylvanie. Il est composé de 383 872 articles
de ’Agence France Presse (AFP) - Arabic Newswire, publiés du 13 mai 1994 au
20 décembre 2000, avec 76 millions de mots et 666 094 mots uniques. Il a été balisé
en SGML (style TIPSTER), pour diverses informations non linguistiques, et porté
en UTF-8, de taille 209 Mo. Il est peut-étre le plus utilisé dans le domaine de la
recherche d’informations en arabe depuis longtemps (AbuEl-Khair, ).

2.3.2 ELRA 2001

L’ELRA' (European Language Resources Association) commercialise deux corpus.
Le premier, intitulé An-Nahar Newspaper Text Corpus (W0027 dans le catalogue
de PELRA) est constitué d’articles du journal libanais An-Nahar de 1995 a 2000.
Chaque année contient 45 000 articles et 24 millions de mots. Chaque article est
balis¢ en HTML pour des informations telles que le titre, la date, le pays, la
catégorie et la page. Le second, intitulé Al-Hayat Arabic Corpus (W0030 dans
le catalogue de 'ELRA), a été réalisé par une équipe de I'Université d’Essex, en
collaboration avec Open University. Il contient 42 591 articles du journal Al-Hayat,
pour 18 639 264 mots?, de taille 268 mégaoctets, et répartis en catégories (Général,
Voiture, Ordinateur, Informations, Economie, Science et Sport). Ce corpus est
nettoyé des balises, des nombres et des caracteres spéciaux.

. Pour obtenir les corpus de 'ELRA, il faut commander a partir de https://catalog.elra.inf
o/en-us/repository/browse/ELRA-<numéroducorpus>.
. Le catalogue parle ici de distinct tokens, ce qui est probablement une confusion.
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2.3.3 Arabic Gigaword 2003-2011

LDC a étendu son corpus initial pour constituer le corpus Arabic Gigaword' ,
contenant les articles des principaux journaux et agences de presse du monde
arabe. Arabic Gigaword, codé en UTF-8 et au format SGML pour des annotations
sur les documents et non sur les mots, a eu cing éditions jusqu’a présent.

1. La premiere édition (Graff, Kong et al., ) incluait le premier corpus de
LDC, ainsi que les corpus de 'ELRA, auxquels a été ajouté un corpus en
arabe de I’Agence de presse chinoise Xinhua. Le tout comprenait 1 256 719
articles, pour 391 619 000 mots et 650 000 mots uniques.

2. La deuxieme édition y ajoute un corpus d’articles de The Ummah Press. Le
nombre d’articles est passé a 1 591 987 articles, avec 481 906 000 mots et
environ 1,2 million de mots uniques.

3. La troisieme édition y ajoute des articles d’Assabah (journal tunisien). Le
nombre d’articles est passé a 1 994 735 articles, avec 576 799 000 mots et
environ 1,5 million de mots uniques.

4. La quatrieme édition y ajoutait Al-Ahram (Egypte), Asharq Al-Awsat (An-
gleterre) et Al-Quds Al-Arabi (Angleterre). Le nombre d’articles est passé
a 2 716 995 articles, avec 848 469 000 mots et environ 1,8 million de mots
uniques.

5. La cinquieme (et derniere édition pour le moment) édition (R. Parker et al.,
) ajoute plus des articles des mémes sources que la troisiéme version .
Couvrant neuf sources d’information de six pays différents, le corpus final
comprend 3 346 167 articles, avec 1 077 382 000 mots et environ 2 million
de mots uniques.

2.4 Les corpus annotés d’acces libre

Nous présentons ici les corpus libres pourvus d’annotations linguistiques, regroupés
dans le tableau 2.4.

1. Les différentes versions du corpus Arabic Gigaword peuvent étre commandées sur https://ca
talog.ldc.upenn.edu/LDC2011T11.
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Tab. 2.4 : Corpus annotés libres

Corpus Mots Uniques Date
Kalimat 18 167 183 n.a. 2013
KSUCCA 50 602 412 n.a. 2014
OSIAN 925 335 030 16 361 680 2019

2.4.1 KALIMAT 2013

Le corpus KALIMAT!, réalisé par El-Haj et Koulali (

), se compose de 20 291

articles de presse collectés a partir du journal Al-Watan (Oman), avec 18 167 183
mots, répartis en six catégories : culture (2 782 articles, 1 359 210 mots), économie
(3 468 articles, 3 122 565 mots), actualités locales (3 596 articles, 1 460 462 mots),
actualités internationales (2 035 articles, 855 945 mots), religion (3 860 articles,
1 555 635 mots) et sports (4 550 articles, 9 813 366 mots).

Chaque mot a été segmenté par Ianalyseur Al-Khalil (figure 2.1), puis une
analyse a été sélectionnée en fonction du contexte par 'application d’un algorithme
de Viterbi (sect. 4.3.2), atteignant une précision de 96% selon eux.

word vowels prefix  stem  type pattern oot suffix
P - G ek 4
Huas slie
Huas slie
e iR # ESTS B i syl
s
sk Ok # disb el Jad Jsb #
sl el5d
slima ol g EF PR P slafis L
Les s elid
Glegp oled # O ulia ek R Rt

Fig. 2.1 : Analyse morphologique de Kalimat

Chaque mot a été également étiqueté par partie du discours, grace au Stanford
POS Tagger (sect. 5.2.10), un étiqueteur linéaire de parties du discours basé sur
I'entropie maximale, entrainé sur le corpus PATB P1-3 (sect. 2.5.2). 1l identifie 33
parties du discours telles que : nom (NN), verbe (VB), adjectif (JJ). L’étiqueteur
a atteint une précision de 96,5% .

De plus, les articles sont étiquetés par entités nommées par le systeme ANER
(Koulali et Meziane, ), et chacun est accompagné d’un résumé automatique
par Gen-Sum ; les articles ont été groupés en 2057 clusters pour la production de
résumé pour chaque cluster.

. Le corpus KALIMAT est disponible sur https://sourceforge.net/projects/kalimat/, a
noter cependant que le nombre de mots est inférieur de moitié a ce qui est annoncé dans larticle.
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2.4.2 KSUCCA 2014

Le corpus King Saud University Corpus of Classical Arabic (KSUCCA)!' a été
créé par Alrabiah, Salman et E. Atwell ( ) et Al-Rabiah ( ). Il a été congu
et compilé dans le but de soutenir la recherche en linguistique, en linguistique
informatique, en littérature et en histoire. Le corpus comprend 410 articles, et
50,602,412 mots, en texte brut, et il est librement disponible pour les chercheurs.
Il se compose de livres sur le patrimoine islamique. Il est divisé en six catégories
de sujets, a savoir : religieuse (150 articles, 23 645 087 mots), linguistique (56
articles, 70 939 66 mots), littérature (104 articles, 7 224 504 mots), sciences (42
articles, 6 429 133 mots), sociologie (32 articles, 2 709 774 mots), et biographies
(26 articles, 3 499 948 mots). Il a été recueilli & partir de textes classiques du VIle
au Xle siecle.

Il dispose d’annotations morphologiques et d’étiquetage des parties du discours.
Mais la langue concernée est I’arabe classique, et non ’ASM ; il est par conséquent
inadapté pour notre usage.

2.4.3 OSIAN 2019

Le corpus Open Source International Arabic News Corpus? a été créé par (Zeroual,
Goldhahn et al., ), il a été collecté a partir de six millions de pages Web pro-
venant de 31 plateformes internationales de diffusion de nouvelles en arabe, toutes
librement disponibles. 11 a été construit en suivant les procédures de la Leipzig
Corpora Collection (Goldhahn, Eckart et Quasthoff, ). Apres nettoyage et
filtrage, ils ont conservé environ 3,5 millions d’articles comprenant plus de 37
millions de phrases et 925 335 030 mots. Chaque article est annoté avec des infor-
mations de métadonnées, et chaque mot est annoté avec son lemme et sa partie
du discours, a I'aide d’un étiqueteur morphosyntaxique indépendant de la langue,
Treetagger, moyennant une adaptation a l’arabe (sect. 5.2.4). Cette adaptation a
pris en compte le fait que la longueur moyenne des mots est plus courte en arabe (5
lettres) que dans la plupart des autres langues (7 a 12 lettres), selon S. H. Mustafa
( ). Dans le corpus OSIAN, 36% des mots ont une longueur supérieure a six
lettres, ce pourcentage atteint 75% si ’on considére les mots dupliqués.

. Le corpus KSUCCA est disponible sur https://sourceforge.net/projects/ksucca-corpus/.
. Le corpus OSIAN est disponible en kit sur https://wortschatz.uni-leipzig.de/en/downloa
d/Arabic; il doit étre recomposé a partir des requétes SQL fournies et d’un ensemble de fichiers.
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2.5 Les corpus annotés non libres

Tab. 2.5 : Corpus annotés non libres

Corpus Mots Mots uniques | Date
Nemlar 500 000 n.a. 2003
ATB1 (Version 2.0) 140 265 n.a. 2003
ATB1 (Version 3.0 et 4.1) | 145 386 1n.a. 2005-2010
ATB2 (Version 2.0 et 3.1) | 144 199 n.a. 2004-2011
ATB3 (Version 1.0 et 2.0) | 340 281 n.a. 2004-2005
ATB3 (Version 3.2) 339 710 n.a. 2010
ATB4 (Version 1.0) 161 915 n.a. 2005
PADT 113 500 n.a. 2003
OntoNotes 2900 000 | n.a. 2013
ICA 80 000 000 | 1 272 766 2014

2.5.1 NEMLAR 2003-2005

NEMLAR' (Network Euro-Mediterranean Language Ressources) est un corpus
relativement petit. Il se compose d’'un demi-million de mots d’articles de treize
catégories différentes (nouvelles politiques : 48 000 mots, débats politiques : 30 000
mots, religion : 29 000 mots, phrases courantes : 8 500 mots, nouvelles diffusées :
5 500 mots, affaires : 20 000 mots, littérature arabe : 30 000 mots, nouvelles
générales : 100 000 mots, interviews : 56 000 mots, presse scientifique : 50 000
mots, presse sportive : 50 000 mots, entrées de dictionnaire : 52 000 mots, domaine
juridique : 21 000 mots). La période des données incluses va de la fin des années
1990 & 2005. Le corpus est fourni en quatre versions différentes (texte brut, texte
entierement vocalisé, texte avec analyse lexicale arabe, texte avec étiquettes de
parties du discours (POS) en arabe). Quelques modifications mineures ont été
apportées au corpus lors de travaux dans le cadre d'un projet complémentaire a
NEMLAR, appelé MEDAR? (langue arabe méditerranéenne et technologie de la
parole). Les mots sont segmentés par un analyseur morphologique et annotés par
partie du discours et vocalisés (Attia, Yaseen et Choukri, ).

. Le corpus NEMLAR peut étre commandé pour 300€ sur https://catalog.elra.info/en-us/
repository/browse/ELRA-W0042/.

. Le corpus MEDAR peut étre commandé sur https://https://catalog.elra.info/en-us/re
pository/browse/ELRA-E0040/.
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2.5.2 ATB 2003-2011

(Penn) Arabic Tree Bank! (Maamouri et Bies, ), abrégé en ATB ou en PATB,
est la plus grande ressource de ce type pour I’Arabe Standard Moderne annotée
avec des caractéristiques morphologiques, des gloses anglaises orientées morpholo-
gie et des arbres syntaxiques étiquetés dans le style prédicat-argument du Penn
Treebank (M. P. Marcus, Santorini et Marcinkiewicz, ). PATB a été réali-
sé par Maamouri, Bies, Buckwalter et Mekki au Linguistic Data Consortium de
I’Université de Pennsylvanie, et a été publié progressivement en plusieurs parties
et en quatre versions. Les textes sources sont également distribués indépendam-
ment dans Arabic Gigaword (ci-dessus). PATB a été principalement utilisé pour
ses annotations morphologiques et ses formes de mots entierement vocalisées. Le
traitement des données avec des techniques d’apprentissage automatique a don-
né lieu & un certain nombre d’étiqueteurs morphologiques (Habash et Rambow,

: Haji¢, Smrz, Buckwalter et al., ; N. A. Smith, D. A. Smith et Tromble,

) et de diacritiseurs (Habash et Rambow, ; Nelken et Shieber, ;
Zitouni, Sorensen et Sarikaya, ). Les informations syntaxiques ont été exploi-
tées, notamment pour le parsing (Kulick, Gabbard et M. Marcus, ), extrac-
tion de grammaire (Habash et Rambow, ) et I'attribution automatique de cas
(Habash, Gabbard et al., ). PATB est décrit plus en détail dans Buckwalter
( ) et Maamouri, Bies et al. ( ).

ATB contient quatre corpus, dont voici la présentation :

« ATBI1 , dont la version 2.0 (2003) contient 734 textes de I’Agence France
Presse, avec 140 265 tokens et 168 123 apres séparation des clitiques. Les
versions 3.0 (2005) et 4.1 (2010) contiennent 145 386 tokens, 166 068 apres
séparation des clitiques, et 123 795 mots;

« ATB2 | dont la version 2.0 (2004) contient 501 textes d’Al-Hayat distribués
par l'agence de presse Ummah, avec 144 199 tokens, 168 297 apres séparation
des clitiques, et 125 698 mots. La version 3.1 (2011) contient le méme nombre
de tokens, mais 169 319 apres séparation des clitiques, et 125 709 mots;

« ATB3 , dont la version 1.0 (2004) et 2.0 (2005) contiennent 600 textes de
I’agence An Nahar avec 340 281 tokens, 400 213 apres séparation des cli-
tiques, et 293 035 mots. La version 3.2 (2010) contient 599 textes de méme
origine avec 339 710 tokens, 402 291 apres séparation des clitiques, et 292 554
mots ;

1. Les corpus ATB dans leurs différentes versions peuvent étre commandés sur https://catalog.
ldc.upenn.edu/LDC2010T08, de 3.500$ pour ATB4 & 4.500$ pour les autres.
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« ATB4 , dont la version 1.0 (2005) contient 397 textes du quotidien tunisien
Assabah avec 161 915 tokens et 146 491 mots ;

Le corpus ATB contient donc au total 2 231 textes, 791 210 tokens et 688 549
mots. Les mots sont annotés en parties du discours et segmentés par I'analyseur
morphologique BAMA (sect. 3.2.7) et le lexique de Buckwalter. Ces annotations
ont été manuellement controlées. De plus, les trois premieres parties sont annotées
sous forme d’arbres syntaxiques, conformément aux directives du Penn Arabic
Treebank (M. P. Marcus, Santorini et Marcinkiewicz, ) développées en 2008
et 2009.

2.5.3 PADT 2004

PADT! (Prague Arabic Dependency Treebank) a été créé par Haji¢, Smrz, Zemdnek
et al. ( ), de l'Institut de linguistique formelle et appliquée de 1’Université
Charles de Prague. Il fournit des annotations linguistiques inspirées de la théorie
de la description fonctionnelle (Haji¢, Hajicova et al., ; Hajicova et Sgall, ;
Sgall, Hajicova et Panevova, ) : morphologie fonctionnelle, syntaxe de dépen-
dance et représentation sémantique. Le PADT contient plus de 113 500 mots anno-
tés morphologiquement et désambiguisés manuellement. Dans un premier temps,

I'analyseur BAMA avait été choisi (Smrz et Pajas, ). Mais pour des raisons
de compatibilité théorique avec 'analyse fonctionnelle, un nouvel analyseur tra-
vaillant par inférence a été proposé, ElixirFM (Smrz, ,b), voir la figure 2.2.
X [ -

Form 411 °Asilokiy apu §§I.L>U|

Morph A1 + 1Asilckiy +ap+u

Tag DET+ADJ+NSUFE_FEM_SG+CASE_DEF_NOM

Gloss the + wireless /radio + [fem.sg.] + [def.nom.]

Lemma [1Asilokiy™_1] :;.L.Al

Root implicit in the lexicon

Fig. 2.2 : Analyse morphologique d’un mot dans PADT

L’entrée détaille la forme fléchie complete en translittération Buckwalter, iden-
tifie sa structure et la décrit avec des balises et des gloses. Elle fournit également la
forme de citation du lexeme que la forme de mot représente. D’autres informations
pertinentes pour le lexéme, comme sa racine dérivationnelle, peuvent étre stockées

. Le corpus PADT v2.0 peut étre commandé pour 100$ sur https://catalog.ldc.upenn.edu/
LDC2006TO01.
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implicitement dans le lexique Buckwalter, mais ne sont pas facilement disponibles
dans ’arbre de dépendance.

Les données morphologiques et la méthodologie du PADT ont été utilisées
pour former des étiqueteurs automatiques (Haji¢, Smrz, Buckwalter et al., ).
PADT a aussi été inclus dans les taches partagées CoNLL 2006 et CoNLL 2007
sur la syntaxe de dépendance (Haji¢, Hajicova et al., ) ainsi que dans d’autres
expériences d’analyse (Corston-Oliver et al., ). Le PADT est discuté en détail
dans Haji¢ et Zeméanek ( ), Smrz ( ), Smrz et Hajic ( ) et Zabokrtsky
et Smrz ( ).

2.5.4 OntoNotes 2013

Le projet OntoNotes' (R. Weischedel et al., ) est le fruit d’une collaboration
entre BBN Technologies, 1’Université du Colorado, 1'Université de Pennsylvanie
et I'Institut des sciences de l'information de 1’Université de Californie du Sud,
dont le but est d’annoter un grand corpus comprenant divers genres (actualités,
conversations téléphoniques, blogs, groupes de discussion Usenet, émissions de ra-
dio, talk-shows) dans trois langues (anglais, chinois et arabe). La version 5.0 est la
version finale du projet OntoNotes, incluant un texte pivot dans les trois langues
(la Bible). Elle comprend 2,9 millions de mots dont 1,5 million de mots en anglais,
800 000 mots en chinois et 300 000 mots en arabe.

Les annotations sont syntaxiques, incluant les structures prédicat-arguments en
s’appuyant sur les systemes d’annotation du LDC de I'université de Pennsylvanie
(voir ci-dessus 2.3.1), ainsi que sémantiques, avec la désambiguisation du sens des
mots, chaque sens étant connecté a une ontologie, ainsi que la coréférence. Il n’y
a pas d’annotation morphologique directe.

2.5.5 The International Corpus of Arabic (ICA) 2014

Alansary et Nagi ( ), des chercheurs de la bibliotheque d’Alexandrie, ont com-
mencé a travailler sur ce corpus en 2006 afin d’aider les chercheurs dans le do-
maine du traitement de I’arabe. Le plan initial prévoyait 100 millions de mots. Il
a été collecté aupres d’un grand nombre de sources afin d’étre représentatif, dans
onze catégories (sciences stratégiques, sciences sociales, sports, religion, littérature,
sciences humaines, sciences naturelles, arts, bibliographie et quelques autres). Le
nombre total d’articles dans le corpus s’éleve a ce jour a 70 022 articles de quinze
journaux (entre 1993 et 2014), avec environ 80 millions de mots et 1 272 766 mots

. La derniere version du corpus OntoNotes peut étre commandée sur https://catalog.ldc.up
enn.edu/LDC2013T19, les précédentes sont aussi dans le catalogue.
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uniques. Il a été rassemblé sur une période de vingt et un ans, de 1993 a 2014. La
plupart des articles proviennent de sites de presse, de blogs et de forums, de livres
électroniques, et des articles de recherche et mémoires académiques. Un million
de mots représentatifs ont été analysés manuellement pour les tests, et environ 2
millions de mots ont été désambiguisés manuellement en tant que données d’en-

trainement, et 50 millions de mots supplémentaires ont été désambiguisés a 'aide
de BAMAE 4.3.1.

Pour 'instant, le corpus n’est pas téléchargeable, il n’est accessible que pour
des requétes en ligne'. Les auteurs indiquent qu’ils travaillent sur le probléme d’une
licence pour ce corpus afin de pouvoir le distribuer.

2.6 Conclusion

Apres ce passage en revue, nous constatons que la plupart des corpus libres et
une bonne partie des corpus non libres ne contiennent aucune annotation qui
pourrait permettre de valider ou d’entrainer un modele de segmentation. Les corpus
annotés morphologiquement sont une minorité (sept au total). Parmi eux, seuls
trois sont libres, dont un est a écarter car il ne représente pas l'arabe standard
moderne, et I'autre ne contient qu'une annotation morphosyntaxique, ce qui en
laisse seulement un, le corpus Kalimat 2.4.1, d’une taille convenable pour ce que
nous recherchons, qui possede une segmentation. Mais les annotations ont été
produites automatiquement et n’ont pas été ou peu controlées.

Du c6té des ressources annotées non libres, nous avons quatre corpus : Nemlar
2.5.1, Arabic Tree Bank 2.5.2, Prague Arabic Dependency Treebank 2.5.3, ICA
2.5.5. ATB, PADT sont petits (environ un million de mots en les additionnant),
Nemlar 2.5.1, un peu plus grand, reste d'une taille tres limitée ; de plus, les corpus
ATB cotitent cher. Quant a ICA, son corpus n’est méme pas téléchargeable.

Ceci montre bien la faiblesse des ressources disponibles, et la nécessité de
construire une ressource libre de taille conséquente, ce qui constitue I'un des ob-
jectifs de cette these.

1. Pour effectuer ces requétes sur ICA, il faut étre enregistré sur https://www.bibalex.org/ica/
ar/Default.aspx.
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Dans les chapitres 3 et 4, nous explorerons les différents segmenteurs existants
pour 'arabe; sans prétendre a 'exhaustivité, nous avons cherché a dresser le pa-
norama le plus complet possible ; on pourra utilement compléter notre description
avec Soudi, Bosch et Neumann ( ). Le chapitre 5 décrira ensuite les étiqueteurs
de parties du discours, car nous avons vu, lors de notre problématique, que les deux
processus ont des points communs et peuvent difficilement étre complétement sé-
parés.

Les segmenteurs peuvent étre classés en fonction de quatre criteres principaux :
le type de sortie, le type d’entrée, le type d’algorithme et le type de connaissances
utilisées.

En ce qui concerne la sortie, elle correspond a 1'un des types de segmentation
vus au chapitre 1. Les systémes se répartissent en :

e Segmenteurs simples : ils découpent le mot en trois parties : proclitiques, mot
minimal, enclitiques ; en fait, il y a peu d’outils de cette sorte, la plupart sont
intégrés dans un analyseur morphologique ou un extracteur de radical.

e Analyseurs morphologiques : ceux-ci fournissent le découpage fin d’'un mot
en proclitiques, préfixe, radical, suffixes, enclitique, récupérent le radical et
le décomposent en racine et scheme, pour fournir le lemme. Ils fournissent
souvent aussi une diacritisation du mot, et parfois une traduction.

o Lemmatiseurs : comme un analyseur, ils récuperent le lemme, mais ne font
que cela.

o Extracteurs de racine : comme un analyseur, ils récupeérent la racine, mais
ne font que cela.

o Extracteurs de radical : ils découpent le mot en trois parties : pré-radical,
radical, post-radical. Certains (rarement) séparent en sous parties (clitiques,
affixes) le pré- et le post-radical. L’objectif de la plupart est simplement de
fournir le radical.

Tous ces systémes s’appuient sur la segmentation de mots'.

Beaucoup de segmenteurs sont congus pour la recherche d’information (Kharashi
et Sughaiyer, ; J. Xu, Fraser et R. M. Weischedel, ), dont les performances

. Nous avions trouvé référence a une méthode de lemmatisation exceptionnelle sans segmentation
proposée par l'entreprise de traduction Sakhr Software Company, sur le site Ajeeb.com disparu
depuis. Cette méthode s’appuyait sur la traduction du mot en anglais, puis recourrait a un lem-
matiseur anglais et enfin traduisait le lemme anglais en arabe. Au vu des différences entre ’anglais
et 'arabe pour la sémantique, la morphologie et la syntaxe, cumulant les erreurs de traduction
et les erreurs du lemmatiseur anglais, la méthode ne risquait pas d’étre trés performante.
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sont meilleures si un plus grand nombre de formes est regroupé. L’extraction de
racine regroupe plus de formes que l'extraction du radical, qui, a son tour, regroupe
plus de formes que la lemmatisation ; en arabe, la recherche par radical ou racine
est plus efficace que la recherche par mots-clés (Elrajubi, ). En revanche, pour
I’analyse linguistique, comme étape préalable a l'analyse syntaxique ou séman-
tique, ’analyse morphologique ou, a défaut, la lemmatisation sont de meilleures
solutions.

Le deuxieme critere est I’entrée prise en compte par le segmenteur. Il y a des
systemes non contextuels qui prennent en entrée un mot et sont censés renvoyer
plusieurs sorties si plusieurs segmentations sont possibles, et des systemes contex-
tuels qui prennent en entrée un texte (un mot et son contexte) pour trouver la
segmentation qui vaut dans ce contexte.

Le troisiéme critere est le type d’algorithme choisi. Il y a trois grandes catégories
d’algorithmes : par regles, probabilistes et par apprentissage automatique.

« Les algorithmes par regles fonctionnent a la maniere d’un systéme expert,
avec un moteur d’inférence qui analyse le mot en parties a I'aide d’automates
a états finis (on parle de finite state morphology) ; des experts en linguistique
ont élaboré des regles qui prédisent la combinaison correcte de morphemes
(une grammaire de morphémes). Ce type d’algorithme a un avantage, c¢’est
I'explicabilité. Mais en arabe, en raison de l'intrication de la racine et du
schéme, ces regles présentent un niveau de complexité supplémentaire par
rapport a des langues ayant des structures morphologiques plus régulieres,
comme 'anglais ou méme le francais. Elles ont besoin de ressources plus ou
moins importantes (au minimum un dictionnaire des clitiques et des affixes)
et nécessitent une préparation cotiteuse en temps. L’absence de diacritiques
est problématique pour la reconnaissance des schémes (a part pour les racines
faibles). De plus, ils sont peu résistants aux fautes, nombreuses dans les
corpus, et incapables de donner une solution si une donnée manque dans
I'un de leurs dictionnaires. Or, il y a de nombreux mots en ASM qui ne sont
pas dans les dictionnaires, en raison de variations régionales, d’emprunts ou
de termes spécialisés.

» Les algorithmes probabilistes utilisent des modeles probabilistes, tels que
les modeles de Markov, pour analyser les structures morphologiques des mots
et trouver le découpage le plus probable. Chaque morphéme est un état et
il s’agit de prédire ’état suivant a partir des précédents, en se basant sur
les ngrammes de morphemes. Les probabilités sont constituées a partir de
grands corpus annotés (déja prédécoupés) ; le prétraitement peut étre fait a
la main ou généré par regles. Pour que les probabilités soient fiables, il faut
que le corpus analysé soit grand. Elles sont plus résistantes aux erreurs et a
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la complexité, mais elles peuvent ne pas capturer des variations morpholo-
giques rares. Elles sont dépendantes du corpus initial, qui souffre des mémes
probléemes que ceux mentionnés pour les méthodes par regles.

Cependant, parmi ces algorithmes, la catégorie letter successor variety, fon-
dée sur un algorithme de Harris (Harris, ) et la probabilité des n-
grammes de caractéres, mérite une mention spéciale, car elle n’a besoin
d’aucun prédécoupage. Mais de tels systémes ont tendance a sursegmenter
les mots, et ils fonctionnent uniquement sur des données linguistiquement
correctes, tandis que les entrées réelles foisonnent d’erreurs. Elle n’a jamais
été testée sur l'arabe. Une méthode assez proche, travaillant également sur
les limites de morphémes, a en revanche été testée sur 'arabe (section 4.2.1).

e Les algorithmes a apprentissage automatique peuvent étre utilisés
pour apprendre des représentations morphologiques a partir de données
d’entrainement. Elles apprennent a diviser les mots selon des exemples qui
doivent étre correctement segmentés (apprentissage supervisé); en dehors
des exemples, aucune connaissance n’est normalement nécessaire. D’autres
méthodes d’apprentissage peuvent apprendre les états sans exemples (ap-
prentissage non supervisé).

Ces méthodes fonctionnent un peu comme les modeles probabilistes, mais
elles sont davantage capables de généraliser. Elles peuvent apprendre des
morphologies complexes. Mais leur fiabilité est, pour beaucoup de modeles,
directement liée a la taille et a la composition du corpus d’apprentissage.
Enfin, leur interprétabilité pose un probleme. Elles trouvent des solutions
méme pour des mots ou des séquences ne figurant pas dans le corpus de
départ, sans qu’on sache comment, ce qui rend délicate la validation lorsque
de grandes quantités de données sont traitées.

o Enfin, il existe bien entendu des algorithmes hybrides, qui combinent
plusieurs méthodes ; par exemple, en intégrant des regles linguistiques avec
des modeles statistiques.

Le dernier critere concerne la quantité de données fournies au programme. Les
analyseurs morphologiques par regles sont ceux qui ont besoin du maximum de
données : listes de clitiques et d’affixes, dictionnaires de lemmes, racines, radicaux,
liste de schémes, et liste de modeles d’association entre schémes et lemmes (a
la maniere des groupes de conjugaison du francais). Les lemmatiseurs ont aussi
besoin de grandes listes de lemmes. Pour les extracteurs (de racine ou de radical),
on appelle 1égers (light stemming) ceux qui n’utilisent que des listes de clitiques et
d’affixes (et parfois aussi une liste de mots invariables), par opposition a ceux qui
utilisent des listes de radicaux ou de racines. Enfin, les segmenteurs a apprentissage
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automatique ont simplement besoin d’exemples de segmentation, donc de données
beaucoup moins structurées, mais en assez grand nombre.

Dans les chapitres suivants, nous aborderons donc d’abord les segmenteurs
non contextuels par régles, puis les segmenteurs complexes, probabilistes et/ou a
apprentissage, contextuels et non contextuels, et enfin les étiqueteurs de parties
du discours ; cependant, comme ce n’est pas le coeur de notre problématique, notre
état de l'art a ce sujet sera beaucoup moins fouillé.
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3.1 Introduction

Nous abordons dans ce chapitre les segmenteurs par regles, qui sont tous des
segmenteurs non contextuels.

Parmi les algorithmes utilisés en général dans la segmentation par regles, on no-
tera 'algorithme de Greedy Lemmatizer (Schmid, ) (utilisé par exemple pour
le frangais), 'algorithme de Floresta (Afonso, Moreira et Santos, ) (pour le
portugais), I'algorithme de MeCab (Kudo, Yamamoto et Matsumoto, ) (pour
le japonais), l'algorithme de lemmatisation de FreeLing (Civera, Martinez-Barco
et Garcia-Serrano, ) (pour l'espagnol), I'algorithme de HanLP (Han, Sun et
Liu, ), spécialisé pour le chinois, et ’algorithme de Porter (M. F. Porter, )
(anglais, russe, allemand), et 'un des plus connus, Kimmo (Koskenniemi, ).
Seul l'algorithme de Porter a été utilisé pour I'arabe, la plupart des segmenteurs
créent leurs propres automates, a cause des contraintes particulieres de ’arabe.
On relevera parmi eux trois algorithmes utilisant des graphes acycliques orientés
(Directed Acyclic Graphs, DAG) (Blumer et al., ), et des algorithmes utilisant
des arbres préfixes (prefiz tries; voir ALPNet et AlKhalil).

Ce n’est que tres récemment qu'une méthodologie de construction d’analyseurs
morphologiques pour I'arabe a été proposée par Habash, Marzouk et al. ( ),
presque quarante ans apres la proposition équivalente pour les langues a morpho-
logie plus simple (Koskenniemi, ). Cette méthodologie est mise en ceuvre dans
la plateforme CamelMorph (incluse dans Camel Tools'), équivalent donc pour ce
type de langue de 1'outil PC-Kimmo.

Concernant I'implémentation, elle se fait en général en Java ou en Python,
avec une exception utilisant le langage Snowball (segmenteur Assem, sect. 3.2.21).
Snowball est un langage de traitement de chaines développé spécifiquement pour
la lemmatisation a base de régles, incluant une bibliotheque de procédures ad-hoc.
I a été initialement congu et développé par M. F. Porter ( ), et est mainte-
nant maintenu en tant que projet communautaire’. Un compilateur traduit les
programmes Snowball dans d’autres langages : actuellement Ada, ISO C, C#, Go,
Java, Javascript, Object Pascal, Python et Rust sont pris en charge.

3.2 Segmenteurs

Nous avons répertorié vingt-quatre algorithmes, listés dans le tableau 3.1. A 'ex-
ception de ALPNET, de SARF, de BAMA (SAMA) et ARAMO, ils sont presque
tous en open-source ou en diffusion libre non commerciale (accessibles aupres de

1. Ces outils open-source sont disponibles sur https://github.com/CAMeL-Lab/camel_tools.
2. Les sites https://snowballstem.org/ et https://github.com/snowballstem.
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l’auteur) ; le code de certains n’est plus disponible; le statut du code de Goweder
et de Bigrammes est flou. Nous avons pris comme point de départ 1992, 'année
ou est publié un ouvrage fondamental définissant les attendus et les principes de
I'analyse automatique de la morphologie en général (Sproat, ), car les algo-
rithmes antérieurs sont encore balbutiants (et peu nombreux). Sur les vingt-quatre
segmenteurs, neuf sont des analyseurs morphologiques (ALPNET, SARF, Shalabi-
Evens, Morpho3, Aramorph, Morph2, AlKhalil, Zaraket, Aramo), dont les deux
premiers avaient un code propriétaire et sont aujourd’hui disparus, tout comme
I’analyseur Shalabi-Evens; le dernier est en fait un analyseur restreint a certaines
catégories.

Voici la signification des codes dans le tableau concernant les listes utilisées
comme ressources (la définition précise des listes peut varier) :

e M : mots invariables ou stopwords;

C(—) : clitiques, — quand tous ne sont pas inclus;

A(—) : affixes, — quand tous ne sont pas inclus;

S : schemes, avec éventuellement leur analyse;

e R(—) :racines, — quand il n’y a que les racines faibles) ;

L : lemmes;

I : mots irréguliers avec leur racine, leur lemme ou leur radical.

Tout : M, C, A, S, R, L, I, + modeles de combinaison lemmes-schemes ;

Dans ce qui suit, nous nous sommes efforcés de retrouver et de mettre en forme
les algorithmes utilisés par chaque segmenteur, ce qui a parfois nécessité d’analyser
le code source quand il était disponible. De cette fagon, le chercheur dispose d’une
base de comparaison représentative et presque exhaustive, que nous compléterons
par la suite (chapitre 4).

Les algorithmes présentés ne concernent que la partie segmentation, méme
quand le programme inclut d’autres fonctionnalités. La présentation suit globa-
lement l'ordre chronologique; toutefois Light10, Elrajubi et CondLight sont trois
variantes du méme algorithme, évoluant entre 2002 et 2018, et sont donc placés
ensemble ; de méme pour Aramorph, BAMA et SAMA.

Comme déja signalé, toutes les méthodes suppriment le tatwil (prolongation de
caractere, sect. 1.3); la suppression des signes de ponctuation est aussi commune
a tous, ainsi que I’élimination des chaines de caracteres autres que 'arabe. Donc
nous ne l'indiquons pas dans les algorithmes, pour simplifier la lecture.

Les segmenteurs a base de regles effectuent tous une normalisation orthogra-
phique (page 25), sous une forme ou sous une autre.

De nombreux auteurs ne font pas la différence entre clitiques et affixes. Tres
souvent, ils considerent les séquences de proclitiques comme un seul proclitique,
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1)

Tab. 3.1 : Segmenteurs a base de regles

Segmenteur Output Ressources Date

ALPNET Racine, scheme + tiroir Tout 1989-1996

Shalabi-Evens Racine, scheme + tiroir Tout 1998

Khoja Racine R,A, S, M 1999

Morpho3 analyse Tout 2000

ISRI Racine A, C- (M v2, R- v3) 2001

Aljlayl-Frieder Racine (lemme v.2) A, C- 2002-2016

AraMorph Mot vocalisé, lemme, dé- | Tout 2002
coupage, glose

AraMorph — BA- | Mot vocalisé, lemme, dé- | Tout 2004

MA coupage, glose

BAMA — SAMA Mot vocalisé, lemme, dé- | Tout 2010
coupage, glose

Light10 (Al-Stem) | Radical AC-, M 2002-2007

Light10 — Elrajubi | Radical AC-, M, I 2013

Light10 — Cond- | Radical AC-, M 2018

Light

Goweder Découpage, Lemme R, A, S, M 2004

Kadri & Nie Radical Tout 2006

Al-Ameed Racine, radical A C, S, R 2006-2010

Morph2 Mot vocalisé, racine, radi- | Tout 2006-2010
cal, lemme, scheme, POS

ElixirFM racine, lemme, découpage, | Tout 2007
schéme, vocalisation

Bigrammes Racines C, AR 2009

AlKhalil Mot vocalisé, racine, radical | Tout 2010-2017
(lemme + schéme v2)

SARF Mot vocalisé, racine, radi- | Tout 2010-2015
cal, lemme, scheme

Tashaphyne Radical 2010-2023

Zaraket Affixes, radical, catégorie Tout 2012

Assem Radical C, A 2018

ARAMO Analyse des verbes Tout 2022

Segmenteur : licence commerciale ; Segmenteur : diffusion limitée aux usages non commer-

ciaux, sinon : open source; Date : code introuvable.
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et de méme pour les séquences de suffixes, voire pour les séquences proclitiques +
préfixes. Cette stratégie augmente la taille du dictionnaire mais diminue les calculs
nécessaires.

Enfin, il y a une étape que nous ne mentionnons pas dans les algorithmes, parce
qu’elle ne joue plus un réle crucial depuis I'adoption généralisée d’Unicode, mais
qui était fréquente avant, consistant a translittérer ’arabe en caractéres latins (en
utilisant, trés souvent, le systeme de translittération de Buckwalter).

3.2.1 ALPNET

Dans la premiere moitié des années 1990, le centre de recherche de Xerox de Gre-
noble a élaboré le segmenteur ALPNET (Beesley, ); il s’agit d’un analyseur
morphologique complet, dont le code source était propriétaire et commercialement
exploité, mais plus disponible aujourd’hui. Les racines (environ 500) sont orga-
nisées en tries (arbres préfixes), séparées par catégories; les schémes (plusieurs
centaines) également ; ils forment environ 85.000 radicaux. Les regles sont repré-
sentées dans une centaine d’automates a états finis, qui, dans la version publiée en
1996, ont été intersectés pour former un petit nombre d’automates grace au Xerox
finite-state calculus.

Algorithm 1 : ALPNET

Input : mot arabe w
Output : racine (lemme), scheme
Data : A < affixes; R < racines; S < schémes; M < Mots invariables P <+
Patterns
Function Stem(w) :
Automate de nettoyage du mot ;
Automate de reconnaissance du mot ;
Application des régles de génération des voyelles (diacritiques) ;
Regles FST : /* Désintrication d’une racine et d’un schéme, exemple */
if intersect w A scheme = CaCaC then
return racine + scheme

/* Idem, si le mot contient des diacritiques */
if w contain voyelle A scheme = CVCVC AV = a then

‘ return racine + scheme
Automate générant la variante correcte de la racine;
Trouver le tiroir correspondant au schéme ;
return racine corrigée + schéeme + tiroir

© W g O A W=

-
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Il n’y a malheureusement aucune information sur les regles utilisées, seulement
sur les techniques utilisées.
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3.2.2 Al-Shalabi et Evens

Le systeme d’analyse morphologique développé par R. Al-Shalabi et M. Evens
( ) constitue I'une des premieres tentatives informatisées de lemmatisation de
I’arabe fondée sur une approche linguistique structurée. Inspiré de I’algorithme de
Fedaghi et Al-Anzi ( ), leur méthode (voir 'algorithme 2) repose sur 'identifi-
cation des racines consonantiques, trilitteres et quadrilitteres, et sur I’association
de ces racines a des schémes pour reconstruire les lemmes. Contrairement aux ap-
proches entierement basées sur des bases de données, ils ont intégré leur propre
algorithme de découpage et de polarité pour gérer les désinences (suffixes, marques
de genre, nombre, etc.), ce qui leur permet de traiter les formes fléchies avec plus
de flexibilité.

Le systeme utilise une base lexicale préexistante pour la récupération des ra-
cines, mais enrichit cette ressource par une analyse algorithmique des formes com-
plexes. L’évaluation a été réalisée sur un corpus de résumés de conférences natio-
nales saoudiennes, et les résultats ont montré une précision de 90,57% dans la tache
de lemmatisation. Ce taux de réussite, remarquable pour I’époque, témoigne de la
robustesse du systéeme notamment dans le traitement des formes quadrilitteres et
des verbes irréguliers.

Son application reste trés limitée, car il faut lui fournir des mots corrects
pour lesquels on dispose des racines et des schémes dans la base. Il va détec-
ter le radical, puis chercher les consonnes de la racine, extraire la flexion, en dé-
duire le scheme et le chercher dans sa base pour trouver le lemme correspondant.
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Algorithm 2 : Al-Shalabi & Evens
Input : Mot w
Output : Racine r, schéme s, préfixe p, suffixe f
Data : A <+ affixes; R < racines; S < schémes; L + lexique P <+ Patterns

1 Function Stem(w) :
2 Normaliser w (suppression des diacritiques, substitutions) ;
3 Vérifier si w € L;
4 Identifier les préfixes p et suffixes f a partir de A;
5 Extraire le radical N tel que N =w —p— f;
6 Function ExtractRoot (V) :
7 Tester si N contient une racine trilittére ou quadrilittere;
8 Comparer les combinaisons possibles avec r;
9 Retourner la racine r;
10 Function IdentifyPattern(N) :
11 Vérifier si N correspond & un scheme de S;
12 Déduire la catégorie grammaticale;
13 Retourner le schéme s;;
14 Choisir I'analyse la plus probable selon le contexte ou la fréquence

Retourner (r,s,p, f);

3.2.3 Khoja

Shereen Khoja a développé I'un des segmenteurs les plus connus, probablement
le plus référencé, mais qui n’a fait 'objet d’aucune publication officielle, seule-
ment connu par un rapport technique (Khoja et Garfield, ) réalisé pendant
sa thése et par un code source'. Il a également été porté dans Weka (Hall et al.,

) par Saad et Ashour ( ). C’est une extraction de racine, a cheval entre
lemmatisation et segmentation.

L’algorithme de Khoja (alg. 3) vérifie que le mot n’appartient pas a la catégorie
des mots invariables (prépositions, pronoms, etc.), supprime un clitique ('article
défini), puis supprime les affixes les plus longs possible. Par exemple, dans le mot
oy (ils jouent avec), I'algorithme élimine le préfixe ¢ et le suffixe . Le radical
potentiel qui en résulte est mis en correspondance par pattern-matching, en fonc-
tion de son nombre de lettres, avec un schéme (ici ce serait CACC). A partir de ce
scheme, on génere une racine potentielle de la forme CCC et on vérifie qu’elle existe
bien a ’aide d’un dictionnaire de racines. Si le processus n’aboutit pas, on extrait
des affixes moins longs, et on recommence. Les schemes pris en compte sont sans
diacritiques, ils représentent donc un tres petit sous-ensemble de schémes (ceux

. Le code source de Khoja est disponible sur le site de 'université du Pacifique (Oregon), http:
//zeus.cs.pacificu.edu/shereen/ArabicStemmerCode.zip.
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avec une voyelle longue essentiellement).

La procédure marche assez bien avec des racines fortes (M. Mustafa et al.,

), elle est plus complexe avec les verbes faibles, car on n’aura que deux

consonnes, qui correspondront a plusieurs verbes et la troisieme lettre devra étre

générée a partir des différentes racines trouvées. La seule différence avec une lem-

matisation complete, c’est qu’on ne vérifie pas si la racine trouvée est compatible
avec ce scheme.

Algorithm 3 : Khoja Stemmer
Input : mot arabe w
Output : sa racine
Data : A < affixes; R < racines; S < schemes; M < Mots invariables

1 Function Stem(w) :
2 Normalisation
3 ‘ Supprimer les diacritiques de vocalisation ;
4 if w D nombres then
5 ‘ return Null;
6 if w € M then
7 ‘ return Null;
8 Supprimer Particle défini (clitique) ;
9 Supprimer les suffixes du plus long au plus court;
10 Supprimer les préfixes;
11 if w matche avec un des schemes de S de méme longueur que w then
12 ‘ Extraire le scheme trouvé de w pour trouver sa racine;
13 if racine € R then
14 ‘ return racine;
15 Remplacer les lettres faibles de w par s;
16 Remplacer les variantes de hamza par ¢ ;
17 if w € R then
18 ‘ return w;
19 return Stem(w) ;

Cet algorithme a été utilisé dans le cadre d’'un systeme de recherche d’in-
formations de I’Université du Massachusetts pour la session cross-lingual track
TREC-2001 (sect. 2.2.4) du laboratoire NIST. Les auteurs (Larkey et Connell,

) rapportent que, bien que l'algorithme ait produit de nombreuses erreurs, il
a considérablement amélioré les performances de leur systéme; ces résultats ont
¢été approfondis dans Larkey et Ballesteros ( ).
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3.2.4 Morpho3

Attia ( ) a proposé I'analyseur morphologique MORPHO3!, incluant égale-
ment un extracteur de racine dans sa these de doctorat, qui a constitué une avan-
cée notable. Congu comme un analyseur a large couverture, il combine des regles
linguistiques avec des statistiques lexicales pour générer les combinaisons possibles
de préfixes et de suffixes, permettant ainsi d’extraire les racines et de produire une
analyse morphologique complete (alg. 4), avec racine, radical, schéme, glose des
affixes et catégorie grammaticale.

Les résultats expérimentaux rapportés dans la thése montrent qu’il atteint une
précision globale de 94% sur des corpus arabes contemporains, avec un taux de re-
connaissance des racines supérieur a 90%, y compris pour les formes quadrilitteres
et irrégulieres. Le systéme couvre plus de 95% des mots d’un corpus généraliste
sans erreur de segmentation, et propose plusieurs interprétations en cas d’ambi-
guité morphologique, pondérées selon leur fréquence d’usage. Ces performances
témoignent de la robustesse du systeme.

Algorithm 4 : MORPHO3

Input : Mot arabe fléchi w

Output : Analyse morphologique compleéte (r, s, affixes, cat)
Function Stem(w) :

Suppression des diacritiques;

Déterminer les préfixes, radicaux et suffixes potentiels;
Générer toutes les combinaisons possibles préfixes et suffixes;

Eliminer les combinaisons non valides par des régles morphologiques
Identifier la racine r en extrayant le scheme s du radical ;

Vérifier la validité morphologique via la base lexicale;

Déterminer la catégorie cat d’apres les affixes;

Annoter les affixes avec leur glose;

return (r, s, affixes, type)

© W N O otk W N -
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3.2.5 ISRI

Taghva, Elkoury et Coombs ( ), chercheurs de I'ISRI (Information Science
Research Institute) de 1'Université du Nevada, ont congu en 2001 un segmenteur
qui, contrairement a celui de Khoja, n’utilise pas de dictionnaire de racines, ce qui
le rend plus rapide, et normalise la sortie méme si un mot n’a pas été analysé.

Cet algorithme (alg. 5) a été porté par Hosam Algasaier des 2001 dans la biblio-
théque Python open-source NLTK?. La version intégrée a été améliorée par rapport

. Pour obtenir le code de Morpho3, il faut écrire a dinasaidelashqar@gmail.com.
. Isri est disponible sur https://www.nltk.org/_modules/nltk/stem/isri.html.
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a la version initiale, avec un dictionnaire de 60 mots invariables, en ajoutant un cas
de mot de longueur 6 qui n’avait pas été prévu, et en réservant la normalisation du
hamza a l'initiale de mot (sinon I"ambiguité augmente et provoque des erreurs de
racine). Préfixes et suffixes sont confondus avec les proclitiques et les enclitiques.
Certains clitiques moins fréquents ne sont pas inclus dans les listes. Les séquences
de clitiques sont considérées comme un seul clitique (« préfixe »).

H. Algasaier a proposé un postraitement (la fonction Post a la fin de 1'al-
gorithme 5), dans le cas ou la racine ne fait que deux lettres. Dans ce cas, on
controle si elle s’identifie & une des racines ayant une lettre en double (deux des
trois consonnes sont identiques), on vérifie si la consonne qui manque est la pre-
miere, la deuxieme ou la troisieme, a partir d’'une liste de racines ayant justement
une lettre faible dans cette position. La liste des racines faibles reste beaucoup
plus petite que la liste compleéte des racines (par ex. Khoja).
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Algorithm 5 : ISRI Stemmer
Input : mot arabe w
Output : sa racine
Data : A + affixes, M <+ mots invariables, R— < racines faibles, C'— «+
clitiques
1 Function Stem(w) :

2 w < w sans diacritiques ;
3 if we M then
4 ‘ return w
5 Supprimer préfixes de longueur trois puis ceux de deux;
6 Supprimer suffixes de longueur trois puis ceux de deux;
7 Supprimer la conjonction 4 si le mot apres w commence par s;
8 Normalisation
9 Remplacer au début de w {| i} par I;
10 Remplacer en début de w {és ¢ 3} par 1) ;
11 if longueur(w) = 4 then
12 ‘ Enlever un préfixe, un suffixe ou une lettre faible de w;
13 else if longueur(w) = 5 then
14 Enlever préfixes, suffixes, infixes et lettres faibles;
15 if longueur(w) = 4 then
16 go to 11
17 else if longueur(w) = 6 then
18 Enlever préfixes, suffixes, infixes et lettres faibles;
19 if longueur(w) = 4 then
20 ‘ go to 11
21 else if longueur(w) =5 then
22 ‘ go to 13
23 else if longueur(w) = 7 then
24 Enlever un suffixe de longueur 1;
25 if longueur(w) = 7 then
26 ‘ Enlever un préfixe de longueur 1;
27 if longueur(w) = 6 then
28 ‘ go to 17
29 return w;
30 Function Post (w) :
31 if longueur(w) = 2 then
32 Comparer w avec les listes de racines faibles;
33 return la racine qui a les mémes consonnes fortes que w;
34 return Stem(w) ;
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3.2.6 Aljlay & Frieder

De maniere indépendante, Aljlayl et Frieder ( ) proposent un algorithme tres
similaire! ; Iarticle ne fait pas référence a la méthode ISRI dont seul le code avait
été diffusé 'année antérieure dans NLTK. Leur méthode est basée sur la norma-
lisation orthographique suivie de la suppression des affixes tant que la longueur
du mot est supérieure a trois caracteres, et n’utilise pas de dictionnaire de racines
(alg. 6). Les affixes les plus fréquents utilisés les « préfixes » incluent en fait aussi
des proclitiques courants ; les deux proclitiques les plus fréquents, I’article défini et
la conjonction de coordination (sect. 1.4) sont eux supprimés avant les « préfixes ».

Algorithm 6 : Light Stemming for Arabic Words (Aljlayl & Frieder)
Input : mot arabe w
Output : sa racine
Data : A + affixes (préfixes, suffixes); C < clitiques (restreints)

1 Function Stem(w) :
2 Normalisation
3 Supprimer les diacritiques;
4 Remplacer au début de w {I 1 i} par |;
5 Remplacer a la fin de w ¢ par ;
6 Remplacer a la fin de w la combinaison ¢ par ¢s ;
7 Remplacer a la fin de w » par s;
8 Suppression clitiques
9 if longueur(w) > 3 caractéres then
10 ‘ Supprimer au début de w le clitique “,” (wa);
11 Stem + w;
12 forall V € variantes de Uarticle défini do
13 if V C w then
14 V =V + Caractéres dans w apres V ;
15 Stem = w -V ;
16 Remplacer au début de Stem | {1 par “7;
17 Suppression suffixes
18 while longueur(Stem) > 3 caractéres do
19 ‘ Stem = Stem - le plus long suffixe possible;
20 Suppression préfixes :
21 while longueur(Stem) > 3 do
22 ‘ Stem = Stem - le préfixe éventuel ;
23 return Stem(w) ;

Quelques années plus tard, Aljlayl et Frieder ( ) ajoutent a leur segmenteur
dans sa version 2 une procédure spécialisée sur les pluriels, a la suite de Goweder et

1. Pour obtenir le code, il faut écrire & ophir@ir.iit.edu.
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al. (sect. 3.2.11), mais sans lexique, contrairement a eux. Ils utilisent la catégorie
grammaticale des mots, les suffixes et un dictionnaire de schémes de pluriel (39
scheémes). A la fin de la procédure précédente, quand il s’agit d’un nom (détecté
s’il y a Particle défini ou un suffixe nominal et pas de préfixe verbal), I’algorithme
commence par vérifier si le mot suit I'un des schémes de pluriel. Si oui, il applique
une série de regles de transformation pour générer la forme singuliere du mot.
Ils renvoient le singulier du nom, donc son lemme. L’évaluation de l'algorithme
a montré qu’il était capable de lemmatiser avec succeés une grande proportion de
pluriels irréguliers en arabe.

Ils ont évalué leur méthode sur les collections et requétes de référence TREC
décrites a la sect. 2.2.4, avec trois mesures de performance : le rappel et la précision
sur les onze points de rappel, ainsi que la moyenne de la précision (mean average
precision) sur les n premiers documents récupérés. Pour eux, le rattachement a
une racine fonctionne mieux que le rattachement a un lemme, car il regroupe une
plus grande variété de formes en peu de classes.

Avec les titres et la description des sujets de TREC-10, leur algorithme atteint
0,3715 de précision moyenne, améliorant de 87,7% la lemmatisation par rapport a
I'algorithme de référence. En expansant par relevance feedback (les 15 termes les
plus pertinents parmi les 10 premiers documents sont ajoutés a la requéte origi-
nale), il atteint 0,4312 en précision moyenne, améliorant de 71,3% la lemmatisation
par rapport a la référence du concours.

3.2.7 AraMorph (BAMA, SAMA)

Apres avoir travaillé sur ALPNET, Buckwalter et J. Parker ( ) élaborent, au
Linguistic Data Consortium de I’Université de Pennsylvanie, leur propre segmen-
teur, AraMorph', dont la deuxi¢me version sort en 2004 (Buckwalter, Tim, ).
A partir de la version 2.0, il prend officiellement le nom de BAMA? (Buckwalter
Arabic Morphological Analyzer) et n’est plus en open-source, ainsi que son suc-
cesseur SAMA (Standard Arabic Morphological Analyzer)?, qui sort en 2010. Peu
de détails sont donnés sur SAMA, qui semble n’étre qu’une version améliorée de
BAMA avec le méme algorithme, avec des listes de 1 328 préfixes, 945 suffixes,
79 318 radicaux (pour 40 654 lemmes), et trois tables de compatibilités morpho-
logiques utilisées pour controler les combinaisons préfixe-radical (2 497 entrées),
radical-suffixe (1 632 entrées) et préfixe-suffixe (1 180 entrées), incluant des gloses
en anglais.

. Le code source d’Aramorph est disponible sur https://sourceforge.net/projects/aramorp
h/, et aussi sur https://www.nongnu.org/aramorph/.

. BAMA 2.0 peut étre commandé sur https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2004L02.

. SAMA v.3.1 peut étre commandé sur https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2010L01.
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L’idée de Buckwalter est d’intégrer les regles dans le lexique, pour en faire du
data-driven programming. Il utilise par conséquent un dictionnaire de radicaux. Il
fusionne les proclitiques et les préfixes sous le nom de préfixes, d'un coté, et les
enclitiques et les suffixes sous le nom de suffixes, de I’autre, dans deux dictionnaires
séparés. Il stocke les mots déja analysés pour éviter d’avoir a refaire les analyses.
En sortie, il fournit pour chaque solution le mot entierement vocalisé, le lemme, le
découpage du mot (en indiquant les caractéristiques grammaticales, plus une glose
en anglais).

AraMorph et BAMA (SAMA) (alg. 7) utilisent un algorithme de force brute
pour décomposer le mot en une succession de préfixes, radical et suffixes possibles
(exemple dans le tableau 3.2). Pour chaque décomposition, on vérifie la présence
des éléments dans les dictionnaires correspondants (le signe # dans le tableau
indique I’absence), puis on vérifie dans les tables de compatibilités si la décompo-
sition est licite.

Tab. 3.2 : Les analyses possibles du mot s

Préfixe | Radical | Suffixe
oS = #
s < #
s’ # <
S ol &
S | o
oS # ol
0 ol #
3 (5 o
ol ] ol
o # b
# oS #
# s o
# 0l b
# # =ty
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Algorithm 7 : AraMorph
Input : mot arabe w
Output : radical, affixes, étiquette POS, tiroir, traduction
Data : AC <+ affixes et clitiques (préposés et postposés) ;R < dictionnaire des
radicaux ; Mod < table des compabilités catégorielles

1 Function Stem(w) :
2 if w € cache then
3 return cache.w ;
4 Normalisation
5 Remplacer a la fin de w ¢ par ;
6 Remplacer a la fin de w o par 3;
7 Générer la liste des décompositions possibles Sol ;
8 forall V € décompositions do
9 if Vo C V|z € dictionnaire then
10 ‘ Sol < Sol +V ;
11 else
12 ‘ continue;
13 Ne garder dans Sol que les décompositions compatibles;

14 return Sol;

Il faut également mentionner ici Almorgeana, une variante de BAMA, utilisant
les mémes données, mais avec un moteur différent, réalisée par Habash ( ).
Cette variante n’existe plus sous forme isolée, elle a été intégrée sous le nom Almor
dans le segmenteur Mada (sect. 4.4.1).

3.2.8 Light10 (Al-Stem)

Le segmenteur Al-Stem a initialement été développé en 2002 par Kareem Darwish
(K. Darwish, ); la liste des affixes a été obtenue par la premiere étape de
Sebawai (sect. 4.2.2), puis corrigée manuellement (K. Darwish, ).

Un segmenteur tres semblable est développé la méme année par Leah Larkey
(Larkey et Ballesteros, ), repris et modifié par Larkey, Ballesteros et Connell
( ), qui ont développé plusieurs versions sous le nom de Light Arabic Stemmer,
abrégé en Light (Light1, Light2, Light3, Light8, et Light10) ; enfin il a été modifié
par David Graff et intégré dans Weka (Hall et al., ). Saad et Ashour ( ),
qui ont réalisé cette implémentation dans Weka a l'aide de graphes acycliques
orientés (DAG), en ont présenté une version standalone. Ces versions différent en
fonction des proclitiques et suffixes utilisés; 1'algorithme (alg. 8) reste le méme;
il est en open-source'. Il supprime les proclitiques les plus fréquents ainsi que

. Le code source est disponible sur https://github.com/motazsaad/arabic-light-stemmer.
pour la version standalone, et sinon sur https://github.com/MiladAlshomary/light10stemm
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les suffixes les plus fréquents tant que la longueur du mot est supérieure a trois
caracteres.

Ce segmenteur a connu deux améliorations conséquentes, la premiere, par El-
rajubi, en 2013, et la seconde sous le nom de Condlight, en 2018. Ces efforts
d’amélioration de Light10, jusqu’en 2018, montrent que celui-ci continue a ser-
vir de référence dans la recherche d’informations en arabe (Anwar, Salama et

Abdelhalim, ; Jaafar, Namly et al., ).

Algorithm 8 : Light10 Stemmer

Input : texte

Output : la racine de chaque mot

Data : A < affixes; M < Mots invariables ;
1 Function Stem(w) :

2 if w € M then

3 return w;

4 Normalisation

5 Supprimer les diacritiques;

6 Remplacer au début de w {I 1 i} par I;

7 Remplacer a la fin de w ¢ par s;

8 Remplacer a la fin de w s par »;

9 Suppression clitiques

10 if longueur(w) > 5 then

11 ‘ Enlever préfixes et suffixes de longueur 3;
12 if longueur(w) > 4 then

13 ‘ Enlever préfixes et suffixes de longueur 2;
14 if longueur(w) > 3 A préfive non enlevé a [’étape antérieure then
15 ‘ Enlever préfixe de longueur 1;

16 if longueur(w) > 3 then

17 ‘ Enlever suffixe de longueur 1;
18 Supprimer les proclitiques de w ;
19 Supprimer les suffixes de w;
20 return stem

21 return Stem(w) ;

La liste de mots invariables utilisée a été empruntée a Khoja, avec cinquante
nouveaux mots ajoutés (annexe A.1).

Le Tableau A.3 montre les affixes et clitiques qui sont supprimés des mots
arabes dans chaque version. Les préfixes de I'inaccompli les plus courants ne sont
pas enlevés, ce qui fait que le résultat pour les verbes est un mot minimal plutot
qu’un radical.

Larkey, Ballesteros et Connell ( ) ont évalué l'efficacité de Light10 pour la

er pour la version intégrée dans Weka.
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recherche d’informations a l'aide de données du corpus TREC (sect. 2.2.4). Dans
ce contexte, il a surpassé les autres approches.

3.2.9 Light10 — Elrajubi

Elrajubi ( ) propose une amélioration de Light10, avec sa propre liste de mots
invariables (annexe A.2), avec trois ajouts importants' :

o intégration des préfixes de 'inaccompli, ce qui permet d’obtenir le radical
méme pour les verbes a I'inaccompli;

e ajout d’une liste de mots irréguliers, avec des regles spécifiques ; le segmenteur
permet de plus aux utilisateurs d’ajouter leurs propres mots irréguliers ;

« ajout de contraintes entre préfixes, proclitiques, suffixes et enclitiques, qui
bloquent certaines suppressions (mais ces regles ne sont pas explicitées,
contrairement a celles de CondLight).

Le processus de suppression des préfixes et suffixes reste le méme que celui de
Light10. Dans l'algorithme 9, nous ne reproduisons pas les parties identiques a
celui-ci.

1. Pour obtenir le code, qui est propriétaire, il faut écrire a osrjubi@yahoo. com.
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Algorithm 9 : Light Stemmer by Osama Mohamed Elrajubi
Input : texte
Output : radical stem
Data : A «+ affixes; M < Mots invariables; I < Irréguliers;

1 Function Stem(w) :

2 if w e I then
3 ‘ return w.radical ;
4 Normalisation
5 Cf Light10 sauf pour :
6 Remplacer & ¢ I ¢ o par |;
7 Suppression préfixes
8 while longueur(w) > 2 do
9 ‘ Enlever s WJod o G 3] Jis
10 Suppression suffixes
11 while longueur(w) > 2 do
12 ‘ Enlever b (& (S o TSR] CoR 09
13 Méta-regles
14 Si le suffixe supprimé était 4, ajouter ¢ a la fin;
15 Si le suffixe supprimé était «, ajouter o a la fin;
16 Si le mot se termine par ¢, remplacer par ¢ ;
17 if (longueur(stem) > 3) A (stem € R) then
18 ‘ return stem
19 else
20 ‘ return error

Les méta-regles servent a corriger les erreurs de sur-segmentation causées par
la suppression automatique des préfixes et suffixes. Elles restaurent des lettres
supprimées a tort, car la suppression de finales comme 4 ou « peut tronquer le
radical.

Elrajubi et Light10 ont été comparés sur quatre articles de presse rédigés en
arabe tirés du site web d’Al Jazeera (sect. 2.2.9), avec 2 791 mots (le nombre
de mots uniques n’est pas indiqué). Les résultats montrent que Light10 atteint
une précision de 66%, tandis que le segmenteur d’Elrajubi atteint une précision
de 88,25%. Cependant, malgré 'amélioration du taux de précision du systéme,
Elrajubi ne fournit pas la racine correcte pour bon nombre de mots (328 sur 2 791).

3.2.10 Light10 — CondLight

CondLight (Al-Lahham, Matarneh et Hasan, ), tout comme 'algorithme d’El-
rajubi (que les auteurs ne semblent pas connaitre), cherche a corriger les défauts
de Light10 en ajoutant des affixes et clitiques supplémentaires et en intégrant des
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méta-régles (ici appelées conditions) sur les affixes et clitiques. Les éléments sup-
plémentaires sont <, ¢, »,J, <, « (quatre proclitiques et deux préfixes) et
ly o2 s o2 (un suffixe et deux enclitiques). En annexe, le tableau A.3 récapitule les
évolutions concernant les affixes et clitiques utilisés par les avatars d’Al-Stem.

Concernant I'algorithme’ (voir l’algorithme 10), la principale modification est
I'introduction des méta-regles qui bloquent la suppression de clitiques ou d’affixes
sous certaines conditions.

 Ne supprimer .» ,.» (des pronoms objets ou possessifs) a la fin d un mot que
s’'il ne commence pas par une séquence de proclitiques incluant 'article J :
HLduLdly L, Js,J6 L1 les pronoms objets sont incompatibles avec un nom, et
les pronoms possessifs incompatibles avec 'article.

« Ne supprimer les proclitiques o, J ,o3 (prépositions) que si le mot se termine
par s Lol ,ol Lep o ,p an (terminaisons nominales), car les prépositions ne
sont compatibles qu’avec des noms.

+ Ne supprimer le préfixe ¢ (préfixe de I'inaccompli) que si le mot se termine
par Lo 0l 45 ,)y (suffixes de I'inaccompli). De méme pour le préfixe &, qui
n’est compatible qu’avec les suffixes & s ;00 0 L0 18 ).

+ Ne supprimer le proclitique . (préverbe) que si le mot est suivi de = ou
(terminaissons verbales), car les préverbes ne sont compatibles qu’avec des
verbes.

« Ne supprimer le suffixe (1, (suffixe inaccompli) que si le mot commence par
l, ¢ ou « (préfixes de I'inaccompli).

Comme ces métaregles le montrent, cet algorithme réalise une grammaire de la
morphologie de I'arabe, qui, comme nous ’avons vu au chapitre 1, inclut des élé-
ments qui, dans d’autres langues, sont des éléments syntaxiques. Cette grammaire
est réalisée sous forme de contraintes et non de regles de grammaire standard. Les
deux premieres conditions concernent la morphologie des noms, les dernieres la
morphologie des verbes.

CondLight et Light10 ont été comparés sur la collection TREC 2002 (sect.
2.2.4), CondLight a indexé 9% en moins de mots que Light10, pour un nombre
similaire de publications, ce qui signifie que CondLight élimine certains termes
sans utilité pour la recherche d’information. CondLight améliore d’environ 5% la
récupération par rapport a Light10.

. Pour obtenir le code de CondLight, il faut écrire & yasirlhm@zu.edu. jo.
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Algorithm 10 : CondLight, Light10 conditionnel
Input : Mot w
Output : Radical r
Data : A < affixes; M < Mots invariables;

1 Function Stem(w) :

2 Normalisation
3 Supprimer les diacritiques;
4 {Tclci}—)\,d—)es;
5 Suppression préfixes
6 foreach préfize p € A do
7 if w commence par p A condition associée then
8 ‘ Supprimer p de w;
9 Suppression suffixes
10 foreach suffize s € A do
11 if w finit par s A condition associée then
12 ‘ Supprimer s de w;
13 while longueur(w) < 3 do
14 ‘ Annuler la suppression précédente ;
15 return w;

3.2.11 Goweder

Le segmenteur proposé’ par Goweder et al. ( ) est le premier a avoir pris en
compte le probleme du pluriel en arabe. Ces pluriels irréguliers, dont on a vu au
chapitre 1 qu’ils étaient 41% des pluriels avec 39 schémes différents, représentent
environ 10% des mots dans les corpus; ils représentent donc un défi particulier
pour la segmentation.

IIs ont d’abord élaboré un segmenteur léger inspiré de Khoja (sect. 3.2.3), sans
dictionnaire, pour tester spécifiquement les pluriels a 'aide des 39 schemes de
pluriel possibles, puis ont amélioré sa précision (13% sur les pluriels irréguliers)
en ajoutant des regles de compatibilité entre clitiques et schémes. La précision
atteignant 20% a peine, ils ont utilisé des statistiques pour construire des regles
sur les racines (donc sur les trois consonnes de la racine) et non plus sur les schemes,
augmentant considérablement la précision (a 54% environ). Enfin, un dictionnaire
a été construit avec ces régles sur un corpus conséquent (18,5 millions de mots) ;
12 000 pluriels identifiés par le systeme ont été contrdlés a la main et réduits a
3 600 ; I'utilisation de ce dictionnaire a permis d’atteindre une précision de 81%.
Ils ont également testé un arbre de décision C4.5 pour générer les restrictions sur
les consonnes, atteignant une meilleure précision que les régles générées a la main,

1. Pour obtenir le code, qui est propriétaire, il faut écrire a agowed@essex.ac.uk.
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mais moins bonne que le dictionnaire.

Les résultats de ce segmenteur ont été évalués dans une tache de recherche
d’informations, en le comparant aux trois méthodes d’indexation standard (mot
complet, racine et radical), sur une collection de 385 documents (provenant de 7
domaines différents) et un ensemble de 50 requétes avec leurs jugements de perti-
nence. Les résultats (fig. 3.1) indiquent clairement que la détection des pluriels irré-
guliers améliore significativement la segmentation pour 'indexation (p(unilatéral)
< .01 a la fois par le test de Signe et le test de rang signé de Wilcoxon) (Goweder
et al., ) .

Average Recall versus Precision Figures

100

—a— Stem+BP
—a— Stem
—=— Root
—a— Full Ward

Pracision

20

10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

Recall
Fig. 3.1 : Rappel et précision moyens (BP = pluriel irrég.) (Goweder et al., )

3.2.12 Kadri & Nie

Kadri et Nie ( ) proposent deux méthodes de segmentation dans le cadre de la
recherche d’information, et les ont comparées.

Malheureusement, le code de la méthode la plus performante selon eux dans le
cadre de la recherche d’information n’est plus disponible (communication person-
nelle de Nie), et l'algorithme n’est pas explicité dans leur article. Tout ce qu’on
sait de cette méthode, c’est qu’elle enleve les clitiques puis les affixes; comme il y
a de nombreux faux découpages, ils exploitent les statistiques du corpus (Kadri,

). Plus précisément, ils générent I’ensemble des radicaux possibles pour un
mot, et sélectionnent le radical le plus fréquent dans le corpus, qui a auparavant
été converti en un dictionnaire de radicaux potentiels, générés a partir des mots du
corpus, classés par fréquence. Cette méthode de sélection du radical aurait résolu
beaucoup d’ambiguités de maniere correcte.
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Nous en savons davantage sur la deuxiéme méthode, un segmenteur léger!
assez semblable aux précédents, dont 'algorithme (alg. 11) enleve les clitiques et
affixes (fusionnés) les plus fréquents tant que le radical a plus de trois caracteres.
Les éléments antéposés les plus fréquents sont principalement des prépositions et
I’article, les éléments postposés les plus fréquents expriment le nombre ou le genre.

Algorithm 11 : Light stemming Kadri & Nie

Input : mot arabe w
Output : sa racine
Data : A < affixes; R < racines; S < schemes; M < Mots invariables; I <+
Mots irréguliers
Function Stem(w) :
Normalisation
Remplacer au début de w {I 1 i} par I;
Remplacer a la fin de w ¢ par s;
Remplacer a la fin de w s par »;
Remplacer a la fin de w ¢ par ;
Supprimer les diacritiques;
if w e M then
‘ return w
if w € I then
‘ return w.racine dans I ;
Suppression clitiques
if longueur(w) > 3 caractéres then
14 ‘ Supprimer au début de w le clitique “,” (wa);
15 return Stem(w) ;

© 0 N 0 ok W N

I T
w N B O

Les deux approches ont été comparées sur la collection d’articles TREC (sect.
2.2.4), avec deux ensembles de sujets : TREC 2001 avec 25 sujets, et TREC 2002
avec 50, pour indexer avec le titre et le résumé des articles.

L’indexeur est un modele de langue unigramme basé sur la divergence de
Kullback-Leibler. Lorsqu'une requéte et un document sont donnés, le score de
pertinence de ce document par rapport a la requéte est calculé en utilisant la di-
vergence négative entre le modele de langue de la requéte et le modele de langue
du document (Zhai et J. D. Lafferty, ). En d’autres termes, on compare les
distributions de probabilité des mots dans la requéte et le document. Plus la diver-
gence est faible, plus le document est considéré comme pertinent pour la requéte.
Le tableau 3.3 montre les différences entre les deux approches. L’évaluation se
fait par la précision moyenne (mean average precision) sur onze points de rappel.
Le rappel est utilisé comme deuxieéme mesure. La premiere approche (Linguistic-
based stemming) donne systématiquement de meilleurs résultats (31% de précision

1. Pour obtenir le code, il faut écrire a jian-yun.nie@umontreal.ca.
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moyenne) que la deuxieme (28%). Donc, une segmentation légere de 1'arabe n’est
pas forcément la meilleure approche pour la recherche d’information ; elle échoue a
regrouper des mots sémantiquement similaires dans le méme index (plus les index
regroupent de mots sémantiquement similaires, meilleures sont les performances).

Tab. 3.3 : Résultats en recherche d’information selon les deux méthodes

Collection Mesure Approche 1 | Approche 2
TREC 2001 Précision moyenne 0.3326 0.3220
(25 topics) Recall /4122 2704 2664
TREC 2002 Précision moyenne 0.2828 0.2671
(50 topics) Recall /5909 4301 4443
TREC 2001-2002 | Précision moyenne 0.3107 0.2868

(75 topics) Recall/10031 7181 7121

Le tableau 3.4 donne quelques exemples pour comparer les deux méthodes.

Tab. 3.4 : Exemples de radicaux trouvés par les deux approches

Mots | Approche 1 | Approche 2
e | ds EE
iy e (S
Ol Olrge e

3.2.13 Al-Ameed

Al-Ameed ( ) a proposé dans sa these un algorithme qualifié d’extracteur 1léger
de racine et de radical (alg. 12), donnant de meilleurs résultats que Light10 et
d’autres algorithmes selon Al-Nashashibi, Neagu et Yaghi ( ). Ce systeme vise
a améliorer la recherche d’information en arabe en combinant une segmentation
légere inspirée des travaux de K. Darwish ( ) et un filtrage linguistique, sans
recourir a une lemmatisation complete.

Ce modele repose sur une approche light stemmer optimisée, mais enrichie par :

o Une liste étendue de préfixes et suffixes basée sur ’analyse de corpus arabes.

e Des regles de filtrage morphologique pour éviter le sur-découpage.
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o Une validation lexicale pour garantir que le radical obtenu est linguistique-
ment plausible.

o Une intégration dans un moteur de recherche pour tester I'impact sur la
précision du rappel.

Les résultats démontrent 'efficacité de son systeme dans le cadre de la recherche
d’information, en le comparant a Light10 et a une recherche sans segmenteur. Il
a obtenu sur le corpus de test une précision de 78,6%, un rappel de 72,4% et une
F-mesure de 75,4%, surpassant les deux autres configurations. Light10 a atteint
une précision de 74,8% et un rappel de 68,2%, et la recherche sans stemming 71,3%
de précision et 64,5% de rappel. Ces résultats sont confirmés par Al-Nashashibi,
Neagu et Yaghi ( ) dans leur étude comparative sur lextraction de radical,
ont montré que sur leur corpus, parmi les dix méthodes testées, Al-Ameed a obtenu
la meilleure précision (80%).

Algorithm 12 : Al-Ameed

Input : mot w

Output : radical r

Data : A « affixes; S gets schémes; R + radicaux;
Function Stem(w) :

Normalisation

Remplacer 1 (| J par 1;
Remplacer ¢ par ;
Supprimer les diacritiques;
Suppression affixes
‘ Comme dans 'algorithme 3.2.9;
if (radical > m) A (radical conforme auz schémes) A radical € R then
‘ return radical ;
else
‘ return w;

© 00 N O Gk W N

P
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Al-Nashashibi, Neagu et Yaghi ( ) ont ajouté un algorithme correctif (alg.
13), susceptible de s’appliquer a tous les extracteurs légers, qui ne geérent pas
correctement certaines catégories de mots, qui représentent pourtant environ 30%
des mots arabes dans les textes courants. Il s’agit notamment :

« des mots contenant des lettres faibles (voir chapitre 1) ;

 des mots contenant un hamza (;);

o des mots ou une voyelle longue a été supprimée par I'algorithme;
» des mots avec consonnes géminées.

Cet algorithme :
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o Identifie les schémes irréguliers non pris en charge par le stemmer initial.
o Applique des regles spécifiques pour restaurer les racines correctes.

o Utilise une base de 5405 racines trilitteres et quadrilitteres comme référence
de validation.

Les auteurs ont testé leur approche sur un corpus interne couvrant huit types
de textes. Ils ont fait gagner 14% de précision au modele d’Al-Ameed et 7 a 8%
aux autres modeles testés.

Algorithm 13 : Correctif pour segmenteur léger
Input : Mot w
Output : Radical s
Data : A + affixes de Al-Ameed ; R < liste des racines

1 Function Stem(w) :
2 Normalisation
3 {Tclci}—)\,d—)g;
4 Supprimer les diacritiques;
5 S w;
6 while longueur(s) > 3 caractéres do
7 ‘ s = s - le plus long affixe possible;
8 Extraire 7, la liste des consonnes de la racine;
9 if r contient ) (s «y then
10 ‘ Appliquer les régles de restauration ;
11 if r contient ¢+ then
12 ‘ Mettre le hamza comme consonne de r dans sa position ;
13 if r est géminé then
14 ‘ Supprimer la gémination ;
15 if r a deux consonnes et qu’une voyelle longue manque then
16 ‘ La rétablir selon le scheme ;
17 if r € R then
18 ‘ return r, s;
19 else
20 ‘ return w;

3.2.14 Morph2

Hadrich Belguith et N. Chadben ( ) ont proposé Morph2, un segmenteur écrit
en Java qui produit une analyse morphologique d’un mot avec ou sans diacritiques.
La version 2 par N. K. Chadben, Hadrich Belguith et Ben Hamadou ( ) contient
en plus une étape dans laquelle on génére a partir de I'analyse la forme diacritée,
puis on compare avec la forme d’entrée pour valider I'analyse. Il dispose d'un

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes



3.2 Segmenteurs 97

dictionnaire de racines, d’un dictionnaire de clitiques et d’affixes, et étiquette le
texte en sortie a l'aide d’une analyse morphologique complete, en cing étapes
(figure 3.2). Il a été intégré dans le systeme MASPAR (Aloulou, Hadrich Belguith
et Ben Hamadou, 0200)".

Arabic text

Root
lexicon

Clitic
lexicon

Tokenization Preprocessing Affixal analysis

Particles, litics, proper nouns

— Step 5 v Step 4
Vocalization & Morphological Analysis
validation process
7
Tagged text

— S —
rules matrix
Fig. 3.2 : Morph2 (N. K. Chaében, Hadrich Belguith et Ben Hamadou, 2010)

L’algorithme (alg. 14) tokenise d’abord avec le systéme Star de Belguith, Baccour
et G. Mourad (2005), puis chaque mot est découpé en mot minimal avec clitiques;
a ce stade, on vérifie si le mot est une particule, un nombre, une date ou un nom
propre. Ensuite, le mot minimal est analysé en affixes et radical, selon la méthode
proposée par Ben Hamadou (1993), qui consiste a controler grace a un modele
d’association, la compatibilité entre la racine et le scheme incluant les affixes. La
catégorie morphosyntaxique (POS, genre, nombre, temps, personne, etc.) est dé-
duite a I’étape suivante selon la méthode développée par Belguith Hadrich (1999),
déterminant d’abord la partie du discours (POS) puis en déduisant les autres ca-
ractéristiques en fonction du scheme.

C’est grace aux schemes que, dans la version 2, le mot est entierement voca-
lisé. La figure 3.3 montre I'analyse du mot non vocalisé i (ils se développent),
décomposé en {sas; o - ol}. Or la séquence d’affixes {& - o} correspond & un
schéme qui n’a qu’une vocalisation possible : taCaCaCan; il suffit de remplacer
les consonnes du scheme par celles de la racine pour obtenir le mot entierement
vocalisé tamadadan. Ensuite, on vérifie si des régles particuliéres ne devraient pas
s’appliquer sur 'output (par exemple, une séquence de deux syllabes identiques

1. Pour obtenir le code, il faut écrire & nouha.chaaben@escs.usf . tn.
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remplacée par une consonne géminée, comme ici), puis a comparer le résultat, ta-
maddan, avec les diacritiques éventuellement présents dans le mot d’origine. S’il
y a une différence entre les diacritiques attestés et produits, la solution est rejetée
de la liste des solutions.

[
I
»

s
tamodadaAni

L:J'I; 5w
tamud~aAni

Fig. 3.3 : Vocalisation (N. K. Chaében, Hadrich Belguith et Ben Hamadou, 2010)
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Algorithm 14 : Morph2

Input : texte arabe

Output : pour chaque mot, décompositions racine + schemes + clitiques avec

vocalisation
Data : A «+ affixes; C < clitiques; R < racines; S < schémes; Mod <+
compatibilités ;

1 Function Stem(w) :

2 Stocker la forme du mot d’origine F';

3 Découper le mot en mots minimaux + clitiques;

4 Normalisation

5 Remplacer a la fin de w s par s;

6 Remplacer au début de w {s ¢ 3 ii } par |;

7 Filtrage

8 if w € particule, nombre, date ou nom propre then

9 return case;
10 Détection des schémes
11 Sol < toutes les décompositions {préfixe, racine + infixe, suffixe} ;
12 foreach t = {préfize, infize, suffize} et r racine do
13 if t compatible avec v dans Mod then

14 ‘ Sol < Sol +t;

15 else

16 ‘ continue
17 Analyse morphologique
18 foreach s € Sol do
19 Déduire de t et r la partie du discours POS ;
20 Extraire de POS ses caractéristiques propres ;
21 Conserver les caractéristiques compatibles avec ¢ ;
22 Ajouter ces caractéristiques a s;
23 Vérification
24 foreach s € Sol do
25 A partir du schéme générer une vocalisation compléte V ;
26 Appliquer les regles d’ajustement ;
27 if V' incompatible avec F' then
28 ‘ Retirer s de Sol;
29 return Sol

3.2.15 ElixirFM

ElixirFM' (Smrz, ,b), écrit en Haskell (Hudak, ), un langage fonctionnel
déclaratif et en Perl, est un analyseur morphologique a base de régles utilisant le

1. Le code source peut étre obtenu sur https://github.com/otakar-smrz/elixir-fm.
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lexique de BAMA (voir I'algorithme 15), enrichi par des informations provenant
des annotations syntaxiques du Prague Arabic Dependency Treebank (sect. 2.5.3).
Sa particularité est d’une part sa facilité d’utilisation, car il est essentiellement
déclaratif et les données sont complétement indépendantes du code, contrairement
a la plupart des segmenteurs, et d’autre part le fait qu’il implémente des concepts
de morphosyntaxe fonctionnelle, destinés a faciliter I'interfacage de la morphologie
avec la syntaxe.

L’analyseur construit des tries (arbres préfixes) pour produire toutes les com-
binaisons des formes de BAMA & comparer a la forme attestée en fonction de la
grammaire déclarative. Il parcourt donc toutes les possibilités. Cette grammaire
contient toutes les compatibilités, et les analyses incohérentes sont donc abandon-
nées.

Algorithm 15 : ElixirFM : Analyse morphologique fonctionnelle
Input : Mot w
Output : lemme, catégorie, fonction syntaxique

1 Function ElixirFMAnalyze(w) :

2 Normalisation

3 Supprimer les diacritiques ;

4 Remplacer {1 | J} par 1, s par S

5 List + lemmes de BAMA compatibles avec w ;

6 foreach [ € List do

7 Récupérer le paradigme correspondant dans la grammaire ;

8 Générer les formes possibles selon ce paradigme ;

9 Comparer avec w ;
10 Catégorisation

11 Déterminer la catégorie grammaticale ;

12 Extraire les traits morphosyntaxiques (genre, nombre, temps, etc.) ;
13 Associer les fonctions syntaxiques selon les dépendances ;
14 Utiliser les annotations du Prague Arabic Dependency Treebank ;
15 return lemme, catégorie, fonction syntaxique;

3.2.16 Bigrammes

I. I. Hmeidi et al. ( ) ont proposé d’utiliser les bigrammes pour 'extraction de
racines. Cette méthode vise a améliorer la performance du processus d extraction
et a accroitre la couverture de ce processus, et fonctionne bien dans le cas de
textes contenant des erreurs typographiques (Khreisat, ). Un bigramme est
une sous-séquence de 2 lettres d un mot. Par exemple, la liste des bigrammes du
Mot 4¢SS |fsykfikhm| est {_.s s S btk oS ’v*‘}- Une base de ~ 9 000

racines a été extraite du dictionnaire de référence Lisan al’arab, et ces racines ont
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été découpées en bigrammes.

L’article est mal écrit et peu rigoureux, beaucoup de points ne sont pas clairs,
le code n’est pas disponible et ne semble pas étre open-source. Le principe général
de I'algorithme est de construire quatre racines candidates a partir du mot :

« en enlevant les suffixes de longueur 1;
o en enlevant les préfixes de longueur 1;
« en enlevant tous les suffixes;
e en enlevant tous les préfixes.

Puis on compare chacune de ces racines candidates a la base de racines; pour
chaque racine candidate R;, on récupere toutes les racines de la base ayant au
moins un bigramme en commun (s’il n’y en a aucune on renvoie le mot d’origine),
et on sélectionne la racine la plus semblable selon deux mesures.

La premiere mesure est la similitude Dice présentée dans 1’équation 3.1 :

2|R; N W]
DR, W)= ———L 3.1
o) = TR 5w >y

ou |[R_iNW__i| est le nombre de bigrammes identiques entre le mot et la racine,
|R__i| est le nombre de bigrammes de la racine et [W__j| est le nombre de bigrammes
du mot. La racine ayant la plus grande mesure de Dice est choisie.

L’équation 3.2 donne la deuxiéme mesure basée sur la distance de Manhattan :

D(R;, W;) = ;; |(Rin — Win)| (3.2)

ou Wj est la racine dans la base, h est I'indice qui court sur les bigrammes et k le
nombre total de bigrammes. On ne sait pas ce qui se passe quand il y a plus de
bigrammes dans une des formes. La racine ayant la plus faible distance est choisie.

Un post-traitement est ensuite appliqué, au cas ou plus d'une racine serait
choisie; si la premiere lettre de la racine candidate est un préfixe possible, on
I’enléve puis on refait les calculs ; sinon on renvoie la racine qui a le méme premier
bigramme (quid s’il n’y en a pas?).

L’algorithme fonctionne en cinq étapes (I’article est trop peu précis pour que
nous puissions mettre en forme du pseudo-code) :

1. Extraction d’un premier candidat racine avec les procédures standard (nor-
malisation, suppression des suffixes, des préfixes, et des infixes les plus cou-
rants. A la sortie de ce processus, le candidat doit avoir au moins trois lettres.
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Modification de ce candidat racine ; les modifications sont adhoc, nombreuses,
peu claires et non justifiées. Par exemple, on doit supprimer les lettres L ,»
quand elles suivent respectivement { » 5,5, »} et {; .3 ,5}; ou supprimer
le chaddah sur la lettre en deuxieme position, alors qu’il a déja été éliminé
lors de la normalisation ; ou encore, si le candidat racine contient des suffixes,
enlever la premiere lettre — alors que les suffixes ont déja été enlevés a 1’étape
précédente.

Produire les quatre candidats racine.

Une fois sélectionnées les racines de la base a comparer avec les racines
candidates, appliquer un nouvel ensemble de modifications sur celles-ci. Ces
modifications ont essentiellement pour but de gérer les cas de racine faible
(racine avec une lettre faible, cf chapitre 1)

+ le candidat se termine par |, le remplacer par waw ,, et si ¢ca ne marche
pas, par ;

o il se termine par ,), le remplacer par |, et sinon par ;

« il se termine par ), le remplacer par | et sinon par ,;

« il se termine par ), le remplacer |, sinon par ,, et sinon par .

o il contient |, le remplacer par , et sinon par ;

o il contient s, le remplacer par 4 et sino par |;

« il contient waw (s, le remplacer par | et sinon par .

5. Appliquer la mesure choisie et sélectionner la racine.

L’algorithme a été testé sur 50 799 mots extraits du Coran (50 484 a racine

trilitere, 298 quadrilitere, 12 pentalitere, 5 hexalitére) et sur 26 994 mots extraits
du corpus SACS (sect. 2.2.1, 25 871 trilitere, 167 quadrilitere, 944 transcription
mots étrangers). La précision a partir de Dice est présentée dans le tableau 3.5, et
I'exactitude (accuracy) pour les deux mesures est présentée dans les tableaux 3.7
et 3.6.
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Tab. 3.5 : Précision

Corpus ‘ trilitéres ‘ quadrilitéres ‘ pentalitéres ‘ hexalitéres

Dice
Coran | 8556% | 96980% |  100% [  100%
Manhattan
Coran | 80,68% 91,61% 100% 100%
SACS | 80422% 97,006% - -

Tab. 3.6 : Accuracy sur Dice

Corpus ‘ triliteres ‘ quadriliteres ‘ pentalitéres ‘ hexaliteres

Sans mots étrangers

Coran | 89,659% 96,980% 100% 100%

SACS 88,851% 100% - -
Avec mots étrangers

Coran | 85,560% 96,980% 100% 100%

SACS 80,685% 100% - -

Tab. 3.7 : Accuracy sur Manhattan

Corpus ‘ trilitéres ‘ quadrilitéres ‘ pentalitéres ‘ hexalitéres

Sans mots étrangers

Coran | 88,433% 91,611% 100% 100%

SACS 88,384% 97,006% - -
Avec mots étrangers

Coran | 80,680% 91,611% 100% 100%

SACS 80,422% 97,006% - -
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3.2.17 Alkhalil

Alkhalil', dont une premiére version a été développée a 'Université de Pennsyl-
vanie (Boudlal et al., ), a ensuite eu une version 2 largement améliorée par
I'équipe de Traitement du Langage Naturel d’Oujda (Boudchiche et al., ) de
I’Université Mohammed V au Maroc, avec le soutien de ’Organisation Educative,
Culturelle et Scientifique de la Ligue Arabe (ALECSO), avec un pourcentage de
mots analysés dépassant 99% et une rapidité fortement augmentée. Il a été intégré
dans le logiciel libre Tashkeela? (Soudi, E. Atwell et Hedlund, ). I renvoie la
racine, le radical et, depuis la version 2, le lemme et son scheme.

L’algorithme (alg. 16) élimine les mots invariables, et normalise les mots res-
tants en supprimant les diacritiques. Mais le point original par rapport a la plupart
des autres méthodes, c¢’est que, comme pour Morph2, ces diacritiques sont stockés
en mémoire afin de rejeter les résultats d’analyse incompatibles avec eux. Ensuite,
le mot est considéré comme une série de constituants (proclitiques + radical +
enclitique) ; le systéme propose toutes les segmentations concevables en parcou-
rant les listes de proclitiques et d’enclitiques. Il ne conserve que les segmentations
compatibles avec les proclitiques et les enclitiques associés.

Passons a l'analyse du radical. En I’absence de signes diacritiques, le méme
radical peut donner lieu a plusieurs interprétations. Par conséquent, pour chaque
segmentation validée a 1’étape précédente, le systeme commence par vérifier si la
racine appartient au dictionnaire des mots irréguliers; si oui, la racine du mot
irrégulier (indiquée dans le dictionnaire) est renvoyée et ’analyse s’arréte. Sinon,
trois processus sont lancés en parallele, pour tester trois hypotheses sur le mot :

o Nom primaire (non dérivé) : on vérifie si le radical appartient a la liste des
noms primaires et si ce radical est compatible avec les clitiques observés.

o Nom dérivé : le systeme commence par vérifier si les clitiques découverts
sont compatibles avec les noms. Puis il identifie les radicaux et les schemes
possibles.

e Verbe; le systeme vérifie si les clitiques découverts sont compatibles avec les
verbes. Puis il identifie les radicaux et les schémes possibles.

Enfin, pour intégrer facilement le programme dans d’autres applications, une
API est disponible?.

Code source sur https://sourceforge.net/projects/alkhalil/
https://github.com/Anwarvic/Arabic-Tashkeela-Model.
http://oujda-nlp-team.net/7p=1299%261lang=en.
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Algorithm 16 : Alkhalil

Input : texte arabe
Output : pour chaque mot, racine, radical, + lemme et scheme (v2)
Data : C' + clitiques; R < racines; S < schemes D affixes; I < irréguliers;
M < Mots invariables
Function Stem(w) :
if w € M then
‘ return w;
Orig < w avant normalisation ;
Normalisation
‘ Supprimer les diacritiques;
Supprimer les clitiques de w;
Générer des hypotheses pour w en utilisant les trois phases;
foreach hypothése do
Générer une version de w avec diacritiques ;
if = diacritiques(w) D Orig then
‘ supprimer hypothese ;

© O N o oA W N =
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return hypotheses restantes;

3.2.18 SARF

SARF (Alkhalifa, Al-Saydi et Al-Khalifa, : Makhlouta et Harkous, ) est
un analyseur morphologique développé entre 2010 et 2014 a 1’Université Améri-
caine de Beyrouth en collaboration avec le laboratoire Microsoft Advanced Tech-
nology Lab du Caire, dans le cadre d’un service Microsoft en ligne appelé Arabic
Toolkit Service pour traiter automatiquement des textes arabes. Il n’a fait I'objet
d’aucune publication officielle. Les auteurs ont publié sur Sourceforge la partie
génération de I’algorithme’, mais le code source de 1’analyseur proprement dit n’a
jamais été public. Le service proposé par Microsoft a fermé en 2018.

En sortie, SARF fournit toutes les analyses possibles (ex. fig. 3.4), chacune
avec affixes, radical décomposé en racine et schéme, catégorie morphosyntaxique
(POS), genre, nombre, personne. Ces analyses sont classées par ordre de fréquence.
Si le mot n’est pas valide, SARF le signale. Comme avec Morph2 ou AlKhalil
(sections 3.2.14 et 3.2.17), les diacritiques de la forme d’entrée sont conservés pour
validation.

La figure 3.6 montre les composants de Sarf. Le dictionnaire des radicaux est
une extension de celui d’AraMorph (sect. 3.2.7), ajoutant des noms propres et des
noms de lieux extraits de sources en ligne. Il y a des regles pour extraire les affixes
et clitiques et des regles pour tester la compatibilité entre radical et affixes. Sarf

1. https://sourceforge.net/projects/sarf/.

2025


https://sourceforge.net/projects/sarf/

106 CHAPITRE 3. SEGMENTATION PAR REGLES

".‘: }05 bta.-u 9 Arabic word
SARF ]—

Suffixes Stem Prefixes

- (o )
Ty (22 ) (=) (ede ) (o] ()

ObjPro SubjPro Morphological Part of speech Root Future (will) Conj (and)
(them) (they) pattern

Fig. 3.4 : Exemple de segmentation fait par Sarf

Suffixes

Validation of Arabic words

Diacritized
Word

Word Synthesis

Morphological
Analysis
Generation of Derivatives

Morphological Morpho-syntactic Generation of Inflections
Pattern Features

Awareness of input diacritics

Fig. 3.5 : Fonctionnalités de Sarf

construit des graphes acycliques orientés (DAG) pour clitiques et affixes (confondus
mais distingués en antéposés / postposés), et un arbre préfixe (trie) sur les radicaux
indexés par racine (Aoe, 1939).

L’algorithme (alg. 17) produit une séquence de morpheémes, avec ses caracté-
ristiques morphémiques, grace aux graphes d’affixes et de clitiques (comme dans
I'implémentation de Light10 pour Weka ou comme Tashaphyne), vérifie la compa-
tibilité de la concaténation et construit des arbres de solutions. L’API OnMatch
est appelée pour chaque solution et prend en compte les regles de priorité et de sé-
lection des caractéristiques définies par 'utilisateur. Une regle de sélection définit
les caractéristiques morphologiques a inclure dans ’arbre de solutions. Une regle
de priorité est un ordre sur les caractéristiques a suivre lors de la construction
de I'arbre, de manieére a ce que les caractéristiques ayant une priorité plus éle-
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vée apparaissent a des niveaux supérieurs. L’utilisateur peut rejeter une solution
manuellement.

Algorithm 17 : Sarf Stemmer

Input : texte arabe
Output : racine, catégorie, clitiques et affixes, schéme
Data : A + affixes (préfixes, suffixes) ;
Function Stem(w) :
Normalisation
‘ Supprimer les diacritiques;
Décompositions
Générer un graphe (DAG) a partir des préfixes;
Générer un graphe (DAG) a partir des suffixes;
Générer toutes les décompositions de w a 'aide des deux graphes;
Produire une séquence de morphémes pour w;
Construire les structures de graphe acyclique;
while préfize et suffive incompatibles do
Choisir la décomposition selon OnMatch API;
return w sans les affixes;

© N 0 ok w N+

[
N = O

jury
w

Extraire la racine du radical en enlevant le plus d’infixes possible ;

-
'y

return radical et racine;

Lexicons Use Fusional/ OnMatch API
1 . agglutinative ]
e 1ggrulf:zs __ Feature priority
1 i f e
| Feature selection
Construct Sarf structures rules
| Acceptireject
+ + + solution filter
Prefix Stem Suffix {
DAG trie DAG Solutions

Fig. 3.6 : Diagramme de Sarf (Alkhalifa, Al-Saydi et Al-Khalifa, 2011)

3.2.19 Tashaphyne

Tashaphyne est un segmenteur léger!' écrit en Python en 2010 par T. Zerrouki, et
qui a connu ensuite trois versions avant la publication officielle de 2023 (Al-Khatib,
Zerrouki, Abu Shquier et al., 2023). Il permet aux utilisateurs de personnaliser les

. Le code source de Tashaphyne est disponible sur https://github.com/linuxscout/tashaphyne
ou sur le site original https://pypi.org/project/Tashaphyne/.
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options de segmentation et les données, en particulier pour modifier la liste des
affixes et clitiques confondus et séparés en antéposés / postposés.

L’algorithme (alg. 18) utilise des graphes acycliques orientés (DAG), plus préci-
sément des arbres imbriqués inspirés par Alur, Chaudhuri et Madhusudan ( ).
Il y a un DAG pour les préfixes et un autre pour les suffixes. Ces graphes sont
générés a partir du mot et du dictionnaire d’affixes concerné. Ils contiennent dans
une représentation compacte toutes les décompositions possibles du mot. Les deux
graphes analysent le mot en parallele pour proposer des radicaux potentiels. Parmi
ces différentes possibilités, on choisit le radical le plus court possible (avec I'affixe
le plus long possible donc), apres avoir éliminé les affixes incompatibles entre eux.
Enfin, une procédure spécifique retire les infixes, pour fournir la racine.

Par exemple, supposons que la liste de « préfixes » soit ,e, 155,y ., ol Y
{sJbs .Uy, et les mots d’entrée soient { =Sy .Sl .Sy} On construit I'arbre
imbriqué de préfixes (figure 3.8), qui enregistre la position de chaque derniere lettre
d’un préfixe potentiel (cercle double dans la figure). Les positions sont ensuite
extraites de droite & gauche, par exemple {1, 2, 4, 5} pour le mot d’entrée =S
Les préfixes possibles sont donc {y ,oy ,Jby ,»bs}. On choisit par défaut le préfixe
le plus long Juy, ce qui donne =5 comme partie droite (radical + suffixes). Pour
extraire le « suffixe », on procede de méme, a ceci pres qu’on ira de gauche a droite.

On teste ensuite si le préfixe et le suffixe sont compatibles (s’ils appartiennent
a des catégories compatibles, en excluant par exemple un préfixe nominal avec un
suffixe verbal. Sinon, on élimine cette décomposition et on en prend une autre,
fournissant le radical le plus court possible, jusqu’a ce qu’on trouve une décom-
position ou suffixe et préfixe sont compatibles. Par exemple, apres filtrage des
incompatibilités, la procédure génere 20 hypotheses pour le mot Lg;:Ss dans la
figure 3.7; celle qui a le radical le plus court (s, avec le préfixe _.s et le suffixe
Legs) est en position 16. ”
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Fig. 3.7 : Segmentation de lLgySws (Al-Khatib, Zerrouki, Shquier et al., 2021)

Algorithm 18 : Tashaphyne Stemmer
Input : texte arabe
Output : radical, racine
Data : A < affixes (préfixes, suffixes);

1 Function Stem(w) :
2 Normalisation
3 ‘ Supprimer les diacritiques;
4 Radical
5 Générer un graphe (DAG) a partir des préfixes;
6 Générer un graphe (DAG) a partir des suffixes;
7 Générer toutes les décompositions de w a I'aide des deux graphes;
8 Supprimer les décompositions ou préfixe et suffixe sont incompatibles
Choisir la décomposition avec le préfixe et le suffixe les plus longs;
9 return radical = w sans les affixes;
10 racine < radical - infixes;

11 return radical, racine;
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Fig. 3.8 : Extraction de préfixes par arbre imbriqué (Al-Khatib, Zerrouki, Shquier
et al., )

3.2.20 Zaraket

Zaraket et Makhlouta ( ) construisent un analyseur morphologique avec des
lexiques d’affixes et des regles de concaténation d’affixes et de radicaux inspirées
des regles des manuels de morphologie ainsi que des regles de concaténation des
analyseurs existants (alg. 19). Ces régles indiquent si deux affixes sont compatibles
entre eux (R,, et R,,;) ou si le radical est compatible avec tel affixe (R, et Ry,).
Chaque élément (affixe, radical) possede une étiquette, et les régles contiennent
une expression réguliere qui donne ’étiquette résultante a partir des étiquettes des
éléments (Spencer, ).
Leur méthode considére trois types d’affixes :

 Affixes atomiques tels que  [i|, qui peuvent se connecter directement aux
racines selon I?,s ou Rs,.

« Affixes partiels tels que . |sal, qui doivent se connecter a d’autres affixes
avant de se connecter a un radical.

o Affixes composés, concaténations de morphémes atomiques et partiels et
d’autres affixes composés, qui peuvent se connecter aux racines selon R,
ou R,,.

Les regles Iz, gerent la concaténation entre préfixes et les regles 17, la concaté-
nation entre suffixes. Une regle de concaténation r € R,,UR,, prend les étiquettes
de catégorie des affixes a; et ay et vérifie s’il y a un motif dans lesquels elles fi-
gurent ensemble. Si c’est le cas, la regle prend les étiquettes de a; et as et génere
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laffixe a = r(ay,ay) avec I'étiquette déduite; le nouvel affixe n’est pas forcément
une simple concaténation, il peut y avoir une modification.

Les données ont été consituées de la maniére suivante :

o Les motifs proviennent des manuels de morphologie.

» Les affixes atomiques et partiels proviennent des lexiques BAMA et SAMA
(sect. 3.2.7).

» Les affixes composés présents dans ces lexiques sont générés par regles.

o Les regles partageant les mémes motifs sont regroupées.

L’analyseur a atteint un taux de précision de 95% lors de la génération et de la
comparaison des affixes avec les lexiques BAMA et SAMA, et les régles ont permis
de réduire les incohérences dans les lexiques de 20%, la redondance de 15%, et la
couverture lexicale a été augmentée de 10%.

Algorithm 19 : Zaraket analyzer
Input : mot w
Output : radical, affixes, étiquettes

1 Function MorphAnalyze (w) :

2 Normalisation

3 Supprimer les diacritiques;

4 Remplacer {1 | J} par 1, s par <

5 Combinaison

6 Identifier les affixes ;

7 Appliquer les regles de compatibilité;

8 Générer toutes les combinaisons valides (aq,asg, ..., an) ;

9 Concaténation

10 Appliquer les regles de concaténation Ry et Ry ;

11 Valider les formes générées selon les contraintes morphosyntaxiques ;
12 Validation
13 Vérifier que le radical existe dans le lexique;
14 Vérifier que sa catégorie est compatible avec celle des affixes;
15 return radical, affixes, étiquettes;

3.2.21 Assem

Chelli ( ) a proposé un segmenteur léger! écrit en Snowball et inspiré par
I'algorithme de Porter (M. Porter, ) développé pour I'anglais.

L’algorithme d’Assem (alg. 20) commence par déterminer la catégorie du mot
(nom ou verbe) a partir des proclitiques, suffixes et enclitiques :

. On peut le télécharger dans plusieurs langages de programmation sur https://arabicstemme
r.com/.
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Puis il segmente le mot en fonction des regles spécifiques a sa catégorie.

Algorithm 20 : Assem Stemmer
Input : mot w
Output : la racine de w
Data : A + affixes; M < Mots invariables;

1 Function Stem(w) :
2 Récupérer la catégorie de w (nom, verbe) ;
3 if w e M then
4 return w;
5 Normalisation
6 Supprimer les diacritiques de vocalisation ;
7 Remplacer au début de w {11} par |;
8 Remplacer a la fin de w s par ;
9 Remplacer a la fin de w s par »;
10 Suffixes
11 if w verbe then
12 if longueur(w) > 4 caractéres then
13 ‘ Supprimer les suffixes verbaux de w ;
14 if w is nom then
15 if longueur(w) > 3 caractéres then
16 ‘ Supprimer les suffixes nominaux de w;
17 Supprimer les proclitiques généraux ;
18 Préfixes
19 if w verbe then
20 if longueur(w) > 4 caractéres then
21 ‘ Supprimer les préfixes verbaux de w;
22 if w nom then
23 if longueur(w) > 3 caractéres then
24 ‘ Supprimer les suffixes nominaux de w;
25 return w apres suppressions ;

3.2.22 ARAMO

El Abdi, Ben Ali et Ben Yahia ( ) ont proposé un analyseur d’unités syntag-
matiques appuyé, au lieu d'un dictionnaire, sur une ontologie suivant le modele
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WSMO (Keller et al., ), réalisée a 'aide de la plateforme open-source de des-
cription d’ontologies de I'Université de Stanford, Protégé 5.2.0. Cette ontologie est
une hiérarchie de 209 classes, et dispose d’une interface en langage naturel selon
Hakkoum, Kharrazi et Raghay ( ). La figure 3.9 montre les classes des deux
premiers niveaux de cette ontologie. Comme on le voit, 'analyseur est orienté sur
les syntagmes verbaux ou prépositionnels, et ne traite pas les noms. L’idée de se
concentrer sur ce type de structure vient du fait que c¢’est la plus complexe, puisque
souvent équivalent a une phrase entiere.

*® ow:T hing

.

2 |
I‘_
o

Preposition =
~ 0 Modal_Particule

' X = Interrogative_P *® Cordination_of
| i Conjunction

Fig. 3.9 : Classes supérieures d’Aramo (El Abdi, Ben Ali et Ben Yahia, )

= Suffix_pronoun Vel

i

Postfiz et Antfix correspondent aux clitiques (avec les sous-classes associées a
chaque clitique) sauf pour les prépositions, traitées & un deuxiéme niveau. Par
rapport a notre analyse de départ (chapitre 1), ils distinguent donc un niveau de
plus. La figure 3.10 détaille les caractéristiques du verbe, qui sont celles qui in-
fluencent le scheme et les affixes verbaux ; par exemple, distinguant, pour le temps,
I'accompli, 'impératif et I'inaccompli et ses différentes sous-catégories (présent, fu-
tur...). L’ontologie contient 140 instances, avec 72 caractéristiques de ce type. Les
syntagmes prépositionnels sont au nombre de 152 (puisqu’ils ne prennent pas en
compte les noms, mais seulement les pronoms).

Son architecture est présentée figure 3.11. L’algorithme n’est pas tres détaillé,
et de surcroit passe par dessus la principale difficulté, distinguer un nom d’un
verbe.

L’évaluation de ce systeme a été fait sur 55 000 syntagmes verbaux et pré-
positionnels extraits manuellement du corpus Tashkeela (sect. 2.2.14), a I'aide du
raisonneur HermiT inclus dans la plateforme Protégé. 11 a été comparé a deux
autres systemes, celui de Smine et Mankai ( ) et Madamira (sect. 4.4.1); la
mesure est faite sur le nombre de cas ou chaque systéme a déterminé correctement
la totalité des caractéristiques morphosyntaxiques d'un syntagme. Le tableau 3.8
montre des résultats qui pour eux sont encourageants.
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Fig. 3.10 : Classes liées au verbe dans Aramo (El Abdi, Ben Ali et Ben Yahia,
2022)
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Fig. 3.11 : Architecture d’Aramo (El Abdi, Ben Ali et Ben Yahia, 2022)

On peut quand méme estimer que le choix des données d’entrée ne pouvait
que favoriser un systeme qui ne fonctionne que sur ce type de données, alors que
Madamira, par exemple, accepte n'importe quel type de données en entrée. De
surcroit, le fait de sortir ces données de leur contexte ne pouvait que défavoriser
un segmenteur contextuel comme Madamira.
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Tab. 3.8 : Evaluation d’Aramo (El Abdi, Ben Ali et Ben Yahia, )

Smine | Madamira | Aramo
Précision 70,56% 83,32% 88,22%
Rappel 62,12% 75,15% 78,14%
F-mesure 65,33% 78,45% 82,15%
Performance 26 383 360

3.3 Conclusion

Nous avons pu voir que les segmenteurs a base de régles avaient de nombreux
points communs, mais aussi des différences importantes. Il est d’usage d’opposer
segmenteurs légers - sans dictionnaire de racines ou de radicaux - et les autres;
mais en réalité, il y a beaucoup plus de nuances. Le type de regles utilisées est aussi
un critere; il y a des segmenteurs qui appliquent des régles de découpage a gauche
et a droite de maniere indépendante, et d’autres qui utilisent des métaregles qui
conditionnent 'application des régles de découpage. Il y a des segmenteurs dits
légers qui utilisent des dictionnaires de radicaux, méme s’ils sont plus petits (mots
irréguliers ou racines faibles par exemple). Dans les segmenteurs légers, c’est sans
doute Light10 qui a donné lieu a la plus grande variété d’implémentations, ce qui
est un indice de son succes.

Du c6té des analyseurs morphologiques, BAMA (SAMA) se détache nettement
car il a fait I’'objet de nombreuses utilisations. I’analyseur a base d’ontologie aurait
été intéressant s’il n’était pas si limité et son évaluation si peu convaincante.

On notera par ailleurs I'importance qu’a eue la recherche d’information, ici plus
précisément 'indexation documentaire, comme critere d’évaluation. Mais I’'indexa-
tion documentaire est tres loin d’étre le seul domaine ou les segmenteurs sont utiles.
En particulier, en ce qui nous concerne, ce sont les conséquences sur la sémantique
du vocabulaire et I'analyse syntaxique qui intéressent notre équipe de recherche.

Indépendamment du modele utilisé, il existe un certain nombre de post-traitements
ou de pré-traitements qui améliorent les résultats de ces segmenteurs non contex-
tuels. Ainsi H. Al-Shalabi et al. ( ) indique que c’est le cas pour la détection
des mots étrangers arabisés.

Ces segmenteurs sont la base d’une partie des segmenteurs que nous allons voir
au chapitre suivant.
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4.1 Introduction

Nous allons maintenant examiner les systemes plus complexes ; parmi ceux-ci, nous
distinguerons ceux qui combinent un algorithme non contextuel avec une couche
de sélection a base probabiliste ou a base d’apprentissage automatique, et les algo-
rithmes complétement a base d’apprentissage automatique. Enfin, nous décrirons
les modeles a d’apprentissage séquentiel sur lesquels certains segmenteurs sont
basés.

4.2 Segmenteurs non contextuels probabilistes

Les segmenteurs probabilistes sont des segmenteurs qui apprennent sur la base d’'un
corpus a générer automatiquement les regles qui seront ensuite utilisées comme
dans un segmenteur a base de regles. Nous avons répertorié deux segmenteurs de
ce type dans le tableau 4.1.

Tab. 4.1 : Segmenteurs probabilistes

Segmenteur | Input | Output Date | Probas Langage
Chen & Gey 2002 | WordRank
Sebawai 2002 | Markov

4.2.1 Chen & Gey

A. Chen et Gey ( ) proposent un critére de découpage original, appelé Wor-
dRank. L’intuition derriere cette méthode est que les limites entre les morphémes
adjacents indiquent la justesse les unes des autres. Autrement dit, si une hypothese
de morphéme a une limite correcte (ou incorrecte), son voisin aurait simultanément
une limite correcte (ou incorrecte) du cété correspondant. Cela indique également
que la qualité des limites d’'un morphéme dépend des limites de ses voisins, ce qui
est similaire & PageRank (Brin et Page, ), ou I'importance d’une page Web
dépend de I'importance des pages qui lui sont liées’.

[Is utilisent un algorithme d’analyse de liens, similaire a ’algorithme HITS ini-
tialement proposé pour classer les pages Web (Kleinberg, ), pour calculer la
Valeur de Bordure Extérieure (EBV), qui estime la qualité des limites de mor-
phémes pour chaque hypothese, a partir des Valeurs de Bordure de gauche (LBV)
et de droite (RBV). A Détape initiale, les LBV et RBV de toutes les hypotheses

. Pour obtenir le code, il faut écrire & csjcg2@gmail. com.
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de mots valides sont initialisées a 1, puis elles sont calculées itérativement par
I’algorithme 21.

Algorithm 21 : Iterative Calculating for LBV and RBV
Input : mot arabe w, G(S, Ern, Egn), 1, k
Output : (LBV®*) RBV )
Data :
Function Stem(w) :
Initialize LBV©), RBV ()
for ¢ < 1 to k do
for j < 1 ton do
‘ Mettre & jour LBV (S[j])® gréce a ’équation 4.1 ;
for j < 1 ton do
‘ Mettre & jour RBV (S[j])® according to Eq.;
for j «+ 1 ton do
‘ Normaliser LBV (S[j])® according to Eq:;
for j + 1 ton do
‘ Normaliser RBV (S[j])* according to Eq.;
12 return (LBV®) RBV %)),
13 return (LBV®*) RBV*)).

© W g O otk W N

=
o

=
=

Le score EBV est calculé comme suit! :

EBV (w) = LBV (w) - RBV (w) (4.1)

L’EBV ne suffit pas car les combinaisons de mots (par exemple, les collocations)
auraient des scores élevés de LBV et RBV pour leurs limites correctes gauche et
droite, ce qui entraine un biais en faveur des mots longs lors de la recherche de la
segmentation optimale. En effet, les valeurs de bordure extérieure (LBV et RBV)
se concentrent uniquement sur 'extérieur des hypotheses de mots, en ignorant
I'intérieur. Ils comblent cette lacune en incorporant un indicateur de la limite a
I'intérieur des hypotheses de mots, appelé Valeur de Bordure Intérieure (IBV),
basé sur l'observation suivante : « Il existe généralement des indicateurs forts de
limites de mots a l'intérieur des combinaisons de mots, tandis qu’ils sont rares dans
les mots réels. »

IIs ont appliqué l'algorithme de Viterbi (cf sect. 4.3.2) pour la recherche de
la segmentation optimale avec les scores WordRank, en maximisant la fonction

. Différentes combinaisons ont été testées, avec I'addition, le minimum et la multiplication. La
différence est négligeable.
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objective suivante :

N
S* = arg mazy,, w, = u [[ WR(w;) (4.2)

=1

Dans cette formulation, ou u représente une séquence continue de caracteres,
wy; @ --- D w, est la segmentation possible de u o w; est une hypothese de mot
valide. W R(w) est le score WordRank associé a w. Puisqu'’ils ont considéré la
segmentation des mots comme un probleme d’optimisation, la segmentation avec
la valeur la plus élevée est la solution résultante.

4.2.2 Sebawai

K. Darwish ( ) propose Sebawai', I'un des premiers analyseurs multiplate-
forme open-source, et également I'un des premiers a générer automatiquement
les regles; K. Darwish et Oard ( ) montrent ses performances dans la re-
cherche d’information en le comparant a Alpnet (sect. 3.2.1). Voir aussi K. Darwish
( ). A la différence d’Al-Stem (qui deviendra Light10, sect. 3.2.8), qu’il réalise
a la méme époque, c’est un analyseur morphologique « peu profond » (shallow).

Le systeme commence par collecter des statistiques a partir de paires mot-
racine, dont la liste peut étre constituée soit manuellement, en utilisant un dic-
tionnaire électronique, soit en utilisant un analyseur morphologique préexistant

tel que ALPNET (3.2.1) ou MORPHO3 (3.2.4); c’est cette derniere solution que
I'auteur a choisie.

Un premier module, assurant 1’entrainement, compare chaque mot a sa racine
et détermine préfixe, suffixe et scheme du radical. Par exemple, pour la paire {(..GASJ
|wkt?bhm|, _=s" [ktb[}, il génére (entre autres) 5 [w| comme préfixe, v» |hm| comme
suffixe et Js (CCAC) comme scheme, et il accroit leur fréquence de 1. Il tient
compte des préfixes ou suffixes vides avec le symbole #. Les schémes Sebawai sont
légerement différents des schémes souvent utilisés, car les radicaux sont obtenus
une fois les clitiques et affixes enlevés. Les schémes utilisés par les autres modeles
incluent en général les affixes (pas les clitiques). Par exemple, le schéme usuel

mCCwC inclut le préfixe » (m-). Le scheme découvert automatiquement par
Sebawai est simplement J, CCWC.

A la fin du traitement, ce module a :

o dérivé une liste de préfixes et de suffixes;
e construit des schemes de radicaux ;
e calculé la probabilité d’apparition de préfixes, suffixes ou schemes.

. Le code source est disponible sur https://github.com/NNLP-IL/Arabic-Resources.
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Les probabilités suivantes sont calculées sur la base des fréquences (S est une
chaine et T une séquence CCC avec éléments insérés) :

P(S commence un mot, S est un préfixe).
P(S termine un mot, S est un suffixe).

o P(T est un scheme)
P(S est un préfixe | S commence un mot).
P(S est un suffixe | S termine un mot).

Le deuxieme module construit a partir d’'un mot les combinaisons possibles
de préfixes-suffixes-schemes, et génere une liste classée de racines possibles. La
racine est détectée a partir des hypotheses de radicaux et des schemes qu’on peut
y découvrir. Par exemple, pour le mot sl 2yman (qui n’a pas de clitiques), les
hypothéses sont indiquées dans le tableau 4.2.

Tab. 4.2 : Hypotheses de radicaux

Stem | Préfixe | Scheme | Suffixe | Racine
olal # Jw CyCaC # o
ole \ Jws CCaC # ool
obe s L CCC # ol
! # L CCC ol !
Loy | Jes CCC o Loy

Le systeme a considéré comme non réalisables les formes Lyl [2yma| et ., [ym)|.
C’est juste pour la premiére, mais la deuxiéme est en fait réalisable (racine o
lymm|), mais le systéme ne savait pas comment le traiter. Les hypotheéses sont
ordonnées en fonction du produit des probabilités d’apparition des éléments. Ceci
suppose que leurs probabilités sont indépendantes, ce qui n’est pas totalement
correct car certaines combinaisons ne sont pas autorisées. L’utilisation du systeme
nécessite un lissage. Les racines générées sont vérifiées dans une liste de 10 000
racines extraites automatiquement d’'une copie électronique du dictionnaire Lisan

al-Arab.
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Algorithm 22 : Sebawai

Input : mot w
Output : racine
Data : A + affixes; R <+ racines; M < Mots invariables;
Function Stem(w) :
if w € M then

‘ return Null;
Normalisation

Remplacer a la fin de w s par «;

Remplacer au début de w {) s s 51 i} par |;

if P(S commence w) > seuil then

‘ wé—w—.95
if P(S termine w) > seuil then
10 ‘ wé—w—>9S
11 if P(T est un schéme) > seuil then
12 ‘ return w - T
13 else
14 ‘ return Null;

© 00 N o ok W N

4.3 Segmenteurs contextuels par sélection

Ces segmenteurs utilisent un analyseur morphologique parmi les segmenteurs non
contextuels déja vus pour générer des segmentations puis sélectionnent la bonne
segmentation en fonction du contexte. BAMAE/BASMA (sect. 4.3.1) se base sur
I'analyseur BAMA (SAMA) (sect. 3.2.7), et sélectionne une analyse par des regles
linguistiques et la probabilité des séquences; SAFAR (sect. 4.3.2) se base sur son
propre analyseur, et sélectionne par un modele probabiliste (Viterbi sur HMM,
qui est aussi le modele de sélection choisi dans Kalimat 2.4.1, dans un algorithme
malheureusement non disponible).

Tab. 4.3 : Segmenteurs contextuels par sélection

Segmenteur | Input | Output Date | ML Langage
BAMAE, 2007- | Regles & Prob.

BASMA 2015

Safar Lemm. 2015 HMM, Viterbi Java
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4.3.1 BAMAE, BASMA

Alansary a développé deux modeles pour désambiguiser les sorties du célebre ana-
lyseur morphologique développé par Buckwalter (sect. 3.2.7). Tout d’abord, en
utilisant des regles linguistiques basées sur les étiquettes des mots voisins extraites
du corpus International corpus of Arabic (sect. 2.5.5), il a développé le Buckwal-
ter Arabic Morphological Analyzer Enhancer (BAMAE) (Alansary, ), congu
pour :

o corriger les limitations du BAMA original ;
« compléter des informations morphologiques manquantes ;
o désambiguiser les multiples solutions proposées.

La sortie de I'algorithme est :

o Lemme

» Racine

e Scheme du radical

o Nombre, genre, détermination
« Cas grammatical ou mode

o Vocalisation

La désambiguisation est effectuée sur trois niveaux a partir de la sortie enrichie
de BAMA (le code de 'analyseur original a di étre modifié pour se préter a ce
traitement) :

o Niveau interne : éliminer les solutions impliquant des concaténations incom-
patibles entre radical et affixes.

» Niveau contextuel : des régles linguistiques ad hoc sont appliquées en fonction
des étiquettes des mots successifs.

o Niveau fréquentiel : si les deux niveaux précédents n’ont pas permis de dé-
terminer la meilleure solution, prendre la solution la plus fréquente.

BAMAE atteint une précision de 92% et un rappel de 89%.

(Alansary, ) a perfectionné I’algorithme sous le nom de BibAlex Standard
Arabic Morphological Analyzer (BASMA), a partir de la Bibliotheca Alexandrina,
dans le méme but, intégrant davantage de statistiques de corpus. La figure 4.1
présente I'architecture de BASMA, en partant du texte d’entrée et des solutions
proposées pour chaque mot, afin de prédire la meilleure catégorie grammaticale
pour chaque mot, et d’en déduire les autres informations.
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PRE-PROCE SSING STAGE
Cleans and Preparing the Input Data

EDITING STAGE
Semi-automatic Editing for the Input Data

MORPHOLOGICAL ANALYSIS
Gets Solutions List

- —— <ICA Lexicons>

GET THE BEST POS SOLUTION
Pradicts the best POS according to its context

<1. Word Level> <2. Context Level> <3. Memory Based

Level>

ADDING EXTRA INFORMATION
Assizns Lemma, Root. Pattern, Number, Gender, Definitensss, Case Ending accordinzly.

Fig. 4.1 : Architecture de BASMA (Alansary, 2019)

La différence entre BASMA et BAMAE n’est pas tres explicite ; les deux algo-
rithmes sont pratiquement identiques (alg. 23). BASMA semble donner une plus
grande importance a la catégorie grammaticale, et surtout, reposer sur un beau-
coup plus grand ensemble de données textuelles pour le calcul des fréquences.
Pour évaluer BASMA, un jeu de données de test a l'aveugle (1000000 de mots
représentatifs) a été traité, et les résultats ont été comparés a une version annotée
manuellement. Le taux de précision obtenu était de 93,37 %, tandis que le taux
de rappel atteignait 96,9 %. Ces pourcentages devaient augmenter avec la mise
en ceuvre des améliorations prévues et ’exploitation de volumes de données plus
importants.
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Algorithm 23 : BASMA : BibAlex Standard Modern Arabic Morpholo-
gical Analyzer
Input : mot w
Output : Analyse morphologique enrichie M
Data : Lexiques enrichis (préfixes, stems, suffixes, racines, schémes), régles
linguistiques, tables de compatibilité

1 Function BASMA (w) :

2 Analyse initiale

3 ‘ C' < toutes les analyses candidates de w par BAMA (modifié) ;

4 Correction lexicale

5 Corriger les erreurs de segmentation, lemmes, racines, glosses;

6 Ajouter racine et scheme au résultat ;

7 Application des reégles linguistiques

8 foreach analyse ¢ € C do

9 Ajuster {nombre, genre} selon POS et scheme;

10 Ajuster définitude et cas selon contexte;
11 Désambiguisation

12 if |C| > 1 then

13 Appliquer regles de désambiguisation (mot, contexte, mémoire) ;
14 c* <+ meilleure analyse;

15 else

16 <+ C;
17 Enrichissement

18 Ajouter traits supplémentaires : lemme, racine, schéme, entité nommée,

diacritisation ;

19 return c*;

4.3.2 SAFAR

Jaafar et Bouzoubaa ( ) ont développé SAFAR' (Software Architecture for
Arabic), une plateforme en Java dédiée au traitement automatique de l'arabe, in-
cluant un segmenteur. Cette plateforme est orientée sur l'interopérabilité et la
réutilisabilité, utilisant XML, la TEI (Burnard et Bauman, ), LMF (ISO
24613:2008) ainsi que les normes recommandées par 1’Organisation Arabe pour
I'Education, la Culture et la Science (ALECSO). Elle intégre aussi des ressources
(corpus, dictionnaires) et d’autres outils (syntaxiques, sémantiques) pour ’ASM
d’une part et pour le dialecte marocain de ’autre. Elle permet également le bench-
marking des segmenteurs (Jaafar et Bouzoubaa, ), et U'intégration de nouveaux
corpus; plus de détails dans Bouzoubaa et al. ( ).

. Le code source de Safar est disponible sur https://github.com/arabic-digital-humanitie
s/adhtools.

2025


https://github.com/arabic-digital-humanities/adhtools
https://github.com/arabic-digital-humanities/adhtools

126 CHAPITRE 4. SEGMENTATION COMPLEXE

Leur analyseur (voir figure 4.2) prend en entrée une phrase, la normalise et
¢élimine les caracteres n’appartenant pas au script arabe, lance ensuite sur chaque
mot un segmenteur de clitiques controlé par un lexique de mots minimaux, puis une
sélection du bon lemme par une procédure probabiliste. La partie segmentation non
contextuelle donne en sortie toutes les segmentations possibles, mais la sortie de
I’algorithme contextuel est uniquement le lemme, et ne donne pas la segmentation
qui a permis d’y arriver.

Context-free lemmatization Contextual lemmatization
Pre- 3 e e
r* HMM e
processing oo ]
P ) 1
[— ,7 Potential - "
Clitics — i Smoothing & |
Lexicon clitics : Lemmatized

Inputtext ——
N ; l text

— — +

<
| . -
| oy Potential l :
Lemmas » =t Viterbi
Lexicon lemmas |
- H

~——

Fig. 4.2 : Architecture du lemmatiseur SAFAR, Jaafar et Bouzoubaa ( )

Le segmenteur de clitiques extrait du mot toutes les séquences possibles procli-
tiques - mot minimal - enclitique, puis élimine celles dont le mot minimal ne figure
pas dans leur lexique, qui contient aussi 720 particules (mots invariables). Par
exemple, comme on le voit dans la figure 4.3, le mot =S a quatre découpages
possibles, dont seul le plus a gauche ({V'“ - o - _+}) contient un mot minimal
figurant dans le lexique, avec cing lemmes possibles (faire écrire, écrire, dicter,
plier, apprendre & écrire). Afin de couvrir les cas non répertoriés, le lemme d’un
mot hors lexique est lui-méme.

A Détape suivante, la bonne analyse et le bon lemme sont sélectionnés par une
combinaison HMM /Viterbi (Namly et al., ). Cette étape est réalisée en utili-
sant un Modele de Markov Caché (HMM), une technique de lissage et 'algorithme
de Viterbi(Viterbi, ). Ce choix s’explique par le fait que la technique HMM a
déja prouvé son efficacité dans ce domaine (B. Mohamed et Azzeddine, ); il
est confirmé par ailleurs par la comparaison des résultats de Safar avec ceux du
modele de langage généraliste proposé par Song et Croft ( ).

Le HMM est ici défini par les parametres suivants :

o un ensemble de lemmes [; qui constituent les états cachés;
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SEma Input word

l [Proclitic -Stem - Enclitic]

suonejuawsas
|enuajod

Exist in the lexicon

Yes No No No

‘ Possible lemmas

| Sewwa)| |enualod | |

Fig. 4.3 : Lemmatisation sans contexte de SAFAR, Jaafar et Bouzoubaa ( )

o m; : probabilité de chaque ; ;

 a;; : probabilité de transition de [; vers [;;

e b;(t) : probabilité d’émission du mot ¢ depuis [, ;
e une séquence de mots t; observée.

Pour les mots inconnus du corpus (forcément en nombre non négligeable), les
probabilités seront au départ a zéro, ce qui pose probleme pour la recherche du
chemin optimal. D’ou 'intérét d'une technique de lissage attribuant une probabi-
lité non nulle & tous les éléments de ces matrices. Pour cela, les auteurs utilisent la
méthode de réduction absolue (Ney et Essen, ) avec la méme logique que chez
B. Mohamed et Azzeddine ( ) sauf pour le parameétre Z;. Les probabilités ini-
tiales, de transition et d’émission sont ajustées par réduction absolue, afin d’éviter
les zéros dans les matrices, en modifiant au départ les probabilités d’émission de
la maniere suivante :

N-0.5 (4.3)
Jreq(ls)-Z;
ou freg;; est le nombre d’occurrences du mot ¢ émis par /;, N le nombre total de

mots, Z; nombre de mots observés non annotés avec [;.

sinon

freqii—0.5 4
bz(t) = { freq(ls) Sl freqz,t 7é 0

La probabilité de transition est initialisée ainsi :

_ max(fregq; — 0.5,0) N 05  ny

0 b T (4.4)

ou freg;; est le nombre de transitions observées de [; vers [, n; le nombre total
de transitions sortantes de [;, Nl:r le nombre de mots pour lesquels le lemme [;
apparait apres [;.
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Et la probabilité initiale 7; est initialisée comme suit :

. max(m; — 0.5,0) N 0.5 freq(l;)

M M N-N;

(4.5)

ou m; : nombre d’occurrences du lemme [; en début de séquence, M le nombre
total de phrases, N le nombre total de mots, N; : nombre de mots pour lesquels
le lemme [; apparailt en position initiale.

L’algorithme de Viterbi (Viterbi, ) (algorithme 24) est une méthode de
programmation dynamique qui fournit une solution optimale par maximum de
vraisemblance pour estimer la séquence d’états d’'un HMM. A un instant ¢, 0¢(1)
désigne la probabilité maximale d’obtenir le lemme [;, ¢,(i) désigne le lemme pré-
cédent dans la séquence la plus probable, o; désigne le mot observé.

Algorithm 24 : Viterbi pour HMM (Forney, )

1 Initialisation : V lemme ¢ € [1,... N] :
01(7) = m; - bi(o1), (i) =0
2 Récursion : Vt € [2,...T] AV lemme j € [1,...N] :

0r(j) = max [00-1(7) - aiz] - bj(or)

Yi(y) = arg max [0e—1(2) - asy]
3 Valeurs finales :

A = max (i), Ly = arg max d7(1)

4 Lemmes antérieurs : Vte [T — 1,7 —2,...1] :

Ly = 1 (Liga)

4.4 Segmenteurs contextuels probabilistes

Les analyseurs de cette catégorie calculent la segmentation la plus probable sur
la base d’informations non contextuelles (en particulier, la probabilité des associa-
tions clitiques / mot minimal et des associations affixes, radical et schéme), ainsi
que sur la base d’informations contextuelles. Ils utilisent des modeéles probabilistes
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et éventuellement de 'apprentissage automatique non neuronal. Madamira consti-
tue un vecteur de caractéristiques dont certaines sont contextuelles transmises a
des SVM (Vapnik, ) ; concernant Farasa, qui utilise SVMRank, la description
ne permet pas de savoir a quel endroit intervient la prise en compte du contexte, la
partie non contextuelle est en revanche décrite en détail (la sensibilité au contexte
n’apparait que lors des tests). Stanford utilise un CRF pour gérer les informa-
tions non contextuelles et des régles linguistiques pour intégrer les informations
contextuelles sur les catégories grammaticales des mots voisins. Sous une forme
ou sous une autre, ces segmenteurs combinent des modeles probabilistes et des
informations linguistiques fournies par les experts.

Tab. 4.4 : Segmenteurs contextuels probabilistes

Segmenteur | Input | Output Date | ML Langage
Mada, Ma- 2009- | SVM & Mod. | Java
damira 2014 | Lang.

Farasa 2016 SVM Rank Java
Stanford Simple | Regles, CRF. 2014 Java

4.4.1 MADA, MADAMIRA

MADA, réalisé par Habash, Rambow et Roth ( ) et dont la derniére version

s'intitule MADAMIRA' (Pasha et al., ), utilise, pour produire un ensemble
d’analyses pour chaque mot, les données et regles de BAMA (sect. 3.2.7), mais
avec un moteur différent, a l'origine appelé Almorgeana (Habash, ), qui a

été intégré sous 'appellation Almor. Pour sélectionner la meilleure analyse, dix-
neuf caractéristiques sont calculées pour chacune des analyses proposées dans la
premiere phase :

o un ensemble de 14 Support Vector Machines (Fan et al., ; Waldvogel,
) entrainés sur ATB (sect. 2.5.2) prédit 14 caractéristiques (POS, nombre,
genre, personne...)

e 3 modeles de langage basés sur les ngrammes de caracteres prédisent le
lemme, les diacritiques et le mot minimal ;

o 1 caractéristique est déterminée par le fait que c’est ou non l'analyse par
défaut pour Almor;

1. Pour obtenir le code, suivre la procédure sur https://github.com/CAMeL-Lab/WIDH_2020_Ara
bic_Text_Analysis/tree/master/MADAMIRA, qui implique de demander une licence pour usage
non commercial a 'université de Columbia.

2025


https://github.com/CAMeL-Lab/WIDH_2020_Arabic_Text_Analysis/tree/master/MADAMIRA
https://github.com/CAMeL-Lab/WIDH_2020_Arabic_Text_Analysis/tree/master/MADAMIRA

130 CHAPITRE 4. SEGMENTATION COMPLEXE

o et 1 caractéristique (la validité de la séquence de diacritiques) est calculée
par regles.

Chacune de ces caractéristiques est pondérée par heuristique (mais I'utilisateur
peut régler lui-méme ces pondérations), ce qui permet d’attribuer un score a chaque
analyse. Celle dont le score est le plus élevé est sélectionnée. Pour prendre en
compte les mots inexistants dans le lexique, Mada peut générer des hypotheses
de segmentation et les ajouter aux hypotheses d’Almor. En sortie, il fournit une
analyse morphologique complete, avec lemme, segmentation, mot minimal, forme
vocalisée.

La version Madamira inteégre certains composants inspirés par Amira (Diab,
) tout en introduisant des améliorations techniques, comme une implémen-
tation java plus rapide et prévue pour étre exécutée dans une architecture client-
serveur, le remplacement de 'appel aux logiciels tiers qui étaient utilisés dans Mada
et Amira par des composants internes, et le remplacement des SVM standards de
la premiere version par des SVM linéaires, le remplacement des données et regles
de BAMA par celles de SAMA ; elle ajoute également la segmentation des mots
du dialecte égyptien, avec 'analyseur CALIMA.

L’entrainement a été effectué sur le corpus ATB (parties 1, 2 et 3) (sect. 2.5.2)
pour ’ASM ; pour plus de détails sur la répartition en termes d’entrainement, de
développement et de test, voir Diab, Habash et al. ( ). MADAMIRA a été
testée sur un corpus de référence annoté (environ 25 000 mots pour I’ASM) et a
obtenu une exactitude (accuracy) de 99,2% pour la segmentation.

4.4.2 Farasa

Abdelali, K. Darwish et al. ( ) ont proposé FARASA!, un systéme de traite-
ment de I'arabe, incluant un segmenteur de clitiques avec sélection de la meilleure
analyse, tout comme Madamira. Les auteurs soulignent qu’il est beaucoup plus
rapide que Madamira ou Stanford. Lors d’un benchmark interne réalisé sur un
corpus de 7,4 millions de mots, FARASA a mis 129 secondes contre plus de 2,5
heures pour Madamira. Pour la performance, Alfaidi et al. ( ) ont comparé Fa-
rasa a Madamira et CAMeL Tools, et concluent qu’il fonctionne bien pour I’ASM,
bien que moins bien sur les dialectes arabes. En sortie, il fournit simplement une
segmentation (pas de lemme ni de forme vocalisée).

Le segmenteur de clitiques, apres normalisation, produit toutes les combinai-
sons possibles de proclitiques (_»,J!,4 .o ,J .5 ,23) et d’enclitiques (,s 5,0 ,8 .o 8,

o e U on e s e e 0SS STl L0 50 ,=!) (appelés respectivement pré-
fixes et suffixes) ; sont écartées celles qui sont interdites par un ensemble de regles

. Le code de FARASA est disponible sur https://farasa.qcri.org/segmentation.
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(ex. l'article est forcément le dernier proclitique, et n’est pas compatible avec les
enclitiques pronominaux). Dans chacune de ces combinaisons, un mot minimal est
postulé (voir I'algorithme 25).

Puis un certain nombre de caractéristiques sont calculées pour chaque analyse :

« probabilité qu'une séquence de caracteres initiale soit un préfixe;
« probabilité qu'une séquence de caracteres finale soit un suffixe ;

o probabilité du mot minimal ;

« probabilité de trouver ce mot minimal suivi de suffixe;

« probabilité conditionnelle d'un préfixe étant donné un suffixe ;

« probabilité conditionnelle d’un suffixe étant donné un préfixe ;

e booléen : le mot minimal (ex. o) peut-il étre produit par un modele a
partir d'un schéme (ex. CCaC) et d'une racine (ex. ktb); les modeles sont
produits par la procédure décrite dans K. Darwish, Abdelali et Mubarak

(2014);;
« booléen : le mot minimal apparait-il dans le corpus Aljazeera (sect. 2.2.9) ;

e booléen : le mot minimal apparait-il dans un lexique de noms de personnes
et de lieux extrait de Wikipedia par la procédure décrite dans K. Darwish,
Magdy et A. Mourad ( )3

e booléen : le mot minimal apparait-il dans AraComLex, lexique avec 31 753
lemmes, dont 24 976 noms et 6 777 verbes (Attia, Pecina et al., );

 booléen : le mot minimal apparait-il dans le lexique d’Aramorph (sect. 3.2.7) ;

o écart entre la longueur du mot minimal et la longueur moyenne des mots.

Les poids des caractéristiques sont apprises avec le classificateur Support Vector
Machine for Ranking (Joachims, ), avec un noyau linéaire et un facteur de
compromis entre les erreurs d’entrainement et la marge égal a 100, choisi apres
des expériences effectuées sur un ensemble de développement. L’analyse la mieux
classée est sélectionnée.

Farasa présente deux variantes. Dans la premiere, Farasa_Base, le classificateur
est utilisé pour classer toutes les analyses. Elle utilise également une petite liste
de mots invariables suivis d’enclitiques qui modifient leur forme, par exemple L.
(mima), provenant de L +.. (min+ma). Dans le deuxiéme, Farasa Lookup, le
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classificateur n’est pas utilisé pour les mots qui, pendant 'entrainement, n’ont
eu qu'une seule segmentation ou qui apparaissent au moins 5 fois avec la méme
segmentation dans plus de 70% de leurs occurrences.

L’entrainement a été effectué sur le corpus PATB (parties 1, 2 et 3) (sect.
2.5.2). Les modeles de langage unigramme sont générés a partir d’un corpus d’Al-
jazeera, composé de 114 758 articles avec 94 millions de mots. Les auteurs font
remarquer que les tests effectués sur un sous-ensemble de I’ATB posent probléme
en raison de sa diversité lexicale limitée, d’ou des résultats artificiellement élevés.
Ils ont donc créé un nouvel ensemble de test composé de 70 articles de Wiki-
News (de 2013 et 2014) couvrant sept themes (politique, économie, santé, science
et technologie, sport, arts et culture) de maniere équilibrée, avec 18 271 mots.
Les résultats des deux variantes de Farasa sont comparés avec ceux de Madami-
ra. Selon eux, Farasa_ lookup (accuracy 98.94%) fonctionne légerement mieux que
Madamira (accuracy 98.76%).

Algorithm 25 : Farasa segmenter

Input : mot w

Output : segmentation préfixes, radical, suffixes

Data : Lexiques de préfixes, suffixes, racines ; regles et schémes;

1 Function Segmenter (w) :

2 Normalisation ;

3 Génération des segmentations

4 C' + combinaisons de préfixes, radicaux et suffixes qui peuvent

donner w ;

Supprimer de C' les combinaisons invalides selon les regles;

Extraction des caractéristiques

foreach c € C' do
Calculer la probabilité des préfixes, radicaux et suffixes;
Utiliser les lexiques (fréquences) ;

© 0 N O »m

10 Evaluer la conformité aux schémes morphologiques ;
11 foreach c € C do

12 ‘ Appliquer SVM-rank ;

13 return segmentation avec score le plus élevé

4.4.3 Stanford NLP

Le segmenteur open-source Stanford® (Monroe, Green et C. D. Manning, ,
incluant 'arabe) (Toutanova et al., , original), fait partie du pipeline de trai-

. Le code source de Stanford est disponible sur http://nlp.stanford.edu/software/segmente
r.shtml.
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tement du langage humain de 'Université de Stanford pour l'arabe, qui com-
prend aussi un tokeniseur, une reconnaissance d’entités nommeées, un découpage
en phrases et un parseur de dépendances syntaxiques. Il peut gérer une grande
variété de textes et de dialectes arabes, y compris l'arabe standard moderne et
les dialectes parlés, avec des performances élevées et des taux d’erreur faibles. Il
n’effectue que 'analyse en clitiques.

Ce segmenteur utilise un modele d’entropie maximale qui est entrainé sur un
grand corpus de textes arabes pour effectuer la segmentation, accompagné de regles
manuelles. Il faut noter qu’il travaille au niveau des caracteres, en examinant les
trois caracteres précédant le caractere a traiter, et au niveau des catégories gram-
maticales des mots voisins avec les regles manuelles.

Plus précisément, il utilise le classificateur de séquence a champ aléatoire condi-
tionnel (CRF) (J. Lafferty, McCallum et Pereira, ) qui définit une distribution
p(Y|X;0), ou X = {x;... zx} est la séquence d’entrée observée et Y = {y;... yn } est
la séquence d’étiquettes a prédire. Y* est choisi selon la regle de décision suivante :

N
Y* = argmazy Y 0 (X, i, ..., Yioz, i) (4.6)

i=1
avec ¢ une carte des caractéristiques (feature map) employées par le modele CRF
markovien de troisieme ordre (4-gramme) du segmenteur, et les y; des étiquettes
qui peuvent avoir 'une des valeurs suivantes :

e [ : continuation d’un segment,

e O : espace a 'extérieur d’un segment,

e B : début d'un segment,

o F : caracteres étrangers pré-groupés,

o Rew : gere des regles orthographiques spécifiques a l’arabe.

L’étiquette Rew entraine les réécritures orthographiques suivantes :

« Sion segmente le proclitique J, et le caractere suivant est J, il faut commencer
un nouveau segment, I'article défini JI.

« Si on segmente un enclitique apres <, le réécrire en s.

« Si on segmente un enclitique apres s, le réécrire en .

4.5 Segmenteurs contextuels neuronaux

Un segmenteur contextuel neuronal devrait apprendre automatiquement les regles
de segmentation sur la base d'un corpus, par pure induction a partir des données.
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134 CHAPITRE 4. SEGMENTATION COMPLEXE

Il n’y en a qu’'un seul, a notre connaissance, Stanza, qui utilise une cascade de
bi-LSTM. Il est intéressant en soi, mais la partie contextuelle ne fonctionne pas
pour 'arabe, ou seule la partie non contextuelle avec détection du radical et du
lemme fonctionne.

Stanza (Qi, Dozat et al., 2018; Qi, Y. Zhang et al., 2020) est une bibliotheque
open-source de traitement du langage naturel (NLP) en Python'. Elle constitue
un pipeline (architecture fig. 4.4) qui génere des annotations a partir de texte brut,
en se basant sur des réseaux neuronaux, et ce, sans avoir besoin de connaissances
linguistiques préalables. Pour la partie qui nous intéresse, a savoir la tokenisation
et la segmentation pour les langues de type arabe, le processus se déroule en deux
étapes :

e Lors de la tokenisation, les mots sont classés en mots minimaux et non
minimaux (appelés « multi-words » ).

o Ensuite, les mots non minimaux sont séparés en composants. La tokenisation
des phrases est effectuée en méme temps.

Comme pour Stanford, le contexte pris en compte est limité aux caracteres
voisins du segment considéré, du moins dans la premiere étape.

|Tokenization&Sentence Split | | Hallo! || Bonjour! || 147! || Halia! |

| Laa el | oHI B M 2 | jHola! | | ‘3apascrayitre! |
Multi-word Token Expansion _I
“ | SAITBIE! | | Haillo! | | xin chao! | | THEPR! |

| Lemmatization | Multilingual: 66 Languages
RAW TEXT
| POS & Morphological Tagging |

Dependency Parsing
DEPPARSE
| Named Entity Recognition | '

Fully Neural: Language-agnostic

PROCESSORS DOCUMENT

Fig. 4.4 : Vue d’ensemble du pipeline NLP neuronal de Stanza

Native Python Objects

HEAD | DEPREL

1. Le code est disponible https://stanfordnlp.github.io/stanza/.
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La premiére étape est réalisée a I'aide d’un réseau neuronal LSTM (voir sect.
4.6.1) bidirectionnel (BiLSTM) qui étiquette chaque caractere d’'un mot comme fin
de token, fin de phrase, membre d’un mot minimal, membre d’un mot non minimal
ou autre, en se basant sur les espaces blancs et la distinction alphanumérique. Une
fois toutes les tokenisations possibles réalisées, on effectue toutes les segmentations
possibles des mots non minimaux. La troisiéme étape (lemmatisation) utilise un
autre BiILSTM avec un perceptron multicouche (MLP) pour I'attention, dont la
sortie est une liste des morphémes contenus dans le mot. Enfin, une derniére couche
de BiLSTM avec des classificateurs binaires étiquette les tokens eux-mémes.

La nature des données d’apprentissage pour I'arabe n’est pas détaillée, la seule
référence étant le Prague Arabic Dependency Treebank (sect. 2.5.3).

4.6 Modeles d’apprentissage séquentiel

Dans ce qui précede, nous avons déja présenté les algorithmes a base de régles et a
base probabiliste (CRF, HMM, Viterbi) utilisés pour la segmentation de I’arabe.
Dans cette section, nous présentons les modeles utilisés pour I'apprentissage neu-
ronal de la segmentation. Il s’agit essentiellement de LSTM et de ses variantes (le
seul modele utilisé jusqu’a présent), auquel nous ajoutons son concurrent plus ré-
cent et qui va nous intéresser plus loin, GRU (sect. 4.6.2), qui sont les algorithmes
de référence dans le domaine selon Goodfellow, Bengio et Courville ( ).

4.6.1 LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory) est un modele neuronal récurrent congu par
Hochreiter et Schmidhuber ( ) pour capturer les dépendances a long terme dans
les données séquentielles, tout en évitant le probléeme de disparition du gradient.
Il est largement utilisé dans le traitement du langage naturel et I'analyse de séries
temporelles.

Dans I'architecture se succedent des états cachés mémorisant des données anté-
rieurement transmises. A un instant ¢, chaque cellule ¢ recoit une entrée x;, possede
un état ¢;, une sortie antérieure h;_; et trois portes multiplicatives, f;,; et o, qui
servent a calculer la sortie h; :

« Porte d’oubli (Forget Gate) : décide ce qui doit étre supprimé des états
précédents

fr =Wy [hy1, 2] + by) (4.7)

— f; : ce qu'on va garder des états antérieurs;
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136 CHAPITRE 4. SEGMENTATION COMPLEXE

— o : fonction sigmoide, qui assure que les sorties sont comprises entre 0
et 1;

— hy_1 : état caché précédent ;

— x4 : entrée actuelle

— Wy et by : sa matrice de poids et son biais.

« Porte d’entrée (Input Gate) : décide quelles informations doivent étre ajou-
tées a la mémoire.

iv = o (Wi - [hu_r, ) + b)) (4.8)

— 144 : ce qu’on va garder de 'entrée;
— W; et b; : sa matrice de poids et son biais.

o Ftat caché candidat :

ét = tanh(WC . [ht—h .',Ct] + bC) (49)

La tangente hyperbolique tanh permet de centrer les valeurs entre [—1,1].

Cr=f-Ciq+1ip- C (Nouvel état de la mémoire) (4.10)

« Porte de sortie (Output Gate) : décide quelles informations doivent étre
transmises a 1’état caché.

or = 0(Wy  [h—1, 2] + by) (4.11)

hy = oy - tanh(C})  (Nouvel état caché) (4.12)

L’¢état caché actuel est obtenu en appliquant tanh a la mémoire mise a jour
Cy, filtrée avec la porte de sortie o;.

Les calculs sont effectués dans ’ordre suivant :
L. fi <= oWy [he—1, 2] + by)

iy < o(Wi - [he_1, 2] + ;)

Cy + tanh(We - [hy_1, 2] + be)

Co+ fi- Cati- Cy

op < o(W, - [hi—1, z¢] + o)

S

hy < o4 - tanh(CY)
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4.6.2 GRU

Gated Recurrent Unit (GRU) (Cho et al., ) est, comme LSTM, un modele
neuronal récurrent, mais basé sur les transformers et plus simple et plus léger,
tout en offrant des performances comparables (A. Zhang et al., ).

GRU n’a que deux portes qui modulent dynamiquement la mémoire a chaque
instant t¢; les conventions de notation sont les mémes que pour la section précé-
dente, sauf pour les portes r; et z; :

 Porte de réinitialisation (Reset Gate) : décide combien d’information passée
doit étre oubliée.

re = o(W, - [h—1,2¢]) (quantité d’information passée) (4.13)

« Porte de mise a jour (Update Gate) : décide I'information & conserver du
passé.

2z =0(W, - [h-1,2¢]) (quantité d’information conservée) (4.14)

« Etat caché candidat :

ilt = tanh(Wh . [Tt : htfl, .’L’t]) (415)

o Etat caché final (interpolation entre I'état précédent et 1'état candidat)

hy=(1—2) h1+2-h (Etat caché final) (4.16)

Les calculs sont effectués dans 'ordre suivant :
Lory < o(W, - [hi_1, 24))

2. 2y O'(WZ . [htfl, I’t])

3. ilt < tanh(Wh . [Tt . htfl, .’L't])

4. ht%(l—zt)'ht_l—f—zt'ilt
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4.7 Conclusion

Il apparait qu’il y a finalement peu d’algorithmes contextuels, et aucun algorithme
contextuel a base neuronale pour 'apprentissage de la segmentation en arabe. Les
techniques utilisées pour les algorithmes contextuels combinent des regles linguis-
tiques et des modeles probabilistes, en particulier les HMM avec Viterbi ou leur
forme plus évoluée dans les CRF. Safar avec Viterbi ne fournit malheureusement
pas de segmentation désambiguisée, et la version d’Al-Khalil accompagnée de Vi-
terbi réalisée pour segmenter Kalimat n’a pas fait I’objet d’une publication et son
code n’est pas accessible. Il ne reste donc que Madamira, Farasa et Stanford en
lice dans la catégorie des algorithmes contextuels disponibles.

Il y a par conséquent la place pour des modeles a base d’apprentissage neuronal,
a I'image de Stanza, qui effectueraient une analyse contextuelle sur les mots, avec
des algorithmes plus récents, ce qui est notre ambition.

Concernant le type d’apprentissage a utiliser, il est intéressant de comparer
les performances des architectures LSTM et GRU. Sellami et Daoui ( ) les
ont comparés pour la prévision du cours de cloture de I'indice MASI (Marché des
Actions Casablanca) sur une période de cinq ans. Les deux modéles ont été entrai-
nés avec des configurations similaires sur des données multivariées. Les résultats
montrent que LSTM surpasse GRU en termes de précision, avec une erreur absolue
moyenne (MAE) de 1,6% contre 2,2% pour le GRU. Le coefficient R? atteint 0,95
pour LSTM, contre 0,92 pour GRU, indiquant une meilleure capacité de générali-
sation. Toutefois, GRU présente un avantage en termes de rapidité d’entrainement,
ce qui peut étre pertinent dans des contextes computationnels contraints. Ces ré-
sultats indiquent que LSTM est plus adapté aux séries temporelles financieres
complexes, bien que le GRU reste une alternative efficace et plus légere.

L’étude de Chung et al. ( ) effectue également une comparaison sur plu-
sieurs taches de modélisation séquentielle : reconnaissance vocale, modélisation
musicale et traitement de texte. Les auteurs montrent que les deux modeles sur-
passent largement les réseaux récurrents classiques (RNN), avec une amélioration
de la perplexité allant jusqu’a 25 a 30% selon les corpus. GRU, bien que plus
simple et plus léger, offre des performances comparables en termes de précision,
avec une différence souvent inférieure a 1 a 2%, avec une réduction du nombre
de parametres de l'ordre de 20 a 30% et une convergence plus rapide, pouvant
atteindre la cible avec 10 a 20% d’itérations en moins. Ces résultats suggerent
que GRU constitue une alternative efficace a LSTM, particulierement adaptée aux
environnements contraints en ressources ou nécessitant une optimisation rapide.

Plus pres de notre contexte de recherche, Yang et Zhou ( ) les ont comparé
sur un corpus d’avis. L’étude révele que GRU est environ 29,3% plus rapide a
entrainer que LSTM, tout en offrant une meilleure performance sur les petits corpus
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contenant des textes longs. En termes de précision, rappel et F-mesure, GRU
dépasse LSTM avec des gains respectifs de 23,45%, 27,69% et 26,95%. Sur des
corpus volumineux, LSTM conserve une légere supériorité en termes de précision
globale. Ces résultats suggerent que le choix entre LSTM et GRU dépend de la
taille et de la nature du corpus : GRU est plus avantageux pour des taches rapides
sur des données textuelles limitées, tandis que LSTM reste robuste pour des corpus
massifs et variés. Mais dans le domaine des données textuelles, ’avantage de LSTM
reste tres faible. Dot notre intérét pour tester GRU ici.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons explorer les techniques d’étiquetage automatique des
parties du discours en arabe (en anglais part of speech tagging, souvent abrégé en
POS tagging), en gardant a l'esprit que notre theme principal est la segmentation,
et que ce qui nous intéresse dans 1'étiquetage des catégories grammaticales sont
les interactions possibles avec notre sujet. Notre objectif n’est donc pas un état
de I'art aussi complet que nous l'avons tenté pour la segmentation; nous nous
contenterons d’une revue d’ensemble qui a pour but d’indiquer les principes gé-
néraux, la maniere de surmonter les difficultés particulieres liées a I’écriture et a
la morphologie de I'arabe, et les modeéles les plus récents et les plus efficaces dans
ce domaine. Pour plus de détails sur le domaine en général et I'applicabilité des
différentes méthodes en fonction des types de langues, on pourra se reporter a
Guilder ( ), Karthik Kumar, Sudheer et Avinesh ( ) et Kumawat et Jain
( ), et, plus spécifiquement pour les étiqueteurs pour I'arabe, a Alluhaibi et al.
(2021).

Les travaux de référence dans ce domaine soulignent I'importance d’adapter
les modeles d’étiquetage aux spécificités linguistiques de l'arabe, notamment sa
richesse en flexions et en dérivations, et 'ambiguité de ses conventions de script ;
fondamentalement, on retrouve ici les problemes évoqués dans notre probléma-
tique. Sur le probleme particulier des étiquettes, on pourra se reporter utilement
a Zeroual, Lakhouaja et Belahbib ( ).

Il existe différentes approches pour I'étiquetage automatique des parties du
discours. La figure 5.1 illustre les principales méthodes employées dans ce domaine
qui se répartissent en supervisées et non supervisées.

Dans les méthodes supervisées, on trouve trois catégories :

e Les méthodes rule-based reposent sur un ensemble de régles linguistiques
définies manuellement par des experts, associées a des heuristiques fondées
sur des informations lexicales, morphologiques ou syntaxique (Brill, )
pour assigner ’étiquette convenable au mot dans son contexte. En combinant
ces méthodes avec les stochastiques, les experts peuvent étre remplacés par

une extraction automatique a partir d'un corpus annoté (Lv et al., ),
ou une extraction combinée a des patrons de regles définies manuellement
(Brill, ), appelée transformation-based learning.

e Les méthodes stochastiques ou probabilistes se fondent sur des probabilités
calculées a partir de corpus annotés, a partir de modeles de langage et /ou de
modeles de Markov cachés ou HMM (Brants, , par ex.), qui modélisent
les dépendances de chaque étiquette en fonction des étiquettes précédentes,
en utilisant des probabilités de transition et d’émission. On citera en exemple
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POS Tagging

— —_—

e —
— —

." ‘H\m EREHH
I Rule-Based l ‘ Stochastic ‘ I Neural | ‘ Rule-Based l I Stochastic | | Neural ‘

N-grams

Baum-Welch

Fig. 5.1 : Catégories d’étiqueteurs POS (Salameh, 2018)

I'algorithme de Viterbi, que nous avons déja présenté (sect. 4.3.2) appliqué
a la segmentation. Les HMM étant limités a capturer des dépendances de
premier ordre, on a introduit les champs conditionnels aléatoires, ou CRF,
que nous avons également vu dans le cadre de la segmentation (sect. 4.4.3).
On retrouve également, comme pour la segmentation, 'utilisation de SVM
(Gimenez et Marquez, 2003).

o Les méthodes neuronales, qui reposent essentiellement sur des variantes du
perceptron multi-couche, par exemple Marques et Lopes (19906).

Parmi les méthodes non supervisées, on trouve également trois catégories ; mais
I’approche rule-based est ici peu représentée. On trouve plus fréquemment des
modeles probabilistes, comme 1’algorithme Baum-Welch, permettant d’induire les
étiquettes et les regles, et surtout, des modeéles neuronaux de type récurrents,
en particulier ceux qui corrigent le probleme de disparition du gradient, comme
LSTMs (Long Short-Term Memory) et GRUs (Gated Recurrent Units), présentés
au chapitre précédent, et appliqués par exemple dans Alharbi et al. (2019). Les
modeles basés sur les transformers, comme BERT (Devlin et al., 2019), qui ap-
prennent une représentation contextuelle bidirectionnelle des mots, surpassent les
performances des modeles précédents sur de nombreuses taches de TALN, dont
I'étiquetage POS (Peters et al., 2018).
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5.2 Modeles pour ’arabe

Voici les dix principaux étiqueteurs pour ’arabe que nous présentons ici, par ordre
chronologique ; comme indiqué ci-dessus, cette liste n’a pas vocation a étre exhaus-
tive. Les entrées sont des suites de mots, indiquées S dans les algorithmes, parfois
découpées par syntagmes de base (base phrase chunking), ou directement extraites,
et les sorties une séquence d’étiquettes, notée E dans les algorithmes. On notera
que pratiquement tous les étiqueteurs commencent par une phase de normalisation
orthographique (comme pour les segmenteurs), que nous ne rappelons pas dans la
description. La plupart font a la fois la tokenisation et 1’étiquetage, et ceux qui
fonctionnent par regles utilisent de la segmentation.

Tab. 5.1 : Etiqueteurs pour 'arabe

Systéme Méthode Date / Version
APT de Khoja (sect. 5.2.1) Regles + HMM 2001
Arabic SVM POS Tagger (sect. 5.2.2) Reégles + SVM 2004, 2009 (v2.06 Amira)
Salma POS Tagger (sect. 5.2.3) Regles 2013
TreeTagger/arabe (sect. 5.2.4) Arbre de décision 2013
MADAMIRA POS Tagger (sect. 5.2.5) Regles + MaxEnt 2014 (v2.1)
Farasa POS Tagger (sect. 5.2.6) SVM + Regles 2016

BCO (Bee Colony Optimization) (sect. 5.2.7) Colonie d’abeille 2018
LSTM POS Tagger (sect. 5.2.8) Embedder + biLSTM 2019
Stanford Arabic Tagger (sect. 5.2.10) ME Markov | CRF 2019 (v2)
CAMeL Tools POS Tagger (sect. 5.2.9) SVM | CRF | BERT 2021 (v1.0)
ALP POS Tagger (sect. 5.2.11) HMM + Viterbi 2023
Alma POS Tagger (sect. 5.2.12) Mémoire 2024

5.2.1 APT de Khoja

Khoja ( ) a développé le premier systeme d’étiquetage morpho-syntaxique pour
I'arabe, APT (Automatic Arabic POS-Tagger). Cet étiqueteur combine les régles
avec un modele probabiliste (HMM+Viterbi) ; voir l'algorithme 26. Le jeu d’éti-
quettes utilisé dans APT comprenait 177 étiquettes, dont 131 tirées du jeu d’éti-
quettes du British National Corpus pour I'anglais, combinées avec celles nécessitant
par la grammaire de I’arabe (103 noms, 57 verbes, 9 particules, 7 résiduels, 1 ponc-
tuation). APT a atteint un taux de précision de 86% (Abumalloh et al., ).
Selon Khoja, 1'utilisation d'un nombre plus élevé de tags permettrait d’améliorer
Iefficacité de I'étiquetage.
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Algorithm 26 : APT : Automatic Arabic POS Tagging (Khoja, )

1 Function FirstOutput(S) :
foreach mot € S do
Extraire la racine et le scheme apres suppression des affixes;
if racine € lexique then
‘ assigner étiquette la plus probable;
else
appliquer régles heuristiques d’aprées le mot voisin a droite et a
gauche pour inférer I'étiquette ;
Function Output (FlirstOutput) :
Appliquer une désambiguisation statistique :
1. Calculer les probabilités bigrammes/trigrammes de mots
2. Appliquer I'algorithme de Viterbi pour la meilleure étiquette

N O otk W N

©

10 return Séquence d’étiquettes

5.2.2 Arabic SVM POS tagger

Diab, Hacioglu et Jurafsky ( ), s'inspirant pour I'arabe des idées avancées par
Hacioglu et Ward ( ), Joachims ( ) et Kudoh et Matsumoto ( ) et du
modele Yamcha pour 'anglais, proposent un analyseur basé sur SVM et entrainé
sur le corpus ATB (sect. 2.5.2), atteignant un taux de 95,49% d’étiquetage correct.
Cet analyseur effectue également la tokenisation et les syntagmes de base (chunks).
Par la suite, I’équipe de Mona Diab a amélioré cet étiqueteur sous le nom d’AMIRA
2.06 (Diab, ), bien que cette version ne soit pas disponible. Cette mise a jour
affiche de meilleures performances, notamment une segmentation atteignant 99,2%
de précision et un taux d’étiquetage correct supérieur & 96%. La séquence d’entrée

est produite par un découpeur en syntagmes de base. Les étiquettes sont celles de
ATB.
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Algorithm 27 : Arabic SVM (Diab, Hacioglu et Jurafsky, )

1 Function Segment (S5) :
2 foreach mot € S do

3 Extraire affixes, clitiques potentiels ;

4 Appliquer un classificateur SVM binaire pour détecter les
frontieres de clitiques ;

5 Segmenter le mot en radical et clitiques;

6 return Segment

7 Function Tag(95) :

8 foreach Segment do

9 Récupérer les caractéristiques des Segments voisins ;

10 Ajouter la position du Segment traité;

11 Appliquer I'algorithme 28 pour prédire 1’étiquette ;

12 return Séquence d’étiquettes

L’algorithme calcule les étiquettes elles-mémes (les x; sont les caractéristiques
calculées, les y; sont les étiquettes) :
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Algorithm 28 : SVM Multiclasse pour I'étiquetage POS
Input : {(z;,v;)}", avec x; € R4, y; € {1,..., K}
Output : § = argmax, w] x
Data : Initialiser poids w,ws, ..., wg ;

Initialiser parametre de régularisation C' > 0;

1 foreach (z;,y;) do

2 foreach k # y; do

3 Calculer la marge : m;, = w;ml - w,jxi :

4 if m;, < 1 then

5 ‘ Mettre a jour les poids wy, et wy pour réduire la perte;

6 Optimiser
LS '\ o n

iy 2 k; [Jwi || + ;5

7 foreach z; do

8 foreach £ do

9 Calculer sj, = wy z;

10 U = arg maxy Sg;

11 return la séquence des 7; ;

Un post-traitement permet de générer des étiquettes syntaxiques selon le mo-
dele «inside - outside - beginning » et de contrdler les étiquettes précédemment
produites.

5.2.3 Salma

Sawalha, E. Atwell et Abushariah ( ) proposent SALMA un étiqueteur open-
source a base de regles, avec des ressources lexicales (dictionnaires d’affixes, de
racines, de schemes et de mots irréguliers avec des entités nommées) et un jeu
d’étiquette propre avec 22 catégories morphosyntaxiques pour chaque morphéme
d’un mot. Comme le montre la figure 5.2, il constitue la derniere étape d’un pipeline
partant de la tokenisation jusqu’a la vocalisation, en passant par la lemmatisation
et le stemming. 71,21% des morphémes de texte du Contemporary Arabic Corpus
(sect. 2.2.5) ont été correctement étiquetés.
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Input
Single word or document.

1. SALMA Tokenizer
‘Tokenization |
h 4
Spelling errors detecting and correcting |
Y
Clitics, Affixes and Stems (
-~ >
2. SALMA Lemmatizer & Stemmer
> Root extraction |
v 4
Lemmatizing ]
)
< =

3. SALMA Pattern Generator

Pattern maiching Algorithm 1 |

Patiern matching Algorithm 2

= =
4. SALMA Vowelizer

Vewelization |
< >
5. SALMA Tagger

Morphological features tag assignment |

Y
Colour coding words’ morphemes |

vowelization and colour coded output)

Fig. 5.2 : Algorithme Salma Pos (Sawalha, E. Atwell et Abushariah, 2013)

L’algorithme commence par effectuer une segmentation en cinq parties (procli-
tique, préfixe, radical, suffixe, enclitique) ; a I'aide d’un lexique, ces éléments sont
étiquetés puis les étiquettes sont désambiguisées ou corrigées grace a des regles lin-
guistiques sur les mots voisins du mot traité. Cette approche est lourde et nécessite
beaucoup de traitements ad-hoc.

5.2.4 TreeTagger

TreeTagger est un étiqueteur développé par Schmid (19941) a 1'Université de Stutt-
gart, produisant, réputé a I’époque pour sa robustesse, sa rapidité, et sa capacité a
étre adapté a différentes langues via un entralnement supervisé utilisant un arbre
de décision. Il a été adapté a I'arabe par Ghoul (2013).

La méthode consiste a produire une premiere annotation avec ASVM, un an-
cétre des outils Amira (sect. 4.4.1) entrainé sur PATB (sect. 2.5.2), puis de corriger
a la main le résultat. Le corpus corrigé sert a entrainer des arbres de décision qui
prennent en compte le contexte (les deux mots voisins & gauche et a droite) pour
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prédire le tag a partir du contexte. Selon les auteurs, la précision atteinte était
satisfaisante sur un petit corpus. Quelques années plus tard, Zeroual et Lakhouaja
( ) proposent une adaptation semblable, dans le cadre du corpus OSIAN (sect.
2.4.3).

5.2.5 MADAMIRA POS

Nous avons déja vu le segmenteur de Madamira (section 4.4.1) ; cette bibliotheque
dispose également d’un étiqueteur basé sur un modele probabiliste de Maximum
Entropy (Ratnaparkhi, ) (alg. 29), entrainé sur le corpus PATB. La perfor-
mance est évaluée a travers un test a I’aveugle sur un ensemble de données, donnant
95,9% d’étiquettes correctes.

Algorithm 29 : Madamira POS Tagging

1 foreach mot w; € S do
2 Segmenter w; en clitiques et radical : w; — (c1,¢2,...,7, ..., Ck);
3 Générer toutes les analyses morphologiques possibles :
A= {az’h A2y -+ vy aim} ;
foreach analyse a;; € A; do
Extraire les caractéristiques linguistiques du contexte :
F;; = Features(a;;, Contexte) ;
6 Calculer la probabilité : P(a;; | F};) via un classificateur supervisé
(MaxEnt) ;
7 Sélectionner I'analyse optimale : aj = argmax,,eca, P(ai; | Fyj);
Extraire le tag POS : t; = POS(a});

©

return 7' = (ty,ta, ..., t,)

5.2.6 Farasa POS tagger

Abdelali, K. Darwish et al. ( ) ont introduit dans Farasa (sect. 4.4.2), systeme
concurrent de Madamira mais focalisé sur la rapidité d’exécution, un étiqueteur qui
repose sur un classificateur supervisé basé sur SVM multi-classe. Le POS tagger
fonctionne comme suit :

1. Segmentation de chaque mot en clitiques et radical.
2. Extraction de caractéristiques du radical

« morphologiques (affixes, racine) ;
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 lexicales selon des dictionnaires d’entités nommeées et de mots fréquents ;

o contextuelles : caractéristiques des mots voisins, ponctuation.
3. Classification supervisée pour attribuer une étiquette morphosyntaxique.

4. Postraitement a base de regles.

5.2.7 Etiqueteur par colonie d’abeilles

Alhasan et Al-Taani ( ) ont proposé un étiqueteur basé sur l'algorithme d’op-
timisation par colonie d’abeilles (Amador et Castillo, ), avec un ensemble de
ressources linguistiques (dictionnaires). Une implémentation MATLAB générique
de cet algorithme est disponible sous licence MIT"!, donc open-source.

L’étiquetage comprend trois phases :

1. Le texte est découpé en séquences de mots.

2. Le probléme est modélisé comme un graphe, ou chaque noeud représente une
étiquette et chaque aréte une transition possible entre les étiquettes.

3. Les abeilles explorent les chemins dans ce graphe pour trouver la séquence
d’étiquettes optimale.

— Une fonction objectif est utilisée pour évaluer les chemins.

Cette approche a été évaluée a 'aide du corpus KALIMAT. Les résultats ex-
périmentaux ont montré que l'approche proposée atteignait 98,2% d’exactitude,
comparée a une méthode basée sur des régles donnant 94,6%, un HMM donnant
97,4% et une méthode hybride donnant 98%. De plus, elle a identifié toutes les
balises présentes dans le corpus, alors que les autres méthodes mentionnées n’ont
pu identifier que trois balises.

5.2.8 LSTM POS Tagger

Alharbi et al. ( ) proposent un étiqueteur a base de biLSTM (sect. 4.6.1),
mais pour l'arabe dialectal des pays du Golfe. L’apprentissage comprend trois
principales étapes :

1. un prétraitement pour encoder les mots par embedding et les étiquettes par
One-hot encoding;

. BCO est disponible sur https://github.com/victorkich/Bee-Colony-Algorithm.
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2. les séquences d’embeddings sont transmis a une couche (bi)LSTM, puis a
une couche linéaire sur laquelle un softmaz est appliqué;

3. Les poids sont optimisés avec Adam ou Stochastic Gradient Descent, a partir
d’une fonction de perte définie par la cross-entropy entre la sortie voulue et
le résultat du softmax.

L’exactitude sur le corpus PADT (sect. 2.5.3) a atteint entre 94 et 95%.

5.2.9 CAMeL POS tagger

CAMeL Tools' (Badr et al., ) est une suite open-source en Python dévelop-
pée par le CAMeL Lab a I’Université NYU d’Abu Dhabi; elle continue d’évoluer.
Elle regroupe plusieurs modules pour le traitement automatique de ’arabe, no-
tamment : morphologie (analyse, désambiguisation), POS tagging, diacritisation,
lemmatization, reconnaissance d’entités nommeées, identification de dialectes, tra-
duction glossée. En sortie, on a un arbre JSON tel que :

{ "token": " ",
"POS": "verb",
lllemmall . n n s
"features":
{ ‘"persomn": "3",
"number": "singular",
"gender": "masculine" } }

L’étiqueteur est fondé sur des modeles probabilistes et neuronaux (incluant
des BERT préentrainés). Il fonctionne sur des bases de données du moteur mor-
phologique Almorgeana de Madamira (sect. 4.4.1). Il commence par une analyse
morphologique a partir des bases de données d’Almorgeana pour produire toutes
les segmentations valides, puis désambiguise la séquence d’étiquettes a travers
plusieurs modeles possibles : SVM, CFR ou un modele neuronal, qui associent a
chaque séquence un score.

IlIs ont comparé les performances a celles de Madamira, pour constater des
performances presque identiques.

5.2.10 Stanford POS Tagger

Le Stanford NLP Group a proposé un étiqueteur? générique (C. Manning et al.,
), avec des adaptations & différentes langues, et de nombreuses versions. Pour

1. CAMeL Tools est disponible sur https://github.com/CAMeL-Lab/camel_tools
2. Stanford NLP est disponible sur https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
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I’arabe, la principale adaptation est introduite avec la version Universal Depen-
dencies v2, publiée en 2019, avec des modifications jusqu’en 2021.

L’étiqueteur utilise un modele log-linéaire, un modele de Markov a entropie
maximale (une version avec CRF, sect. 4.4.3, est aussi disponible), entrainé, pour
I'arabe, avec le corpus PATB (sect. 2.5.2). Pour chaque token, on extrait ses ca-
ractéristiques par segmentation, puis on calcule la probabilité conditionnelle de
chaque étiquette t; en fonction de I'étiquette précédente, du mot w; et de ses ca-
ractéristiques (les segments) :

P(tl | ti_l,wi,segments(w,;)) (5].)

Ensuite on applique soit le classificateur a entropie maximale, soit le champ
aléatoire conditionnel. Enfin, on applique un algorithme de Viterbi pour déterminer
la séquence d’étiquettes optimale, selon I’équation 5.2.

n
T = arg max I P | tiz1, w;, segments(w;)) (5.2)
i=1
Cet étiqueteur a été évalué sur des données provenant d’agences de presse,
atteignant une exactitude de 96,5%. La performance tombe a 49% pour une éva-
luation faite sur un corpus de tweets, selon Albogamy et Ramsay ( ).

5.2.11 ALP POS tagger

Freihat, Bella, Abbas et al. ( ) ont proposé un pipeline open-source de traite-
ment de I'arabe, Arabic Language Pipeline!, qui inclut un étiqueteur effectuant en
méme temps la segmentation et la reconnaissance d’entités nommées sans prétrai-
tement ni normalisation préalable, ce qui diminue I’ambiguité selon Freihat, Bella,
Mubarak et al. ( ).

L’algorithme est assez semblable a celui de Stanford : tokenisation et segmen-
tation sont faites pour extraire des caractéristiques (affixes, type de token - alpha-
bétique, numérique, etc., éventuellement racine et schéme) ; des dictionnaires sont
utilisés ; les caractéristiques des mots voisins dans la fenétre de contexte sont ajou-
tées. Le tout est utilisé pour calculer la probabilité conditionnelle d'une étiquette
t; en fonction du mot w; :

P(t; | w;) = Z(lwi)eXp (Zn:z/\kfk(yj—hyﬁwi,j)) (5.3)

=1 k

. ALP est disponible sur http://www.arabicnlp.pro/alp/.
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ou Z représente le facteur de normalisation, et )\, sont les pondérations apprises
des fonctions de caractéristiques fy.

Ensuite on applique 'algorithme de Viterbi pour optimiser les étiquettes :

t; = arg max P(t; | w;) (5.4)

Un post-traitement est nécessaire pour corriger les séquences invalides, sans
doute avec des regles.

Cet étiqueteur a été entrainé sur un corpus de deux millions de mots constitué
par les auteurs a partir de divers genres (journaux, romans, pages web de conseils
médicaux et réseaux sociaux). Les résultats ont montré une différence significative
par rapport aux étiqueteurs entrainés sur un PATB ou un sous-ensemble. L’évalua-
tion a été faite sur le corpus Aljazeera et sur le portail de conseil médical Altibbi.
Ils ont utilisé 9990 tokens et ont effectué une évaluation et une validation ma-
nuelles des résultats. Les résultats ont révélé plusieurs types d’erreurs, grossieres
(mots segmentés correctement mais étiquetés incorrectement) et fines (segmenta-
tion et étiquette correctes mais sous-catégorie incorrecte). L’exactitude grossiere
atteignait 98,7%, tandis que l'exactitude fine atteignait 97,9%.

5.2.12 Alma

Jarrar, Akra et Hammouda ( ) ont proposé Alma', un étiqueteur et lemmati-
seur open-source pour I'arabe, offrant a la fois une grande rapidité et une précision
élevée. Alma repose sur un dictionnaire de solutions morphologiques classées par
fréquence, développé sur la tres grande base de données lexicographique Qabas.
L’étiqueteur utilise un ensemble de 40 étiquettes non dérivées de 'anglais.

Dans un premier temps, les mots sont segmentés, puis pour chaque élément,
on interroge la base Qabas, on récupere la solution la plus fréquente. Sinon, on
marque I’élément comme inconnu.

L’évaluation d’Alma sur un ensemble de 339 710 mots du corpus PATB donne
un score F1 de 88%, et sur 34.000 mots du corpus Salma (34k tokens), un score
F1 de 90%. Alma a surpassé ces ensembles Farasa et Madamira POS tagger en
termes de rapidité et d’exactitude.

1. Alma est disponible sur https://sina.birzeit.edu/alma.
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5.3 Conclusion

Des étiqueteurs comme APT, SVM POS tagger ou Salma ont surtout un inté-
rét historique. Le LSTM POS tagger est intéressant en soi, mais il ne concerne
pas 'arabe standard moderne. Camel et Madamira POS tagger sont pratiquement
identiques en performance. Stanford est une référence partiellement indépendante
de la langue, alors qu’Alma est extrémement dépendant de ressources linguistiques
sans lesquelles il ne peut conclure. De surcroit, Stanford est le seul dont les résul-
tats sur Kalimat sont disponibles. L’étiqueteur par colonie d’abeille semble tres
intéressant, d’autant plus qu’il a été testé sur Kalimat, mais nous ne disposons ni
du code ni du résultat.

Pour la suite de notre travail, nous partirons donc de Stanford, dont les résultats
sur Kalimat sont supérieurs a 95% (certes moins bons que 1'étiqueteur par colonie
d’abeilles, mais pas de beaucoup).
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6.1 Introduction

L’un des problemes fondamentaux posés dans notre problématique est le faible
nombre de corpus de référence libres utilisables pour la recherche et 'expérimen-
tation en linguistique informatique (chapitre 2). Dans ce chapitre, apreés avoir
présenté la maniere dont nous devons convertir nos données pour travailler sur
des données normalisées, nous allons introduire notre propre corpus de référence
manuellement étiqueté et segmenté (Awdeh, Abdallah et al., ), ainsi que la
méthodologie que nous avons utilisée pour le construire. Puis nous montrerons
son utilisation pour I’évaluation des segmenteurs vus aux chapitres 3 et 4, pour
déterminer ceux qui peuvent nous étre les plus utiles, ainsi que pour I’évaluation
des parties du discours (POS).

6.2 Travail sur la normalisation

Tout d’abord, il faut prendre en compte le fait que nous traitons ici de texte
normalisé (sans diacritiques) et que, par conséquent, l'inventaire des clitiques, en
particulier, est modifié. Le tableau 1.6 des clitiques présenté dans le chapitre sur
la problématique aboutit au tableau 6.1 aprés normalisation, avec de nombreuses
confusions. Pour les enclitiques, la confusion entre /ka/ et /ki/ n’influence pas la
segmentation. En revanche, la fusion, par exemple, des proclitiques /li/ de NO,
/1/ de N — version contextuelle de I'article — et /la/ de V en /1/) peut changer la
segmentation ; par conséquent, pour les proclitiques, on s’appuiera sur le tableau
reformulé 6.2 plutét que sur le tableau théorique initial.

Le proclitique J se retrouve en trois endroits du tableau, dans des positions dif-
férentes. Sachant que pour le verbe, les positions médianes et finales pour les procli-
tiques sont fusionnées, on peut donc mettre J en position médiane afin de I'unifier
avec le proclitique médian J du nom, qui présente une vocalisation différente mais
est devenu identique par normalisation (la position du _. reste indifférente). Enfin,
J en position finale pour le nom, seconde forme de I'article, est forcément précédé
d’un proclitique dans I'une des positions antérieures. Les segmenteurs remplacent
systématiquement ce J par J\, ce que nous suivrons également, de maniere a avoir
un seul J en position médiane. Pour pouvoir effectuer ce remplacement, il faudra
trouver la catégorie du mot.
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Tab. 6.1 : Clitiques normalisés

Proclitiques Enclitiques
Procl.debut Procl. Procl.fin
J &
v J
Lo
J
N
0}
NS/0 = ¢
/ J
P Lo
(5
) ol
i Ky
y <
VNP °
a
Lo
V—“
oo

Ceci permet de définir le tableau simplifié 6.2 des proclitiques normalisés, avec
2 proclitiques initiaux, 6 proclitiques médians, dont | peut étre écrit | selon les types
de normalisation (d’ou 7 formes possibles), et 2 proclitiques finaux. Le tableau 6.3

des enclitiques normalisés lui reprend simplement les données initiales.

Tab. 6.2 : Proclitiques apres normalisation

Procl.deb Procl. Procl.fin
v o
VP Lo
N ol J
NS/0 -
, T

VNP - J

Y
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Tab. 6.3 : Enclitiques apres normalisation

Enclitiques

v &
NS/0 ‘5
&
3

LS

ity
VNP °
a

Lo

V—“

o

Le tableau 6.4 reprend pratiquement le tableau 1.7 du chapitre de la probléma-
tique ; les quatre préfixes sont déja normalisés dans la mesure ou la voyelle qu’ils
portent dépend du radical, comme on I’a vu, et le seul élément notable c’est le
possible remplacement de | par I, ce qui fait qu’en fait nous avons cinq formes.
Trois préfixes ne sont possibles qu’avec VI, et un préfixe est possible avec VO ou
VI

Tab. 6.4 : Préfixes flexionnels

Préfixe
O
VI <o
<
V0/VI i

Il y a une confusion possible du préfixe | avec le proclitique médian de méme
forme, d’autant plus qu’on peut les trouver tous les deux avec les verbes.

Le tableau des suffixes 6.5 reprend le tableau 1.8, que nous avions déja di
normaliser pour simplifier I’exposé dans la problématique.

Il y a des confusions possibles entre les enclitiques et les suffixes, par exemple
U, qui peuvent étre les deux, ¢ également, ainsi que  pour les normalisations qui
les confondent ; une séquence suffixe 4 + enclitique ¢ peut se confondre avec le
suffixe | + enclitique .

Bien entendu, la plus grande quantité de confusion réside dans le radical, car
étant lexical, il est tres peu limité dans sa composition en consonnes et en sé-
quences, contrairement aux clitiques et aux affixes.
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Tab. 6.5 : Suffixes flexionnels

Suffixe | Catégories
f N,V

o)

o

J

vV
vV
v

)

Z z Z

\Y

&
> Z

A
NA
NA
NA
A%
VI, VO
VI, VO
VA
VA
VA
VA
VA
VA

C-L,’LE:GC(“C\C:OC\%, o:g‘:

6.3 Corpus de référence initial

Pour constituer notre corpus de référence initial, nous sommes partis du corpus Ka-
limat (voir la section 2.4.1), car c’est le plus grand corpus libre en arabe standard
moderne qui soit a la fois étiqueté pour les parties du discours et segmenté. L’éti-
quetage et la segmentation ont été générés automatiquement, donc notre objectif
est de parvenir a en faire un corpus de référence controlé.

Dans la suite de cette section, nous allons détailler les caractéristiques de ce
corpus, ainsi que les problemes qu’il pose, puis la méthode que nous avons utilisée,
dans un premier temps, pour produire automatiquement une segmentation que
nous avons, dans un deuxieme temps, corrigée a la main. Nous présentons a la fin
de cette section le corpus résultant et ses caractéristiques.

6.3.1 Kalimat

Kalimat contient 20.291 documents, qui se répartissent en six catégories : culture,
économie, actualités locales, actualités internationales, religion et sport, pris dans
le quotidien omanais Al-Watan.

Le corpus Kalimat, une fois téléchargé, ne contient que 10578 624 tokens, dont
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un peu moins d’'une dizaine de millions de mots, au lieu des dix-huit millions
de mots indiqués dans l'article de El-Haj et Koulali ( ) ; nous n’avons pu sa-
voir pourquoi. Cette divergence quantitative est notable, bien que le nombre total
d’articles soit exact, ainsi que la répartition de ces articles dans les catégories : la
structure documentaire est bien conservée. L’écart porte donc uniquement sur le
volume ; cette correction est essentielle pour toute étude quantitative ou linguis-
tique fondée sur Kalimat. La répartition exacte est indiquée dans le tableau 6.6
(ol ne sont comptabilisés que les mots, en enlevant les ponctuations et les nombres
— mots entierement numériques), ou 'on constate que certaines catégories ont été
sous-estimées (surtout Religion) et d’autres surestimées (surtout Sports et Eco-
nomie). La facon de comptabiliser les tokens ne peut a elle seule expliquer cet
écart.

Tab. 6.6 : Collection de données

Catégories Articles Mots selon les auteurs Nombre réel de mots
Culture 2782 1 359 210 1403 974
Economy 3 468 3 122 565 1468 270
International News 2 035 855 945 862 328
Local news 3 596 1 460 462 1 560 833
Religion 3 860 1 555 635 3117 270
Sports 4 550 9 813 366 1436 754
Total 20 291 18 167 183 9 849 429

Le tableau 6.7 présente les statistiques globales du corpus, et le tableau 6.10
présente la liste des dix mots les plus fréquents. Les mots en arabe représentent
plus de 93% des occurrences (~ 95% si I'on y ajoute les nombres) et ~ 97% des
tokens uniques. Les hapax représentent 39% des mots uniques, un taux un peu bas
qui montre une certaine redondance, plutét caractéristique des textes retranscrits
de T'oral (textes journalistiques).

Tab. 6.7 : Statistiques de Kalimat

Tab. 6.8 : Occurrences Tab. 6.9 : Tokens uniques

Mots 9 849 429 Mots uniques 261 372
Nombres 159 251 <
) dont hapax (mots a une seule occurrence) | 97 313
Ponctuations 569 944 Tok - 570 537
Total tokens | 10 578 624 oxens uniques
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Tab. 6.10 : Fréquence des mots les plus courants

) 59517
ade 90 898
ol 24402
Ji 20560
ol 14108
e 12711
s 12521
alal) 12374
U 11936
enl! 11817
Total 117 023

La partie qui nous intéresse ici contient deux ensembles de données : les fichiers
HTML qui contiennent les segmentations et ceux qui contiennent les parties du
discours étiquetées. Comme nous l'avons indiqué dans la section 2.4.1, les segmen-
tations sont produites par I’analyseur morphologique Al-Khalil (section 3.2.17)
puis sélectionnées par un algorithme de Viterbi (section 4.3.2), et Iétiquetage a
été effectué par le Stanford POS Tagger (section 5.2.10).

La figure 6.1 illustre la structure des fichiers de segmentation :

R G culturecapr1.html culturecapr2.html X

v SEGMENTATIONGOLDARABICCO... [ BT U &

LI, gs Las Iyt #:

capr5.html

2.html

Fig. 6.1 : Structure de Kalimat corpus

Prenons, par exemple, la segmentation suivante :

“0b

sl adS 1 Jsgoeedd = olas Job 1 sllay LWL o :;:Gaﬁ : 3les
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Les éléments de cette segmentation sont, de droite a gauche :
1. Mot : le mot & analyser ( slas);
2. Mot voyellé : le mot avec restitution des diacritiques (ici 3lk3);

Préfixe : préfixes et proclitiques concaténés ou séparés (ici ) ;

= W

Minimal : le mot minimal (las);

5. Catégorie : la catégorie grammaticale et sémantique du mot (ex. nom de
matiére, nom adjectif...) ; (ici Jpgomadl s gl Ju, verbe inaccompli passif) ;

6. Scheme : le schéme du radical (incluant les affixes mais non les clitiques) (ici

5

Ji5);
7. Racine : la racine du mot (ici sb);

8. Suffixe : suffixes et enclitiques concaténés ou séparés (ici # indique qu’il n’y
a pas de suffixe).

On observe que le radical n’est pas présent dans le résultat, seulement le mot
minimal incluant les affixes.

La segmentation produite par Al-Khalil pose de nombreux problémes; ainsi,
39% des catégories sont non générées, 15% des segmentations ne sont pas faites
(exemple figure 6.2), le découpage en clitiques et affixes est inconsistant (en effet,
parfois le « préfixe » est la concaténation des proclitiques et du préfixe, parfois ils
sont séparés, et de méme pour le « suffixe », concaténé avec les enclitiques ou non),
sans compter les erreurs de segmentation, assez nombreuses a premiere vue.

EXPLORER culturecapri.html X culturecapriw.html = culturecapri.xt

v SEGMENTATIONGOLDARABICCO... [} FF U @  Kalimat Corpus > culturecapr1.html

> Gold Arabic corpus

culturecapr1.html

Fig. 6.2 : Absence de segmentation dans Kalimat

Les fichiers d’étiquettes POS ont la forme suivante :

NN Ze15Y1y/ NNS (35540/ DTIJ sp45J1/ DTIJ &omsl i/ DTNN 3,01/ DTNN pylf VBP (sllass/
seinsl NNP ylogf NN )/ NN 2/ NN b/ VBP o2/ NNS _31/DTNN L] NN sl s/
adly] DTIJ 35/ DTNN gl i/ IN s/ DTNN g/ NN L/ IN 3/ NNP foss,/ NNP

DTJJ 4.2l NNS
VBD QM‘/ NNS gi\j/ DTJJi e/ DTNN Q):\.éj\/ NN d\.ﬁv\/ NN M/ DTNN )jzfﬂ\/
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6.3.2 Prétraitement catégoriel

La premiere étape par laquelle nous devons passer, c’est la production, a partir
de ce corpus, d'un ensemble de données standardisé en vue d'une segmentation
controlable, et tout d’abord, la normalisation des données catégorielles ici pro-
duites par Al-Khalil et Stanford. Rappelons que notre but n’est pas d’étre le plus
détaillé possible concernant 1'étiquetage des parties du discours ou les caracté-
ristiques morphologiques, mais de conserver des informations morphologiques et
catégorielles qui soient pertinentes pour la segmentation, que ce soit pour les pré-
dire ou pour les utiliser.

I1 découle de notre problématique (voir page 37) que nous avons besoin des
catégories suivantes pour assurer une meilleure segmentation :

« N (noms)
— NS (noms substantifs, y compris infinitifs)
— NA (noms adjectifs, y compris participes)
e V (verbes)
— VO (impératif)
— VI (inaccompli)
— VA (accompli)

« P (particules)
« IS (mots isolés, adverbes)

Ces catégories constituent notre schéma catégoriel, notre jeu d’étiquettes, qui
est directement inspiré par les contraintes de la langue. Nous avons écarté tout
ce qui concerne les affixes de dérivation, qui sont difficilement utilisables pour le
type de segmentation que nous cherchons a mettre en ceuvre (sans décomposition
du radical). La catégorie IS n’est pas distinguable dans les étiquettes fournies par
Al-Khalil et Stanford, elle se confond avec P.

Dans les tableaux suivants, nous appelons POS1 les catégories du premier ni-
veau, POS2 les catégories du second niveau. Les deux procédures citées permettent
d’introduire un troisiéme niveau, que nous appellerons POS3. Nous allons examiner
de plus pres les catégories produites par ces procédures.

Le tableau 6.11 montre ce qui peut étre pertinent dans les catégories proposées
par Al-Khalil, ainsi que les statistiques de chaque catégorie. L’aspect sémantique
(nom de matiere, nom d’agent, nom d’action) n’a aucune incidence directe sur la
segmentation. Il peut y avoir une influence tres indirecte (un nom de temps s’em-
ploiera plus rarement avec des pronoms possessifs), mais les catégories sémantiques
ont des définitions trop variables pour étre utilisées.
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L’aspect nominal ou verbal est crucial; la distinction entre substantif et ad-
jectif a une importance pour la gestion du suffixe féminin (ne fait pas partie du
radical pour I'adjectif, en revanche, en fait partie pour le nom). L’aspect accompli
/ inaccompli gouverne la position des affixes pour le verbe (préfixes pour l'inac-
compli, suffixes pour I'accompli). L’actif ou le passif ont une interaction avec les
diacritiques et devraient donc permettre de les retrouver, ce qui peut améliorer
la segmentation. Cependant, mais comme nos données ne portent pas de diacri-
tiques, l'apport est faible; I'impératif n’a pas (ou tres peu) d’affixes, donc il est
également pertinent. En revanche, l'infinitif est un nom (substantif) comme un
autre, puisqu’on ne prend pas en compte les affixes de dérivation.

Tab. 6.11 : Conversion catégories Al-Khalil

Al-Khalil sens nombre POS1 2 3
o] (..w\ nom divin 67721 N NS
af - nom d’outil 359139 N NS
o o ol ! nom de temps/lieu 271493 N NS
Ja}fz (,M\ nom de condition 267 316 N NS
(,.Xp (,.w\ nom propre 105990 N NS
Jebs V"'"\ nom d’agent 440 140 N NS
Jarie - nom d’objet 206 928 N NS
S5 F"‘”\ nom de supériorité 50 157 N NS
Jrdl) pmey 50 ! nom du son 188 N NS
B0 jhun nom d’action ponctuelle 324820 N NS
ol s infinitif de base 906 978 N NS
;.;\;.,p e nom verbal artificiel 210411 N NS
La jdas nom verbal/maniére 263 826 N NS
Jeld) ‘..w\ il nom d’agent intensif 3318388 N NS
Total substantifs 3 806 995 N NS
el ) nom adjectif 336 312 N NA
dgin dip adjectif verbal 121152 N NA
des adjectif de relation 140 023 N NA
(,.Lc V'“‘ L;l A adjectif dérivé 3265 N NA
Total adjectifs 600 752 N NA
Total noms 4 407 747 N

R préposition 411654 P

Ob e s préposition/adverbe 147134 P

EIEWISE NS préposition/adverbe 70781 P

(OSly o) o b adverbe temps/lieu 41045 P

ol djb adverbe de temps 19381 P

o\ Jja adverbe lieu 35943 P

Hussein Awdeh

continué d la page suivante
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Tab. 6.11 : Conversion catégories Al-Khalil

Al-Khalil sens nombre POS1 2 3
Jdl e — ol ‘..w\ pronom interrog./état 4031 P

Bl — algazal ! pronom interrogotif 15116 P

S i - lel pron. démonst. /si. masc. 61460 P

;ﬁjﬁ\ Al —3)Ls) o) pron. démonst. /si. fém. 49721 P

Bl & — o5 o) pron. relatif/chose 94932 P

l,wa.i.S\ @}Jj — Jyosn - pron. relatif/pl. masc. 10 569 P

/,wf.LU\ sal) — Jyo5n o) pron. relatif/si. masc. 44 508 P

ESB Al — Jybgs ol pron. relatif/si. fém. 68 266 P

¢lizal 3o particule d’exclusion 18238 P

Ay S s o s s outil de négation 64 867 P

;5,\.1.5\ @.xU — W) > pro. pers. sujet/pl. masc. 13629 P

XA C“"U — SSW > pro. pers. sujet/pl. fém. 38 P

l,wa..U\ sl — CSW) > pro. pers. sujet/si. masc. 37057 P

g.,:}ij\ sl — (3W e pro. pers. sujet/si. fém. 21511 P

97y - préposition 58 088 P

Gy S B particule de certitude/proximité 44 308 P

@U ISy G- particule d’emphase/annulation 118 783 P

Chbe O conjonction de coordination 36271 P

Al - gl OB 5 particule d’appel 5601 P

cldnly Cikey >y i B>~ particule de subordinat. /prépos. 18 552 P

Total particules 1511832 P

jei Jé verbe impératif 1410178 V VO

A5 el b verbe a 'impératif avec emphase 93953 V VO
Jsgomall oo ple e verbe accompli passif 165 622 V VA VAP
O.\.M.U w b Je verbe accompli actif 226 565 V VA VAA
BIVESNY & @Lm Jmb verbe inaccompli passif 441 480 V VI VIP
(M = @L,m Jé verbe inaccompli actif 124982 V VI VIA
Total verbes 2462 780 V

Unknown inconnu 1467070 U

Total final 9 849 429

On retombe donc sur notre schéma catégoriel, auquel on peut ajouter en POS3

la distinction actif/passif.

Les étiquettes produites par Stanford portent également des informations per-
tinentes pour la segmentation, comme la catégorie morphosyntaxique (nom, verbe
conjugué, particule). Certaines informations morphologiques secondaires (POS3)

sont pertinentes

: le défini est 1ié a la présence de larticle (clitique), le pluriel &

la présence possible de suffixes spécifiques. D’autres informations morphoséman-
tiques ne sont pas pertinentes, ou alors tres indirectement. D’ou la conversion
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présentée, avec les statistiques de chaque catégorie, dans le tableau 6.12.

Tab. 6.12 : Conversion catégories Stanford

Stanford sens nombre POS1 2 3
NOUN_QUANT quantificateur (tout, etc.) 59 537 N NS

NN nom 3009096 N NS
NNP nom propre 1274290 N NS
NNS nom pluriel 200 621 N NS P
DTNN nom -+ article 1386383 N NS D
DTNNP nom propre + article 127 463 N NS D
DTNNS nom pluriel 4+ article 196 426 N NS DP
DTNNPS nom propre pluriel + article 126 N NS DP
CD nom de nombre (cardinal) 159 2561 N NS
Total NS 6 413 193

ADJ_NUM adjectif numéral 47772 N NA

JJ adjectif 426 826 N NA
JJR adjectif comparatif 13940 N NA
DTJJ adjectif + article 570 065 N NA D
DTJJR adjectif comparatif + article 7336 N NA D
VBG gérondif ou participe présent 4887 N NA

VN participe passé 39811 N NA
VBN participe passé 41436 N NA
Total NA 1152 073

Total N 7 565 266

DT déictique (2 fois l'article) 123 582 P

IN préposition ou conj. de subord. 955 500 P

PRP pronom personnel 34974 P

CC conjonction de coordination 74 445 P

RB adverbe 24 462 P

RP particule 100 502 P

UH interjection 910 P

WP pronom interrogatif 156 956 P

WRB adverbe interrogatif 29 611 P

PRP pronom possessif 34974 p

PRP$ pronom possessif 3320 p

Total P 1 504 262

VBD verbe accompli 487 860 V VA
VBP verbe inacc. sg autre que 3° p. 448 873 'V VI

VB forme de base du verbe 2419 V VO
Total A% 939 152

PUNC ponctuation 569 944 PUNC

Total final 10 578 624

Hussein Awdeh
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Les prépositions sont étiquetées IN quand elles sont isolées, comme NN ou NNS
quand elles ont des enclitiques (NNS quand l'enclitique est au pluriel), comme JJ
quand elles n’ont que des proclitiques, ce qui n’est pas trés cohérent.

A partir de ces catégories, nous déduisons notre schéma catégoriel ; de plus,
en POS3, la catégorie du défini et la catégorie pluriel (pour les noms); la sous-
catégorisation POS3, pour notre corpus, intégrera donc D et P (défini et pluriel)
pour les noms, transmise par Stanford, et A et P (actif et passif) pour les verbes,
transmise par Al-Khalil. Les tables de conversion, accessibles sur notre dépot git-
lab, ont la forme :

’ Tag (AlKhalil v Stanford) ‘ posl ‘ pos2 ‘ pos3 ‘

Dans le jeu de tags que nous avons défini, la catégorie POS3 differe complete-
ment dans les deux systemes ; si elle pourra étre utilisée par la suite, pour améliorer
I’entrainement d’un modele, elle ne peut donc pas servir a la comparaison des deux
systemes.

6.3.3 Comparaison catégories Stanford / Al-Khalil

Ce travail préliminaire accompli, nous pouvons faire différentes observations. Le
nombre total de tokens diverge parce qu’Al-Khalil ne prend pas en compte la
ponctuation et les nombres en chiffres. Stanford prend en compte la ponctuation,
mais les nombres en chiffres sont confondus avec les nombres en lettres et traités
comme des noms (ce qui peut se justifier car on observe qu’ils prennent parfois
des clitiques). Al-Khalil ne parvient pas a étiqueter 15% des mots qu’il prend en
compte.

Concernant la qualité des annotations, les auteurs de Kalimat indiquent que
Stanford POS a un taux de réussite de 96,5%. Méme si nous ne savons pas par
rapport a quoi ce taux de réussite a été calculé, en 'absence d’un gold standard, nos
observations confirment qu’Al-Khalil présente de nombreuses erreurs d’annotation,
bien plus que Stanford ; mais les erreurs de Stanford sont suffisamment nombreuses
pour qu’on ne puisse pas éliminer d’office Al-Khalil.

Si on regroupe les mots par catégories (POS1 et POS2), on obtient le tableau
6.13, qui montre qu’Al-Khalil détecte beaucoup plus de verbes que Stanford, la
plupart a l'impératif (forme non fléchie du verbe), et beaucoup moins de noms.
Bon nombre de ces impératifs sont probablement, en fait, des noms appartenant
a une racine fournissant également un verbe. Pour le reste, la proportion accom-
pli/inaccompli pour les verbes fléchis est trés comparable ; les particules aussi.
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Le tableau 6.14 présente les convergences et divergences entre Stanford et Al-
Khalil. Nous avons commencé par supprimer les nombres et les ponctuations pour

Tab. 6.13 : Statistiques sur les POS
Stanford Alkhalil
N NS 6 413 193 3 806 995
N NA 1152 073 600 752
N 7 565 266 4 407 747
P 1504 262 1511 832
V VA 487 860 392 187
V VI 448 873 566 462
V VO - 1504 131
V VB 2419 —
\Y 939 152 2 462 780
PUNC 569 944 -
U — 1467070
Total 10 578 624 9 849 429

avoir le méme nombre de mots dans les deux systemes.

Hussein Awdeh
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Tab. 6.14 : Comparaison entre Stanford et Alkhalil (tous les mots)

Stanford
N NS NA Y VA VI P Total
Alkhalil
N 4 108 241 3 358 882 749 359 16 319 13 256 303 296 911
NS 3 504 119 2 908 975 595 144 15 352 12 592 2721 296 638
NA 604 122 449 907 154 215 967 664 3 024 273
V 1674 934 1 547 321 127 613 779 097 357 318 420 104 15 928
VA 228 331 213 339 14 992 162 505 160 156 2 336 1395
VI 210 820 180 734 30 086 355 744 24 884 330 851 24
P 528 354 509 199 19 155 73 196 68 015 4 818 910 790
VO 1 235 783 1153 248 82 535 260 848 172 278 86 917 14 509
U 1253 737 997 791 255 946 70 540 4 9271 20 927 280 633
Total 7 565 266 6 413 193 1152 073 939 152 487 860 448 873 504 262

On ne peut pas directement comparer les catégories des mots uniques, étant
donné qu’ils peuvent appartenir a plusieurs catégories et que ce ne sont naturelle-
ment pas forcément les mémes dans chacune. Par conséquent, nous comparerons
dans le tableau 6.15 le nombre de (mot + catégorie) uniques, selon nos deux
niveaux de catégorisation POS1 ou POS2. Le total des mots uniques par sous-
catégorie est forcément supérieur au nombre de mots uniques dans la catégorie,
puisque certains mots se retrouvent dans les deux sous-catégories. Nous avons mis
VB de Stanford et VO de Al-Khalil sur la méme ligne, ce qui ne veut pas dire qu’ils
sont comparables.

Ces chiffres confirment la plus grande prédominance des noms dans Stanford.
On y observe aussi une sous-représentation dans Stanford des particules, alors
qu’en nombre d’occurrences les résultats d’Al-Khalil et Stanford étaient tres simi-
laires. Stanford a sans doute une définition plus stricte, qui le conduit a considérer
comme particules uniquement des éléments tres fréquents. S’il manque des parti-
cules chez Stanford, elles se retrouvent probablement dans les noms, avec lesquelles
elles ont plus de parenté morphologique (beaucoup de particules sont d’anciens
noms). En revanche, s'il y a trop de particules (et peu fréquentes) chez Al-Khalil,
ce sont probablement des noms mal catégorisés.
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Tab. 6.15 : Mots

uniques pour chaque POS

Stanford Alkhalil
248 082 120 353
223 567 104 450

57 498 20 775
281 065 125 225
149 1 541

35 190 79 301
17 778 13 333
18 087 31 763

149 =

- 34 205

36 014 79 301
8 -

- 69 577

POS1 POS2

N
NS
NA
Total

P

\Y
VA
VI
VB
Vo
Total

PUNC

U

Total

283 429 261 372

Le tableau 6.16 présente le nombre de mots uniques dont la catégorie POS1

varie, en fonction de chaque étiquete

ur (nous n’avons pas pris en compte la possibi-

lité de multiple ambiguité). Stanford présente essentiellement des cas d’ambiguité
entre noms et verbes, les autres échanges étant mineurs ; le total de ces cas corres-
pond & 4,94% des mots uniques au maximum (en enlevant d’éventuelles multiples
ambiguités). En revanche, la situation est beaucoup moins claire pour Al-Khalil,
qui présente des ambiguités un peu partout, pour un total de 18,4% au maximum.
On voit donc bien ici que Stanford semble plus cohérent qu’Al-Khalil.

Hussein Awdeh
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Tab. 6.16 : Ambiguités de POS1

Stanford Alkhalil
N,V 12 831 14 148
N, P 58 6 144
P,V 11 6 733
N, U - 9 731
VvV, U - 7471
P, U - 3 756
Total 12 900 47 983

Le tableau 6.17 présente les ambiguités intracatégorielles. Ici non plus nous
n’avons pas calculé la possibilité d’une multiple ambiguité. On y constate que la
plus grande ambiguité est entre substantifs et adjectifs; pour Stanford, c’est la
principale cause d’ambiguité intracatégorielle ; Pour Al-Khalil, les ambiguités sont
plus fortes que chez Stanford dans les autres catégories, et le nombre d’ambiguités
a l'intérieur des noms est beaucoup plus faible. Il n’est pas stir que ce soit un
bon point pour Al-Khalil, car "ambiguité substantif/adjectif est beaucoup plus
vraisemblable que ’ambiguité entre un verbe a I’accompli et un verbe a I'impératif.
L’ambiguité entre inaccompli et impératif est en revanche plus vraisemblable.

Tab. 6.17 : Ambiguités de POS2

Stanford Alkhalil
NA, NS 32 983 4 872
VA, VI 756 1 381
VA, VO - 2 292
VI, VO - 2 767
VA, VB 65 —
VI, VB 13 —

En conclusion de cette section, 1'utilisation de notre jeu d’étiquettes donne des
indices indirects nous permettant d’estimer que 1’étiquetage par Stanford est plus
cohérent et plus vraisemblable que 1'étiquetage par Al-Khalil.
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6.3.4 Segmentation automatique

Ayant intégré les indications des parties du discours provenant des étiqueteurs
Al-Khalil et Stanford, il nous reste maintenant a préparer la segmentation de ce
corpus.

Pour cela, nous disposerons de plusieurs segmentations automatiques :

o celle, intégrée dans le corpus initial, produite par le segmenteur Al-Khalil
(section 3.2.17); il faudrait prévoir une standardisation du produit de Al-
Khalil, car, comme nous ’avons vu, il ne donne pas le radical mais le mot
minimal, contrairement aux autres analyseurs;

o celle de mon propre pseudo-segmenteur se fondant sur la catégorie POS,
d’apres Stanford ;

o celle d’autres segmenteurs vus dans les chapitres sur la segmentation ; testés
dans un premier temps sur le gold standard, pour sélectionner les meilleurs
d’entre eux.

Mon pseudo-segmenteur' (algorithme 30) n’est pas un vrai segmenteur, car un
segmenteur ne suppose pas connaitre la catégorie du mot qu’il segmente ; ¢’est sim-
plement la combinaison de deux procédures de segmentation disjointes, une pour
les noms et une pour les verbes. L’objectif est de fournir une aide supplémentaire
au controle de la segmentation. Il commence, comme presque tous les segmenteurs
par regles, par une normalisation. Si la catégorie du mot n’est ni un nom ni un
verbe (c’est donc une particule), on applique la fonction qui sépare les clitiques
(une particule n’a pas d’affixes). Les seuls clitiques possibles pour une particule
sont N/0, P et VNP. Si c’est un nom, on utilise les clitiques N, N/0 et VNP ; si
c’est un verbe, les clitiques V et VNP. Pour les proclitiques, I'ordre qui doit étre
suivi est Procl.debut, puis Procl. puis Procl.fin.

La donnée principale est le tableau 6.18, qui permet de retrouver les segments
correspondant a une catégorie grammaticale. Ici la catégorie "rien”, désignant un
radical vide, est remplacée par P, car c’est la catégorie du mot entier.

Si on ne connait pas POS2, le tableau 6.19 est utilisé a la place. On remarquera
que le segmenteur n’est plus capable de découper correctement {s, ., s}, suffixes
spécifiquement adjectivaux, ni de découper correctement les verbes. C’est encore
pire si le segmenteur (ou le texte) a subi une normalisation radicale (fusion de
i avec | et de ¢ avec ). En fait 8’il n’a que POSI, il a seulement la capacité a
détecter correctement les clitiques.

. Le code d’AwdehSegmenter en java est accessible sur https://gitlab.com/hussein.awdeh/s
egmentationgoldarabiccorpus/-/blob/main/Tools/AwdehSegmenter. java

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes
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Tab. 6.18 : Distribution des segments par catégorie

) vee Procl Proc2 Proc3 Pref Suffixe Enclitique
ca

N 4 Ji

NA <y 8y o, &

NS/P < ¢

N/V ‘, 0‘7 0:37 )

N/VI 38

VA <, by by W,

o o

VI Oy & S

VI/VO i ly, S

V/P L

VNP PR A U,8, LS, oS, o,

e, Lo, on, oo
Tab. 6.19 : Distribution des segments par catégorie sans POS2
vec .

) Procl Proc2 Proc3 Pref Suffixe Enclitique
ca
N 0l JI ol 8y o,
N/P < ¢
N/V ool crs 95 Q8
\% J i? Oy & L“.s s \))L“Sv ) U)Ua @

L, o3, o5
V/P L
VNP PR A U,8, LS, oS, o,
a, Lo, on, oo

Ce programme peut accepter plusieurs types de normalisation :

1. simple, avec suppression des diacritiques vocaliques ;

2. avancée, avec suppression du signe de redoublement (chadda) et réécriture
de quelques lettres (ex. remplacer & par la séquence ¢s) ;

3. radicale, avec fusion de lettres .(i — 1, S S e 8);

4. adhoc, personnalisée au travers d’un fichier de correspondances.
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Algorithm 30 : Segmentation dirigée par la catégorie
Input : mot w, catégorie POS1 POS2 POS3, type de normalisation
Output : V = [Prol, Pro2, Pro3, Pref, Rad, Suf, Encl]; V = "”
Data : T (table des segments par catégorie)

1 Function Segment (w) :

2 Normalisation
3 if longueur(w) < 2 then V.Stem < w; return V ;
4 Détection de Procl.1
5 if début(w) € Procl.1 then
6 | V.Procll + début(w) ; w < w-début(w)
7 if longueur(w) < 2 then V.Stem < w; return V;
8 if C' = verb then return Verbproc(w);
9 else return Nomproc(w);
10 Verbproc
11 if longueur(w) > 4 then
12 if début(w) € Procl. VNP then
13 | V.Procl < début(w) ; w < w-début(w)
14 else if début(w) € Procl.finV then
15 | V.Procl + début(w) ; w < w-début(w)
16 else if fin(w) € EncliticsV then
17 | V.Enclitics < fin(w) ; w « w-fin(w)
18 else if fin(w) € Suff.V then
19 | V.Suffix + fin(w) ; w < w-fin(w)
20 else
21 ‘ V.Stem getsw ; return V;
22 if longueur(w) > 4 then return Verbproc(w) ;
23 Nomproc
24 if longueur(w) > 3 then
25 if début(w) € Procl. then
26 | V.Procl < début(w) ; w < w-début(w)
27 else if début(w) € Procl.finN then
28 | V.Procl +- début(w) ; w + w-début(w)
29 else if fin(w) € EncliticsN then
30 | V.Enclitics <+ fin(w) ; w  w-fin(w)
31 else if fin(w) € Suff.N then
32 | V.Suffix + fin(w) ; w < w-fin(w)
33 else V.Stem getsw; return V;
34 if longueur(w) > 4 then return Nomproc(w) ;
35 return V;
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6.4 Production du corpus de référence

Pour constituer le gold standard, destiné en particulier a sélectionner les meilleurs
segmenteurs, j’'ai sélectionné dans un unique fichier 51 articles de la catégorie
culture (catégorie a priori la moins spécialisée) de 30 438 tokens. Les articles sont
concaténés dans l'ordre initial, indiqué dans le nom du fichier correspondant. A la
fin de chaque article un indicateur de fin d’article a été introduit, avec la catégorie
EOF. Chaque token est identifié par sa position dans le fichier résultant. Le résultat
final est détaillé dans le tableau 6.20.

Tab. 6.20 : Statistiques du corpus de référence

(a) Occurrences (b) Tokens uniques
Mots 28 537 Mots uniques 11 427
Nombres 210 || dont hapax (une seule occurrence) | 7 942
Ponctuations 1691 Tokens uniques 11 539
Fins d’article 51
Total tokens | 30 489

On observe que

o les mots en arabe représentent plus de 93% des occurrences, comme dans le
corpus général, et de 99% des tokens uniques;

o les mots uniques montrent un taux de lexicalisation unique de ~ 40%, ce qui
est cohérent pour un corpus standard de petite taille, a comparer au taux
de ~ 3% du corpus général ;

o les hapax représentent ~ 69% du vocabulaire, ce qui montre que les textes
de la catégorie culture appartiennent a un genre plus littéraire (plus écrit)
que la moyenne des documents du corpus, avec une plus grande diversité
lexicale.

Ce corpus est donc linguistiquement centré, sans bruit structurel excessif, avec
une grande variabilité lexicale et un traitement correct des unités fonctionnelles.
La fréquence élevée des hapax indique qu’il pourra étre exploitée efficacement
dans des taches d’évaluation de la couverture lexicale. La figure 6.3 montre les
10 mots les plus courants de ce corpus, qui sont des mots grammaticaux, et la
figure voisine montre sa courbe de Zipf en échelle logarithmique; la pente est
de 0,81 et la constante de Zipf est de 10. Ces données refletent une distribution
cohérente avec un corpus représentatif; en effet, ces propriétés (courbe de Zipf et
mots grammaticaux en téte des fréquences) n’apparaissent pas avec des corpus
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Fig. 6.3 & Tab. 6.21 : Courbe Zipf du Gold Corpus et mots fréquents

trop petits ou trop peu variés. La pente un peu faible s’observe souvent pour les
corpus en arabe (pour des corpus du méme type en frangais ou en anglais elle est
proche de 0,9).

Il y a quatre mots qui sont en réalité une séquence de deux mots collés par
erreur (sur des caractéres qui ne se lient pas aux caractéres voisins). Nous avons
introduit une catégorie ERR, accompagnée des numéros de ligne ou figurent les
mots séparés. Ces numéros sont enregistrés avec des identifiants dans une plage
au-dela de la plage des tokens (ici 50 000). Quatre de ces mots sont uniques. Dans
notre gold corpus, il y a donc en fait 30 497 tokens, 28 542 mots et 11 431 mots
uniques.

6.4.1 Analyse catégorielle

Commencons par indiquer les catégories utilisées avec leur nombre, tableau 6.22.
Nous avons ajouté, a nos catégories initiales, EOF, ERR, PUNC, NUM et AB.
Nous avons déja évoqué EOF (fins d’articles) et ERR (erreurs de mots collés).
PUNC désigne la ponctuation. NUM désigne les nombres qui peuvent étre consi-
dérés comme des noms et peuvent étre suivis ou précédés de clitiques (non collés en
raison des particularités de 1’écriture arabe). AB désigne des abbréviations, c’est
a dire une lettre unique, qui a une fonction nominale. Du coup, le total des noms
devrait inclure NUM et AB.

On observe une prédominance des noms sur les verbes, les substantifs étant les
plus fréquents. Dans les verbes, I'inaccompli est en téte, et 'impératif une rareté.
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Tab. 6.22 : Catégories finales des tokens

N noms 17 338
NS substantifs 13 668
NA adjectifs 3 670
AB abbréviations 34
NUM nombres 210
Vv verbes 3 479
VA accomplis 1375
VI inaccomplis 2 102
Vo impératifs 2
P particules 7 682
PUNC ponctuations 1691
EOF fins d’article 51
ERR erreurs 4
ADD corrections des erreurs 8
Total 30 539

Ces éléments renforcent la crédibilité de Stanford par rapport a Al-Khalil.

Nous allons maintenant voir les matrices de confusion des deux étiqueteurs.
Nous commencerons par éliminer les catégories :

o EOF, qui n’existe pas dans le corpus original ;

o PUNC, éliminée par Al-Khalil, et qui de toutes fagons est détectée automa-
tiquement a 100% ;

« ERR, qui n’a pas de correspondant chez les autres;

« ADD, idem.

Pour NUM, nous le gardons pour Stanford mais pas pour Al-Khalil. Nous
fusionnons AB et NUM dans la sous-catégorie NS, puisqu’ils en sont des cas par-
ticuliers (et non distingués par aucun étiqueteur).

Le tableau 6.23 présente la matrice de confusion de Stanford pour les grandes
catégories. La meilleure performance est pour les noms, avec une F-mesure de
89,5%. Pour les autres catégories, le rappel est supérieur a la précision. La F-
mesure est 80% pour les verbes et pour les particules. Le rappel pour les particules
est particulierement bon (ce qui signifie que si Stanford prédit une particule, on
peut étre quasi-certain que c’en est une).

Le tableau 6.24 indique la matrice de confusion des sous-catégories. Le rappel et
la précision de VO sont nuls. La meilleure sous-catégorie pour la précision est celle
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Tab. 6.23 : Matrice de confusion de Stanford, POS1

Gold Stanford N \% P Total | Précision
N 17.405 168 9 | 17.582 | 99%

A% 1.093 | 2.386 3.479 | 69,6%

P 2.833 223 | 4.626 7.682 | 60,2%
Total 21.331 | 2.777 | 4.635

Rappel 81,6% | 85,9% | 99,8%

des substantifs (F-mesure 90%), suivie des adjectifs (F-mesure également 90%) ;
pour le rappel, ce sont les verbes & l'inaccompli (F-mesure 80%), suivi par les
adjectifs & nouveau. La précision moyenne (macro) est 76,3%, le rappel moyen est
89,1%, et la F-mesure moyenne est 80%.

Tab. 6.24 : Matrice de confusion de Stanford, POS2

Stanford | g NA VA VI VO | Total | Précision
Gold
NS 13623 123 132 %5 | 13.912 | 97.9%
NA 490 3.169 7 4 | 3670 | 863%
VA 455 54 851 15 | 1375 | 61,9%
VI 501 81 30 1487 3| 2102 | 70,7%
Vo 2 - - - 2 | 0%
Total 17850 3481 1243 1531 3
Rappel 63% 91% 685% 97.1% 0%

Dans le détail, on observe que quand Stanford étiquette mal un verbe ou une
particule, il les classe en général comme substantifs. Inversement, quand il attribue
a tort ’étiquette de nom, c’est le plus souvent une particule. Le reste des erreurs
est plus ou moins réparti.

Le tableau 6.25 présente la matrice de confusion d’Al-Khalil pour les grandes
catégories. La catégorie U chez Al-Khalil indique les mots non étiquetés. Par rap-
port a Stanford, la précision est moins bonne pour toutes les catégories sauf les
verbes ; le rappel est meilleur pour les noms, et pratiquement équivalent pour les
particules. La F-mesure donne 80% pour les noms, 60% pour les verbes (avec un
rappel particulierement mauvais), 70% pour les particules. La précision moyenne
(macro) est 70,2%, le rappel moyen est 77,3%, et la F-mesure moyenne est 70%.

En dépit de la quantité de mots inconnus, quand Al-Khalil prédit une particule,
on est pratiquement stir que c¢’en est une : méme si le taux d’erreur est supérieur
de 1,5% a celui de Stanford.

Le tableau 6.26 indique la matrice de confusion des sous-catégories. La plus
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Tab. 6.25 : Matrice de confusion d’Al-Khalil, POS1

AlKhalil N \% P U Total | Précision
Gold
N 11.202 2.887 48 || 3.235 | 17.372 | 64,5%
A% 68 | 3.186 25 200 3.479 | 91,6%
P 1.168 985 | 4.176 || 1.353 7.682 | 54,4%
Total 12.438 | 7.058 | 4.249 || 4.788
Rappel 90,1% | 45,1% | 98,3%

mauvaise catégorie pour la précision et le rappel est celle des adjectifs. La détection
de VO est également tres mauvaise, en raison d'un rappel tres faible (F-mesure
0%). La catégorie la mieux détectée, en précision et en rappel, est celle des verbes
a l'inaccompli (F-mesure 80%, comme pour Stanford).

Tab. 6.26 : Matrice de confusion d’Al-Khalil, POS2

AlKhalil NS NA VA VI VO U | Total | Précision

Gold

NS 7.496 1.256 309 177 2.082 2.337 | 13.702 | 54,7%
NA 1.867 583 38 8 273 898 | 3.670 | 15,9%
VA 39 1 626 51 532 113 | 1.375 | 45,5%
VI 24 4 14 1.512 449 87 | 2.102 | 71,9%
VO — — - - 2 0 2 | 100%
Total 9.426 1.844 987  1.748 3.338

Rappel 79.5% 31,6% 634% 86,5% 0,1%

En résumé, cette analyse montre que Stanford a dans ’ensemble de meilleures
performances, ce que montre la différence en F-mesure moyenne (10% de plus) avec
un pic pour les substantifs et les particules ; Al-Khalil est meilleur en précision pour
la catégorie verbale et ses sous-catégories, mais avec un rappel moins bon. Certaines
tendances sont communes, en particulier la meilleure détection des particules et
des verbes a l'inaccompli.

6.4.2 Segmentation manuelle

Apres avoir appliqué, avec 'aide de mon équipe, les différents segmenteurs sur ce
corpus, j'ai élaboré un outil en java qui affiche les différentes analyses possibles
fournies par les différents segmenteurs et mon pseudo-segmenteur. Il ne reste plus
qu’a décider laquelle est la bonne ou d’en ajouter une autre. Cet outil (figure 6.4)
qui facilite la comparaison et la correction montre également le contexte gauche
et droit de chaque segmentation afin de pouvoir le vérifier (la taille du contexte
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est paramétrable). Ainsi, il sera facile pour

un chercheur d’accroitre la taille de la

partie manuellement contrélée du corpus Kalimat.

gj Manual correction of the segmentation of Modern Standard Arabic words - O
3 Count 4 Segment = d H New... ‘ Oother
[Own]e, J)
[Madamira]ea A
Tags: Pos1|N ‘V Pos2 |NA “" [Stanford]ues. JI
[Farasalw=a, J!
S asd) sl = s i
Total word 30490 Show All
| Choose... | | Prev... ‘ ‘ Next... | | Complete... | | Write... ‘

Fig. 6.4 : Outil d’aide a la correction manuelle

Les champs de cette interface sont :

les mots non segmentés.

Count : rayon de la fenétre a affiche

After / Word / Before : affiche le
L’identifiant du mot.

New : pour corriger la segmentation

Choose : Choix du corpus a segmenter.
Show All : Checkbox qui dit si on veut traiter tous les mots ou seulement

Total words : Nombre de mots restant a traiter.

Previous / Next : naviguer dans les mots

Complete : aller directement au premier mot non segmenté.
Write : enregistrer les mots corrigés.

r autour du mot.
mot dans son contexte.

La boite de droite affiche les différentes segmentations disponibles.
Segment : segmentation choisie, a corriger manuellement.

POS Tags : par défaut, POS1, POS2 selon Stanford, a corriger si faux.

— Posl : présente les valeurs {N, V, P, U}.
— Pos2 : pour Posl = N, Pos2 présente {NA, NS}, et pour Posl =V,

Pos2 présente {VA, VI ou rien}

Une fois la phase manuelle terminée, nous obtenons pour chaque occurrence

d’un mot un vecteur de caractéristiques de

la forme :

’ procl.debut ‘ procl. ‘ procl.fin ‘

préf. ‘ radical ‘ suff. ‘ encl. ‘
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S’ajoutent a ces caractéristiques POS1 et POS2, faisant au total un vecteur de
9 colonnes.

6.4.3 Description de la segmentation

En intégrant les 8 segmentations supplémentaire générées par les erreurs (ERR),
dont 4 sont uniques, le nombre total de segmentations est 28.700, et le nombre de
segmentations différentes (segmentations uniques) de notre corpus est de 11 444.

Aucun mot n’est découpé en plus de cing parties (sur les huit théoriquement
possibles). Le tableau 6.27 présente les statistiques de segmentation. Pres de 60 %
des mots sont morphologiquement segmentés, ce qui est tout a fait représenta-
tif. Plus de 84% des mots contiennent une ou deux parties, et le découpage en
deux parties est le plus fréquent. Les formes a quatre ou cinq parties, bien que
minoritaires (1,56%) sont linguistiquement cruciales.

Tab. 6.27 : Répartitions des segmentations par nombre de segments

Parties Nombre %
Une 11 678  40.92%
Deux 12 390 43.42%
Trois 4019 14.04%
Quatre 442 1.54%
Cingq 6 0.02%
Total 28 535

Des exemples des partitions les plus fréquentes avec au moins deux parties
figurent dans le tableau 6.28.

Tab. 6.28 : Type de segmentations les plus fréquentes

Parties ‘ Mot ‘ Procll ‘ Proc ‘ Proc.fin ‘ Préf. ‘ Radical ‘ Suff ‘ Encl. ‘ Occs

Quatre | LluazuYly P JI bz 3 163
Trois Al J S 3 1499
Deux &Sl J) S 5108

Le tableau 6.29 indique la répartition des clitiques et affixes. Sur la totalité des
mots du gold corpus (y compris les mots non segmentés),
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o 44% (13418) contiennent des proclitiques; cela reflete 'importance des élé-
ments grammaticaux comme les conjonctions (J ,s), les prépositions (5 J )
et l'article défini (Jiy;

o 23.4% (7144) contiennent des suffixes, qui représentent généralement les
marques de personne, nombre et genre (...L oL ,y,), soulignant I'importance
de la flexion dans la langue ;

o 8% (2434) contiennent des enclitiques (possessifs et pronoms objets) ;

6.3% (1936) contiennent des préfixes, ce qui est relativement faible.

On observe une fréquence croisée : en début de mot, les clitiques sont beaucoup
plus fréquents que les affixes (44% — 6,3%) ; en fin de mot c’est U'inverse, les affixes
sont les plus fréquents, et les clitiques moins fréquents (23,4% — 8%). Notre corpus
présente tous les clitiques existants et une tres large majorité des affixes flexion-
nels existants, ce qui montre qu’il a une bonne couverture linguistique pour notre
objectif.

Tab. 6.29 : Distribution des clitiques et affixes

(a) Proclitiques  (b) Suffixes  (c) Enclitiques  (d) Préfixes

Occs Occs Occs Occs

I 7896 5 2941 o 934 < 1130

P 2995 < 1292 a 800 o 689

- 975 <o 783 - 214 3 117

J 946 | 659 [§ 153 | Total | 1 936
- 229 ) 630 «© 99
L 131 | o 307 | o 97
8 82 09 182 (,5 56
o 69 Lo 116 & 39
| 54 ) 107 Ls 30
| 32 o 45 . 7
¢ 9 T3 42 ; 7
Total | 13 418 B) 40 B 4
Total | 7 144 LS 1
Total | 2 434

Concernant le nombre de segmentations multiples (mots ayant plusieurs seg-
mentations), il faut déja observer que les hapax ne peuvent avoir qu'une segmen-
tation, ce qui ne laisse que 3 489 mots pouvant avoir plus d'une segmentation. Le
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corpus présente 13 formes ayant plusieurs segmentations sur 28 535 formes, c¢’est-a-
dire 0,05%, représentant 180 segmentations sur un total de 28 700 segmentations,
soit 0,63%. Cela équivaut, en moyenne, a deux formes a désambiguiser par page
dans un livre standard.

Cette faible proportion permet de comprendre pourquoi les segmenteurs non
contextuels continuent a étre populaires. Pourtant, une segmentation fiable doit
absolument traiter le cas des mots a plusieurs segmentations. Le tableau 6.30
illustre les types d’ambiguité présents dans notre corpus (un tableau complet figure
en annexe B).

Tab. 6.30 : Segmentations multiples d’'un méme mot

Mot | Segment. Contexte Cat. Glose
il il J L) d ) ol P3+NS [que] le besoin [(qu’on a) d’elle]
s 2= J) ge = ol | P34+NA+s | [que] la vieille [Aliyya]
A A qij.j A VA il a perdu [ses parents]
8O (PEYIVNY:H) P24P et déja [elle a accepté]
4y o 5 Wy s o NS+s+E | [avec] ses enfants
o s g Jae a3y P14+P+E | et avec lui [(sont) des penchants = il a
des penchants]
ol ol dlesl Bl NA [ses ceuvres] les plus récentes
Sl Sloeis 348 o p+VI je mets & jour [le nombre de ses pages]

Une bonne partie de ces doubles segmentations (quatre cas sur les treize) pro-
vient du statut du suffixe féminin, selon que le mot est un substantif (NS) ou un
adjectif (NA), comme dans le premier exemple du tableau. Pour le reste, quatre
cas concernent des combinaisons proclitique + particule, majoritairement confon-
dues avec un nom (plutét substantifs) ou avec un verbe a 'accompli, et une fois
avec particule + enclitique. Parmi les derniers cas, cinq sont des confusions entre
nom et verbe, et les cas restants sont des confusions entre le verbe a ’accompli
avec un préfixe dérivationnel, non segmenté par choix théorique, et a I'inaccompli
avec un préfixe flexionnel, ou entre particules et noms. On constate donc que les
confusions possibles ne sont pas distribuées aléatoirement (peu de confusions entre
noms ou entre particules), et qu’il serait donc possible d’avoir une probabilité plus
ou moins grande de l'existence d’autres segmentations possibles a partir d’une
premiere segmentation.

Pour finir, nous avons repéré quelques anomalies qui nous ameénent a prendre
des précautions supplémentaires. La plus importante est qu’en présence d’un nombre
en chiffres, les clitiques sont forcément isolés du mot minimal par I’écriture ; ex.
«o 64 & »; ici, on voit a la fois I'importance de considérer ces nombres comme
des mots, mais isolants par nature. Il en serait de méme pour des mots d’un autre
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script que 'arabe. Par ailleurs, méme si c¢’est rare, il arrive que certains enclitiques
existent sous forme non clitique, ex. L J;, ce qui fait qu’on ne peut pas toujours
détecter cette anomalie, sauf a prendre en compte le script ou le caractere numé-
rique.

6.4.4 Description du gold standard

Notre gold standard est disponible sur https://gitlab.com/hussein.awdeh/s
egmentationgoldarabiccorpus/ dans le répertoire Gold Corpus. On y trouve :

» Original files : contient les fichiers tzt d’origine avec la segmentation AlKhalil
+ Viterbi et la catégorisation Stanford (un mot par ligne).

o All tokens.txt : la liste de tous les tokens dans 'ordre des documents origi-
naux, un mot par ligne, avec ajout du mot ENDFILE pour marquer la fin
des documents.

o Unique tokens.tzt : la liste des tokens uniques, les mots en arabe d’abord, et
a la fin le reste (ponctuations, nombres, caractéres non arabes).

o Automatic segmentations : les fichiers csv représentant le résultat de la seg-
mentation de chaque mot arabe par les segmenteurs Madamira, Farasa, Stan-
ford et AlKhalil.

o Gold segmentation : le fichier csv représentant la segmentation et les caté-
gories manuellement établies par nos soins.

Le répertoire Tools contient des outils qui peuvent servir a la fois pour le
gold standard et pour le silver standard, en particulier un programme écrit par
Mai Khalil qui permet de répartir les segments dans le vecteur en fonction de la
catégorie, le programme que j’ai écrit pour aider a la segmentation / catégorisation
manuelle, pour les chercheurs qui souhaiteraient prolonger mon travail, et les tables
de conversion qui permettent de convertir les tags de Stanford ou AlKhalil dans
notre systeme de tags.

6.5 Evaluation des segmenteurs

A laide du corpus de référence défini ici, nous allons maintenant évaluer l'en-
semble des segmenteurs de 1'état de l'art (Awdeh, Saadiyeh et al., ), qu’ils
soient open-source ou disponibles gratuitement pour les chercheurs, par rapport
a la tache de segmentation elle-méme, et non plus, comme dans la plupart des
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évaluations données dans la littérature, par rapport a une tache externe comme la
recherche d’information. Par conséquent, on ne sera pas surpris si les résultats et
le classement des algorithmes difféerent sensiblement des résultats obtenus dans la
littérature.

Deux problémes se posent d’emblée. D’une part, il n’y a aucun standard pour
les entrées des segmenteurs, ce qui nous a amenés a préparer presque autant de
versions de notre corpus de référence que de segmenteurs. D’autre part, les segmen-
teurs ont des sorties tres variables en fonction du type de segmentation visé (lem-
matiseur, segmenteur de clitiques, racinisateur, etc.). Pour résoudre ce deuxieme
probléme, nous avons distingué deux procédures.

e une pour établir la qualité de détection du radical, seul point commun a tous
les segmenteurs, que nous avons appliquée pour ISRI, Khoja, Tashaphyne,
Assem, Safar, Motaz, Farasa, Stanford, Madamira, Light10, Stanza et Al-
Khalil,

e et une pour établir la qualité d'une segmentation complete, pour laquelle
nous n’avons que les segmenteurs Madamira, Farasa, Al Khalil (avec Viterbi)
et Stanford. Pour Al-Khalil avec Viterbi, nous n’avons que les résultats de
la segmentation, le code n’est pas disponible.

Les segmenteurs étant en Java ou en Python, leur exécution ne pose pas de
probleme. Une fois le corpus adapté a I'entrée pour un segmenteur, la sortie est
convertie en un format commun qui puisse étre comparé. La figure 6.5 récapitule
le processus :

Comparaison

[ Gold Arabic Corpus

Fig. 6.5 : Processus d’évaluation

Nous indiquons ici brievement les éléments nécessaires par les pré- et post-
traitements :

o Pour ISRI, Stanza, Tashaphyne, Assem, entrée envoyée par API Python mot
par mot a partir de notre fichier et récupération du mot a insérer dans le
fichier output.
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o Pour Farasa, entrée envoyée par API Java mot par mot a partir de notre
fichier et récupération du mot a insérer dans le fichier output.

o Pour Safar, Motaz, Light10, transmission du fichier a la plateforme Safar et
récupération d’un fichier XML des résultats.

o Pour Khoja, Stanford NLP, Al Khalil, Madamira, fichier d’entrée converti au
format demandé par chacun (XML, texte) transmis par ligne de commande
Java et récupération d’un fichier de sortie au format texte ou XML suivant
les cas.

Notre procédure de validation est la suivante :

1. Convertir le Gold Corpus en un fichier adapté;
2. Récupérer les sorties et les convertir dans un format commun ;

3. Compearer le radical avec celui du Gold Corpus ou comparer la segmentation
complete avec celle du Gold Corpus;;

4. Calculer le résultat comme le nombre de cas justes sur le nombre total de
cas (on ne tient pas compte des ressemblances partielles, c’est tout ou rien).

Safar forme un cas particulier : il présente plusieurs résultats. Nous avons choisi
de valider son résultat si la bonne solution figurait dans la liste de ses propositions,
mais ¢a introduit un biais important dont il faudra tenir compte.

Enfin, dernier élément a prendre en compte, nous avons un peu élargi ici notre
définition des suffixes, pour intégrer quelques suffixes dérivationnels tres fréquents
(¢ pour les noms, o pour les substantifs, s pour les particules) et que les seg-
menteurs en lice découpent toujours. En effet, sans cela, les résultats globaux sont
beaucoup plus faibles et il est difficile d’effectuer une comparaison honnéte.

6.5.1 Analyse des résultats

Concernant la détection du radical, nous avons testé douze des segmenteurs dé-
crits dans I’état de I'art. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.31, sur deux
évaluations : le nombre de détections correctes divisé soit par le nombre de seg-
mentations uniques (11 444), soit par le nombre total de segmentations (28 700).
La différence entre les deux est due a la fréquence relative des radicaux. Ainsi, si
les radicaux A et B apparaissent respectivement 100 et 20 fois, détecter A donne
une couverture plus grande que trouver B. Par conséquent ce tableau montre que
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la plupart des segmenteurs trouvent les radicaux les plus fréquents. La seule ex-
ception est Khoja, qui ne trouve pas en général les radicaux les plus fréquents.
Ensuite vient Light10, which choisit des radicaux de moyenne fréquence. A Pop-
posé, Stanza, Stanford, Al-Khalil Stemmer, Farasa et Madamira accroissent leur
couverture en occurrences entre 10% et 13.5%, ce qui signifie qu’ils sélectionnent
des radicaux fréquents de maniere systématique.

Tab. 6.31 : Détection du radical

Unique Occs Durée | Langage
Farasa 74.4%  85% 9” | Java
Safar 73,1% 79.8% 147 | Java
Tashaphyne 64,8% 69,1% 30,17 | Python
Madamira 56,1% 65.8% 1’137 | Java
Motaz 53,7% 60,4% 37 | Java
Assem 53%  58,9% 7,37 | Java
Al Khalil Stemmer 50,3% 62,2% 177 | Java
Light10 48,8% 50,0% 17 | Java
Stanza 44.3% 57,9% 23'54,7” | Python
Stanford 34,6% 46,2% 48”7 | Java
ISRI 25.7%  39,5% 3.1” | Python
Khoja 24.6% 222% 145" | Java

En prenant le premier indicateur, il y a quatre niveaux : le plus bas, autour
de 25% (£ .5%), a 34.6%, moyen (autour de 49% =+ 5%), et le plus haut autour
de70%(+ 5%). Au plus bas niveau, nous trouvons les racinisateurs, ce qui n’est
pas surprenant car leur role premier n’est pas d’extraire des radicaux. Au passage,
ISRI, sans dictionnaire de racines, obtient des performances légerement meilleures
que Khoja, avec dictionnaire, conformément aux affirmations des auteurs de ISRI.
Le segmenteur de Stanford est assez mauvais ici.

La plupart des extracteurs de radicaux les plus connus et les plus utilisés sont
au niveau moyen, dans lequel la probabilité d’une erreur est proche de 50%. L’ex-
tracteur neuronal Stanza, qui n’a aucune connaissance de la langue est le plus bas
de ce groupe, bien que son choix de radicaux lui donne une couverture en occur-
rence pas tres ¢loignée du plus haut du groupe. Lightl est dans ce groupe et sa
version améliorée par Motaz le dépasse, comme Assem et 'extracteur d’Al-Khalil.
Madamira est le meilleur du groupe.

Au plus haut niveau, il faut se rappeler que notre maniere de calculer a favorisé
Safar, lemmatiseur markovien; méme s’il a le bon radical, il peut aussi en avoir
d’autres et dans ce cas, il faudra encore trouver lequel est le bon. Si on divisait
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son succes par le nombre de propositions qu’il fait, ses performances tombent au
niveau moyen.

Farasa est indiscutablement le meilleur, suivi par Tashaphyne. La durée est le
temps mis par chaque segmenteur pour donner les résultats sur tous les mots. Nous
donnons cette information a titre indicatif, car les segmenteurs utilisent plusieurs
langages et ne sont pas vraiment comparables en terme de travail effectué ; certains
segmenteurs donnent plein d’autres informations a coté du radical, et d’autres
juste le radical. C’est toutefois intéressant que Stanza soit le segmenteur le plus
gourmand en temps calcul.

Les douze segmenteurs s’accordent sur le méme radical dans 5,2% des cas, ce
qui est tres peu et montre qu’'une stratégie avec un ensemble serait vouée a 1’échec.

Les erreurs sont principalement dues a une insuffisance de découpage (unders-
temming), et principalement a des clitiques non enlevés. Assem, ISRI et Motaz
échouent souvent a enlever des proclitiques (prépositions J ,c, article J\, conjonc-
tion ,). Tashaphyne n’enléve pas certains clitiques comme .» (enclitique) et J.
Les meilleurs segmenteurs font tres rarement des erreurs de découpage insuffisant
(comme dans certains cas de 4 non enlevé par Safar). Les erreurs de sur-découpage
(overstemming) sont essentiellement l’enlevement du proclitique 4 dans des mots
ou il appartient au radical (Farasa, Safar, Light10, Assem), et, plus difficile a ob-
server, 5, qui est en général un suffixe, ne devrait pas étre enlevé quand la forme
sans lui n’existe pas, avec les substantifs (ex. s,).

Le tableau ci-dessous 6.32 présente un résumé des principales erreurs des seg-
menteurs testés; elles portent beaucoup plus fréquemment sur des clitiques que
sur des affixes.

Tab. 6.32 : Erreurs les plus courantes

Type d’erreur Segmenteur
Confond { et | : ex. le radical de j est o ISRI , Motaz, Light10, Madamira
N’enléve pas le proclitique ¢ du mot : ex. le radical ISRI, Motaz, Safar, Light10

de oSy est LSy
Enleve 4, 5 quand ils font partie du mot : ex. 5, est Assem, Farasa, Safar, Light10

découpé

N’enléve pas l'article J) du mot Assem, Tashaphyne, Safar
Echoue & trouver le radical de mots comme ;S Tashaphyne
N’enléve pas les proclitiques J, <3 et o Assem, ISRI, Motaz
N’enleve pas I'enclitique o du mot Tashaphyne

Certaines erreurs, comme la premiere du tableau, sont des problémes liés a 1’or-
thographe des mots. Nous avons donc effectué une normalisation orthographique
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(voir section 1.3.2) des données de sortie aussi bien que des données d’entrée, et
les statistiques indiquées ci-dessus sont calculées apres cette procédure.

Les résultats concernant la qualité de la segmentation compléte figurent dans
le tableau 6.33. L’exactitude est, comme précédemment, calculée comme le nombre
de segmentations exactes sur le nombre total de segmentations. Madamira est ici
aussi largement en téte.

Tab. 6.33 : Segmentation complete

Segmenteur | Exactitude %

Farasa 75,17%
Madamira 53%
Stanford 48,5%

Pour cette partie, nous avons utilis¢ une segmentation grammaticale stricte
(sans aucun affixe lexical). Etant donné que Kalimat propose une version d’Al-
Khalil désambiguisée en contexte a 'aide d’'un algorithme de Viterbi (Boudchiche
et al., ), il semblait pertinent de le comparer aux trois autres segmenteurs qui
offrent une segmentation complete : Farasa, Stanford et Madamira. Cependant,
nous avons rencontré de nombreuses difficultés qui ont conduit a son exclusion du
reste de I’étude :

« La racine n’est pas fournie, seulement le mot minimal ; cela peut étre corrigé
facilement en soustrayant les clitiques et les affixes.

o La segmentation est absente pour 15 % des mots.
o Les segmentations erronées sont tres nombreuses.
o Les deux-points utilisés pour séparer les segments peuvent apparaitre ailleurs.

 En particulier, un deux-points peut séparer le clitique/l’affixe et son analyse
(par exemple _i»J) : JI) ou non (par exemple ;= <6~ o), méme avec le méme
clitique ou affixe.

o Les combinaisons (par exemple deux clitiques et un préfixe) sont présen-
tées de maniere incohérente, soit comme une seule chaine, soit divisées en
plusieurs parties.

Le tableau 6.33 présente les résultats de la segmentation complete ; ici, ’exacti-

tude est calculée comme le nombre de segmentations exactes divisé par le nombre
total de segmentations. Ces résultats confirment que Farasa est le meilleur choix,
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largement supérieur aux autres, Madamira et Stanford. Stanford obtient de bien
meilleurs résultats ici que dans le test de racinisation, ce qui indique qu’il est
davantage centré sur les affixes grammaticaux; les autres incluent des affixes dé-
rivationnels dans leur segmentation, ce qui entraine une performance plus faible
sur la racine.

Pour le traitement des 13 formes ambigiies de notre corpus, Farasa est un
segmentateur non contextuel, il ne peut donc pas les résoudre. Madamira est le
seul outil a avoir correctement désambiguisé I'une des 13 formes. Ces résultats
ont été confirmés sur un second lot de textes contenant 22 formes potentiellement
ambigués dans des contextes permettant clairement de choisir une segmentation
plutét qu'une autre, ou Stanford n’a pas réussi a désambiguiser et Madamira n’en
a traité correctement que tres peu.

Le tableau 6.34 présente la proportion de segmentations correctes selon les
catégories morphosyntaxiques. Les particules, qui ne comportent aucun affixe, sont
les mieux segmentées (dans ce cas, Madamira surpasse Farasa); viennent ensuite
les noms, pour lesquels Farasa réalise deux fois plus de segmentations correctes
que les autres outils. Les verbes, qui possédent le plus d’affixes, sont plus difficiles
a segmenter : méme Farasa n’en segmente correctement qu’un sur deux.

Tab. 6.34 : % par catégorie grammaticale

Farasa Madamira Stanford
P 93,6 92,6 79,2
N 74,8 41,3 39,9
\% 36 24 23,3

Le tableau 6.35 présente les probabilités de détection correcte de chaque seg-
ment de la segmentation pour les trois segmenteurs complets. On constate que
d’une maniere générale, les segmenteurs sont plus performants pour détecter les
clitiques que les affixes ou le radical. Une exception concerne le troisieme procli-
tique, ou Madamira et Stanford échouent souvent en raison d’'une mauvaise inter-
prétation de la présence ou non de Ji (le déterminant). Farasa se montre supérieur
dans toutes les parties; il détecte mieux les préfixes que les suffixes.

Lorsque le radical est correctement identifié, Farasa produit une segmentation
incorrecte dans moins de 1% des cas, principalement a cause d’'un mauvais décou-
page des enclitiques et des suffixes. Pour Madamira, ces erreurs représentent 1,3 %,
dues a des combinaisons incorrectes entre proclitique médian, suffixe et enclitique.
Pour Stanford, elles représentent 0,6 %, principalement a cause d’erreurs de seg-
mentation sur les suffixes et enclitiques, notamment dans les proclitiques 2 et 3.
Dans tous ces cas, le premier proclitique et le préfixe sont toujours correctement
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détectés.

L’ensemble des trois positions de proclitiques est correctement identifié par
Farasa dans 98,6 % des cas, contre 70,9 % pour Madamira et 66,4 % pour Stanford,
ce qui montre que la difficulté a segmenter correctement J) joue un réle important,
ce qui n’est pas surprenant au vu de sa fréquence dans les segmentations en moins
de cinq parties (cf tableau 6.28 des partitions les plus fréquentes).

Tab. 6.35 : % des parties correctes

Farasa Madamira Stanford
procll 99,6 99,5 96,3
procl2 99,2 98,9 97,7
procl3 99,9 72,6 72,6
prefix 93,3 93,2 93,2
stem 78,4 53,3 48,4
suffix 87,1 84,3 84,4
enclitic 98,1 98 97.6

Madamira et Stanford ont tendance a sous-découper, c’est a dire a présenter
un nombre de parties inférieur au vrai nombre ; pour Madamira c’est dans une tres
large majorité des cas (plus de 99%) ; pour Stanford, c’est dans 4 cas sur 5. En re-
vanche Farasa présente une répartition plus équilibrée entre sur-découpage (11,7%
des cas) et sous-découpage (8,5%). Les tableaux 6.36 montrent la répartition en
catégorie de ces cas :

Tab. 6.36 : Nombre de parties

(a) Sur-découpage (b) Sous-découpage
N \Y P N \Y P
Farasa 18,7% 0,3%  1,3% 1%  58% 2,6%
Madamira | 04% 04%  0,7% 56% 5% 2,6%

Stanford 1,2% 09% 15,5% 57,2% 75,3% 2,1%

Il est a noter que la plus grande quantité de sous-découpages est pour les verbes,
ou méme Farasa sous-découpe. Cela signifie que le probleme de non segmentation
correcte des verbes par ces segmenteurs est dii a la non détection d'un clitique ou
d’un affixe; et il s’agit plus probablement d’un affixe, étant donné que le probléeme
devrait arriver aussi pour les noms s’il s’agissait de clitiques.

Concernant la possibilité d’utiliser les segmenteurs de maniere complémentaire,
nos relevés montrent que le principal point qui peut fonctionner pour les catégories
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est la qualité de détection des particules par Madamira, car pour les verbes ni
Madamira ni Stanford ne pourrait faire mieux que Farasa. On peut aussi détecter
les cas de surdécoupage par Farasa. Une meilleure performance en matiere de
résolution de 'ambiguité peut difficilement reposer sur les deux autres uniquement.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme d’élaborer un corpus de référence
de taille respectable a partir d’un petit corpus manuellement annoté et des résultats
des segmenteurs de 1’état de ’art. Pour ce faire, nous avons défini un certain nombre
d’outils concernant la définition des clitiques et affixes, ainsi qu’un jeu d’étiquettes
qui s’est avéré suffisamment large pour permettre une comparaison approfondie
des autres systemes d’étiquettes; il absorbe des divergences secondaires, mais a
permis de détecter les anomalies importantes.

Nous avons pu déterminer que la segmentation Al-Khalil est inutilisable a
grande échelle, que Farasa donnait les meilleurs résultats, suivi par Madamira et
Stanford, et donner des éléments permettant de connaitre leurs forces et leurs
faiblesses. Il apparait en tout cas dans un premier temps qu’il n’est pas évident
d’utiliser une stratégie d’ensemble.

Nous avons pu comparer les étiquettes des parties du discours selon Al-Khalil
+ Viterbi et Stanford, et avons pu observer que Stanford était bien meilleur pour
reconnaitre les noms et Al-Khalil pour reconnaitre les verbes. Par conséquent,
garder Stanford comme référence principale et le coupler a Al-Khalil pour améliorer
sa reconnaissance des verbes pourrait étre une stratégie viable.

Au chapitre suivant, nous utiliserons ces résultats pour examiner les conditions
d’une segmentation automatisée d’'un grand corpus de la meilleure qualité pos-
sible, en méme temps que des conditions d’entrainement d’un segmenteur basé sur
I’apprentissage séquentiel.
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7.1 Introduction

Notre ambition initiale dans ce chapitre était de constituer un silver corpus, c’est
a dire un corpus automatiquement annoté, mais dont les annotations sont considé-
rées comme fiables par rapport aux autres annotations automatiques, et de 1'uti-
liser pour entrainer un segmenteur a apprentissage séquentiel de type GRU (voir
section 4.6.2) qui soit capable de prendre en compte le contexte pour produire des
segmentations. Mais nos conditions ne nous ont pas permis d’arriver jusque la, et
nous présentons ici notre méthodologie, les observations et des éléments de feature
engineering qui seront nécessaires pour poursuivre ce travail.

Au chapitre précédent, nous avons pu constater qu'une stratégie d’ensemble
groupant plusieurs segmenteurs avait tres peu de chances de réussir, sauf mar-
ginalement. En revanche, la convergence globale observée, avec le fait que pra-
tiquement tous les segmenteurs ont des points faibles semblables, assurera une
certaine redondance si on transmet en parallele toutes leurs informations & un
super-segmenteur, peut-étre capable de repérer, dans leurs divergences, les élé-
ments permettant d’améliorer les résultats.

Mais surtout, nous avons pu constater qu’'une stratégie d’ensemble groupant nos
deux étiqueteurs de parties du discours avait une chance non négligeable d’amélio-
rer leurs résultats. Méme si nous avons été conduits a abandonner la segmentation
d’Al-Khalil, nous avons découvert que les annotations qu’elle contient sont en re-
vanche particulierement pertinentes pour détecter les verbes, et c¢’est précisément
le principal point d’achoppement de nos segmenteurs.

Ces observations conduisent aux propositions formulées dans ce chapitre.

Nous décrivons d’abord la préparation des données, puis le site sur lequel nous
avons placé tout ce qui nous semble nécessaire pour I'entrainement.

7.2 Données d’entrée
Le corpus dispose des sources d’informations suivantes :

e le mot d’origine

e le mot normalisé

o les étiquettes de POS de Stanford,

o les étiquettes et la segmentation d’Al-Khalil 4+ Viterbi,

o les segmentations produites par Madamira, Stanford et Farasa.
o la segmentation produite par mon pseudo-segmenteur

e la segmentation du gold corpus.
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Nous abandonnons la segmentation d’Al-Khalil4+Viterbi pour les raisons évo-
quées au chapitre précédent. En revanche, nous gardons ses étiquettes en raison
de la bonne qualité de sa détection des verbes.

7.2.1 Prétraitement et encodage des données catégorielles

Concernant les données catégorielles, nous pouvons soit mettre les étiquettes pro-
duites par les deux systémes (ce qui nous ferait six étiquettes POS), soit trouver
une combinaison qui nous permette de ne mettre qu'une série d’étiquettes (donc
trois étiquettes POS). Dans le premier cas, ce serait au segmenteur de découvrir
lui-méme quelles sont les étiquettes les plus fiables a partir du gold corpus. Mais
étant donné que la taille de celui-ci n’est probablement pas assez importante pour
assurer que le segmenteur trouve la meilleure combinaison, la deuxieme solution
est préférable.

Nous mettons de coté les ponctuations, pour lequel il est relativement trivial de
trouver 100% de réussite, ainsi que les erreurs (étiquette ERR), sur lequel le taux
de réussite est impossible a apprécier, et bien entendu les mots ajoutés (étiquette
ADD) et les fins de fichier (étiquette EOF). Il reste 28 743 mots classés en N, P
ou V.

Avec le tableau 7.1 nous voyons que Stanford est globalement meilleur sur
I’ensemble des étiquettes POS1 et POS2, méme si Al-Khalil est meilleur en préci-
sion pour les verbes (mais pas en rappel), comme on I’a vu au chapitre précédent
(Stanford est meilleur sur les noms et les noms sont beaucoup plus fréquents).

Tab. 7.1 : Exactitude par POS

POS1  POS2
Stanford 84,94% 90.84%
Alkhalil  64,58% 49,08%

Nous avons cherché a construire toutes les regles possibles sur POS1, en écar-
tant toute régle dont la probabilité serait inférieure a 75%. Nous indiquons dans
le tableau 7.2 le résultat ; le support désigne la proportion de cas sur lesquels la
regle s’appuie.

Nous avons mis en gras les régles les plus intéressantes, d’abord en pourcentage
de réussite et ensuite en fonction du support. Evidemment nous avons aussi la regle
<nombre = N NS NUM>, qui s’appliquera d’office, avec une probabilité de 100%.
Attention, cette regle nécessite de regarder le mot et pas seulement la catégorie. Ces
quatre regles réunies réussissent a étiqueter 65% du corpus avec un taux d’erreur

de 2,55%.
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Tab. 7.2 : Regles sur POS1

Regle Proba Support
Stanford(P) A Al-Khalil(P) = P 100%  35,75%
Stanford(P) = P 99,80% 60,21%
Al-Khalil(P) = P 98,28%  54,36%
Stanford(N) A Al-Khalil(N) = N | 96,81% 64,07%
Stanford(N) = N 80,46% 98,7%
Al-Khalil(N) = N 90,06% 64,42%
Stanford(N) v Al-Khalil(N) = N 77.37%  99.33%
Stanford(V) A Al-Khalil(V) = V | 9568% 63,81%
Stanford(V) = V 85,59%  68,60%

Nous prenons ensuite les mots qui n’ont pas été catégorisés a I'étape qu’on
vient de voir, et nous cherchons a nouveau les regles, en intégrant les POS2 des
deux étiqueteurs, qui peuvent nous aider a trouver la catégorie du mot. Le résultat
figure dans le tableau 7.3. Bien que la régle sur VO aie un tres petit support, il
faut la garder car elle trouve la totalité des VO du corpus et rien que ceux-la. La
seule question concerne la derniere regle, dont la probabilité est un peu plus basse,
et le support peu important ; apres nos tests, elle augmente le taux d’erreur global
de 0,2%, donc nous ne la garderons pas.

Tab. 7.3 : Regles sur POS2 et 3

Regle Proba Support
Stanford(VI) = V | 96,47% 6,72%
Stanford(V0) = V | 100% 0,01%
Stanford(D) == N | 98,16% 15,74%
Stanford(DP) = N | 100% 1,69%
Stanford(P) = N 91,7%  1,74%

L’ensemble de ces regles, qui choisissent systématiquement Stanford pour le
POS1, utilisent Al-Khalil et d’autres éléments pour séparer les prédictions de Stan-
ford en deux lots suivant leur fiabilité. Le tableau 7.4 montre le taux d’erreur sur
les deux lots, d'une part sur le total des mots, d’autre part sur le total des tokens,
apres avoir ajouté la regle <Stanford(Punc)= Punc>, qui fonctionne avec un taux
de réussite de 100%. Sur le deuxiéme lot, méme si les prédictions de Stanford sont
moins fiables, celles de Al-Khalil le sont encore moins (taux d’erreur de 75,5%).

Le tableau 7.5 des performances moyennes de chaque étiqueteur sur les sous-
catégories de N et de V dans le lot sélectionné; il montre que Stanford est ici
aussi supérieur. Par conséquent, les prédictions d’Al-Khalil ne sont utiles que dans
une phase de prétraitement, pour déterminer les deux lots. Le taux d’erreur dans
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Tab. 7.4 : Lots de Stanford

Lot sélectionné Lot non sélectionné
support taux d’erreur ‘ support taux d’erreur
Mots 69,5%  2,7% 30,5%  43%
Tokens | 70,8%  2,3% 292%  43%

le lot sélectionné est supérieur pour POS2 que pour POS1. Sur I'ensemble des
tokens, dans le lot sélectionné, 1a ou le taux d’erreur de POS1 était de 2,3%, le
taux d’erreur de POS2 est de 4,4%, ce qui reste acceptable.

Tab. 7.5 : Métriques sur POS2 (lot sélectionné)

Précision Rappel F-mesure

N V. [N V. [N vV
Stanford | 92,6% 95,9% | 96,4% 93,7% | 90% 90%
Alkhalil | 48,8% 62,9% | 55,6% 79,6% | 50% 70%

Nous disposons donc d’une méthode nous permettant d’associer un degré de
fiabilité aux catégories de mots de Stanford, tout en éliminant la nécessité de
conserver les résultats d’Al-Khalil.

Pour les catégories autres que celles étudiées ci-dessus :

« ERR est une erreur dans le corpus d’origine (plusieurs mots collés); par
conséquent, ni Stanford ni Al-Khalil ne peuvent la détecter.

o EOF est absente du corpus original, et ne peut étre détectée. Elle peut étre
produite et détectée automatiquement dans le Silver Corpus, donc n’est pas
a prendre en compte.

o ADD (mots ajoutés) est également invisible pour les deux étiqueteurs, et
sera absente du Silver Corpus.

Les catégories des triplets POS1, POS2, POS3 de Stanford sont interdépen-
dantes. Par conséquent, pour les convertir par one-hot encoding, nous n’avons pas
besoin de remplacer chaque colonne par autant de colonnes qu’il y a de valeurs
possibles. Pour POS1 et POS2, on dispose globalement des six valeurs : NS, NA|
VI, VA, VO, PUNC, soit six colonnes, auxquelles s’ajoutent les trois valeurs de
POS3. Le total serait donc neuf colonnes, auquelles s’ajoutent une mesure binaire
de fiabilité, donc dix caractéristiques en tout.
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7.2.2 Prétraitement et encodage des segmentations

Nos segmentations se présentent sous la forme de sept colonnes, avec six données
catégorielles destinées a étre encodées par one-hot encoding. Avec deux proclitiques
initiaux, quatre proclitiques médians et deux proclitiques finaux, quatre préfixes et
seize suffixes, ainsi que quinze clitiques, on obtient un total de 43 colonnes. Pour la
donnée non catégorielle, le radical, il serait souhaitable d’utiliser un encodage par
deep embedding, en testant Arabert, version de BERT préentrainée sur ’arabe,
Word2Vec et Glove Pennington, Socher et C. D. Manning, ; ce type d’en-
codage prend typiquement autour de 300 colonnes. Une segmentation comprend
donc environ 350 colonnes.

D’apres notre étude, une combinaison de segmenteurs dans un ensemble méme
pondéré n’aurait que peu d’intérét. En effet, de ce co6té, nous n’avons pratiquement
pas trouvé de regles qui améliorent la performance dans un domaine sans la dégra-
der dans un autre, ce qui confirme la difficulté de fabriquer un tel ensemble. Aucune
combinaison de segmenteur n’est meilleure que Farasa globalement. La prise en
compte du nombre de parties de la segmentation, pour exploiter le sur-découpage
ou le sous-découpage, s’est également avérée une piste non concluante, sauf dans
un cas ou la régle suivante apporte un maigre mieux de 0,33% (principalement des
particules sous-découpées) :

e Si nombre de parties de Farasa < celles des deux autres
e = choisis la segmentation de Stanford
o sinon prend Farasa

Etant donné que Farasa a trés peu tendance & sous-découper les particules (voir
tableau 6.36), et en tout cas pas plus que les autres segmenteurs, on peut estimer
que cette regle n’est pas assez fiable pour étre conservée.

Une piste que nous explorons pour améliorer Farasa est d’utiliser les résultats
que nous avons eu dans le lot sélectionné pour les meilleures étiquettes de Stanford.
Nous avons développé un programme, appelé Awdeh segmenter dans le site, qui
inclut trois segmenteurs spécialisés par POS (noms, verbes, particules), en utilisant
les étiquettes de Stanford comme guide.

Le tableau 7.6 compare les résultats de Farasa a ceux du segmenteur Awdeh
et & ceux d’'une combinaison du segmenteur Awdeh, sur le lot le plus fiable, avec
Farasa sur le lot le moins fiable, & la fois globalement et par catégorie (Combil
dans le tableau).

Une autre piste serait d’explorer la segmentation des clitiques uniquement,
pour laquelle nous n’avons pas besoin des sous-catégories. Mais elle sera moins
efficace pour pallier aux défauts de Farasa.
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Tab. 7.6 : Comparaison entre Farasa & Awdeh et combinaison entre eux

POS | Gold | Farasa | Awdeh | Combi
N 17382 | 74.8% | 84,88% | 84,44%
P 7689 | 93,66% | 97,7% 97,76%
\% 3462 | 36,01% | 66,52% | 71,46%
Total | 28533 | 75,17% | 86,11% | 86,46%

7.2.3 Encodage final

Au minimum, avec une dizaine de caractéristiques pour POS, une segmentation
issue de Farasa éventuellement corrigées par le segmenteur spécialisé indiqué ci-
dessus, les entrées représentent environ 360 colonnes. Il faut y ajouter le mot, qui a
lui tout seul prendra environ 300 colonnes s’il est représenté par deep-embedding,
ce qui est certainement le mieux, aboutissant ainsi a un 660 colonnes pour chaque
vecteur.

La sortie correspond a une segmentation avec des étiquettes POS, donc autour
de 360 colonnes.

7.3 Corpus d’entrainement et données fournies

Notre gold corpus est trop petit pour étre utilisé comme corpus d’entrainement.
D’ou I'idée d’utiliser les éléments développés précédemment pour transformer Ka-
limat en silver corpus. Un silver corpus est un corpus annoté automatiquement par
des procédures dont la fiabilité a été indirectement testée, ce qui est précisément
ce que nous avons fait.

Sur notre page gitlab (https://gitlab.com/hussein.awdeh/segmentat
iongoldarabiccorpus), nous avons déposé tous les éléments nécessaires a la
réalisation de ce segmenteur, sous licence CC by NC, pour rester conforme a la
licence couvrant le corpus d’origine avec sa segmentation et ses annotations.

Ce dépot, destiné aux chercheurs en traitement automatique et en annotation
de corpus en arabe, est structuré en deux volets principaux, Gold Corpus et Silver
Corpus, ainsi qu’un répertoire, Tools, contenant des outils utilisables pour les deux.

7.3.1 Gold Corpus

Le Gold Corpus contient le corpus de référence annoté manuellement. Il est sub-
divisé en trois répertoires :
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e Original Files, qui contient les 51 fichiers d’origine avec leurs trois formes :

— les fichiers de départ ;
— la segmentation Al-Khalil avec ses POS;;
— les étiquettes Stanford POS.

o Basics Files, qui contient :

— les tokens du corpus par ordre d’apparition ;
— les tokens uniques avec leur fréquence ;
— les mots uniques avec leur fréquence ;

— le tableau des rangs et des fréquences des mots (pour calculer la courbe
de Zipf) ;

— les mots a plusieurs segmentations dans tous leurs contextes.
e Segmentations, qui contient :

— les segmentations par Farasa, Madamira, Stanford ;
— la segmentation manuelle avec les étiquettes de parties du discours;

— les étiquettes POS d’Al-Khalil et de Stanford ont été converties.

Le fichier le plus important est GoldSegmentations.csv, contenant la liste des
occurrences de mots (y compris les nombres), leur identifiant, leur segmentation
distribuée dans un vecteur a sept colonnes et leurs étiquettes POS1 et POS2, le
tout ayant été réalisé manuellement par mes soins et controlé par notre équipe.

Tous les autres fichiers servent a reproduire les expériences décrites dans cette
these avec I'aide des outils de la section suivante.

7.3.2 Tools

Ce répertoire regroupe les scripts, programmes et données développés pour le gold
et/ou le silver corpus. Il s’agit essentiellement de :

« tables de conversion des étiquettes Al-Khalil et Stanford dans notre jeu d’éti-
quettes;

o programme de distribution des résultats des segmenteurs dans les colonnes
des vecteurs, ce programme n’a pas été réalisé par moi, mais par Mai Khalil,
membre de mon équipe;
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« programme d’aide a I’étiquetage et a la segmentation automatiques;
o programme Awdeh de segmentation sur la base des POS;

« liste des valeurs possibles pour chacune des colonnes catégorielles (six pour
la segmentation et trois pour les étiquettes POS).

7.3.3 Silver Corpus

Le répertoire Silver Corpus contient tous les éléments permettant de transformer
Kalimat en silver corpus. Etant donné sa taille, tous les fichiers ont été regroupés
en six archives tar.gz, une par catégorie d’articles. Les noms de fichiers obéissent a
la méme regle : un numéro d’ordre suivi de la catégorie, puis du nombre d’articles,
terminé par le mot art. Il contient :

o les trois séries de fichiers originaux : corpus, segmentation Al-Khalil, POS
Stanford ;

o les fichiers contenant uniquement les tokens par ordre d’apparition ;
o les segmentations par les trois segmenteurs Farasa, Madamira, Stanford ;
 les vecteurs pour les trois segmentations

o les étiquettes POS converties dans notre jeu a partir des deux étiqueteurs :
Al-Khalil, Stanford ;

Avec les tokens, on peut produire les identifiants des vecteurs; le contenu des
vecteurs d’entrée est fourni a partir des vecteurs de segmentation et des étiquettes

POS.

7.4 Conclusion

Ce qui précede est ce que nous avons établi pour contribuer a la construction d’'un
segmenteur & apprentissage séquentiel. A D'origine, nous espérions aller jusqu’a le
tester, mais les conditions ne nous 'ont pas permis. Nous avons établi un plan de
travail et donné les éléments pour qu’il soit facile aux chercheurs de vérifier nos
résultats et de mettre en oeuvre un nouveau segmenteur.

Nous avons dans ce chapitre montré comment réaliser un silver corpus d’assez
grande taille en segmentant automatiquement et en annotant les segments. Cette
étude de faisabilité nous semble concluante, méme s’il reste encore beaucoup a
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faire. Nous avons en particulier établi que les catégories d’Al-Khalil sont utiles
pour effectuer un prétraitement sur les catégories de Stanford, mais qu’il ne faut
pas les conserver ensuite ; que ce prétraitement permet indirectement d’améliorer
la performance du segmenteur sélectionné et donc la qualité des annotations auto-
matiques du corpus. La fiabilité du segmenteur sélectionné est largement améliorée
avec la combinaison de ces prétraitements sur les catégories avec la segmentation
de Farasa et notre segmentation catégorielle.

Nos observations nous amenent également a penser qu’il ne serait pas inté-
ressant d’entrainer un segmenteur directement sur ’ensemble des caractéristiques
de nos vecteurs. Un meilleur fonctionnement pourrait étre obtenu avec un pré-
traitement du corpus. Nous pensons en particulier aux catégories grammaticales
(POS) et a la segmentation des verbes, ou nous avons constaté la faiblesse des
segmenteurs existants.
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Le probleme traité, qui au départ semblait d’assez bas niveau pour pouvoir étre
résolu par application d’'un outillage moderne, disposant déja de nombreuses solu-
tions réalisées, s’est avéré beaucoup plus complexe que prévu pour de nombreuses
raisons, certaines spécifiques au probleme lui-méme, comme la spécificité de la
langue et de I'écriture arabe, et d’autres concernant les ressources utilisables pour
aider a le résoudre, comme le manque de corpus libre et annoté correctement.

I est ressorti du travail préliminaire que j’ai effectué dans I’état de I'art, avec
I'impression de simplement avoir a moderniser des outils relativement anciens,
que la tres grande majorité des systemes implémentés se contentaient d'un a peu
pres qui, nos données 'ont confirmé, fonctionne dans la majorité des cas. Mais
pour résoudre le probleme dans sa totalité, elles s’averent une impasse et il faudra
absolument changer d’approche.

On relevera également qu’il y a un nombre conséquent de découvertes néga-
tives dans cette these; des pistes qui s’averent infructueuses, des techniques in-
adaptées, des conceptualisations faussées. Par exemple, le manque d’attention des
chercheurs pour la nature des objets segmentés (clitiques, affixes, radical, racine,
etc) me semble avoir porté préjudice a la qualité de leurs résultats. Par contre, au
niveau des découvertes positives, il y a les méthodes élaborées pour améliorer la
segmentation du corpus Kalimat entier, sans compter les apports que constituent
la mise a disposition de la communauté scientifique de tous les éléments et des
plus importants outils de nos recherches. Les catégories et la segmentation de ce
corpus ont été conséquemment fiabilisés par nos recherches, car la probabilité des
solutions trouvées approche au plus bas 90%, et dépasse 95% pour une partie des
données. Nous avons donc bien réussi a transformer le corpus Kalimat en silver
CoTPUS.

En fin de compte I’étude approfondie que j’ai faite du probléeme m’a permis de
dégager des pistes vraiment sérieuses, sortant des sentiers battus, que les chercheurs
en informatique linguistique de I’arabe pourront explorer. On considérera deux
perspectives a poursuivre en parallele : d’une part, trouver une méthode pour
améliorer la qualité de ’ensemble d’apprentissage en minimisant l'intervention
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humaine ; d’autre part, améliorer I’apprentissage lui-méme, en particulier en ayant
recours a des méthodes de few shot learning.

Ce type de méthodes, qui n’existait pas quand j’ai débuté cette these, s’est
beaucoup développé ces derniéres années, ainsi que les méthodes de transfer lear-
ning ou de domain adaptation. Au moment de terminer cette these, c’est dans ce
contexte que je pense qu’il faudrait reprendre tout ce sujet différemment. Mon es-
poir est que ce travail permette a ceux qui voudraient le faire de s’épargner d’avoir
a parcourir I’état du domaine, et qu’ils pourront trouver ici et sur ma page gitlab la
plupart des réponses aux questions préliminaires qu’ils devront se poser, ainsi que
de nombreux éléments techniques indispensables a la mise en oeuvre d'un projet
de ce type, et beaucoup de données soigneusement contrdélées qui sont le nerf de
ces projets.

Hussein Awdeh Université Paris 8 Vincennes



Annexe A

Mots invariables

Le Tableau A.1 présente ces cinquante nouveaux mots vides et leur signification.
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Tab. A.1 : Mots irréguliers

Mots English Mots English
Sl And thus Loy Why
ey Other Lisy | And always
PR But lwy | And perhaps

Y, Except 13] 5 And if
WY It Ik What
H, Thereful Iw Including
oY Now QL That
Ll It Lo Then
! It s | And of Them
S therefore ity And like
Y But oSy The place
Lo Including Y Often
Les What Lo With
oy And they wly And that
ity All ) Even
Lol But (PP With
Loy After LY, And must
L When oS | And can be
La Also Lty Alone
Ll And also Lege Ofthem
13LJy And why ("@”b They
1iCay And so on Lz Some
] Sometimes Loy Including
LL:-\j And somtimes any And him
LS, | And whenever | ,au>, Alone
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Tab. A.2 : Mots irréguliers pour Elrajubi stemmer

Mots English Stem English
Ul Allah Ul Allah
O, Contentment ols2, | Contentment
ol Lebanon ol Lebanon
Lilaly And Germany LsLa) Germany
Oeka Million Oeka Million
Oyl The television O3l television
ossildls | And the television | g4l television
L b France L b France
Lolay s And Britain Wil Britain
b yser Syria b yser Syria
Lg 9l Europe Lg ! Europe
S s United States ISl | United States
Usale Million Oeka Million
sz The Internet o ) Internet
CREED For the Internet o ) Internet
<izYly | And the Internet | sz Internet
s Twentieth s Twentieth
ey Fifty e Fifty
Less Day o Day
Ol The Nineties o~ | The Nineties
oLl The Japan oL Japan
b Paris b Paris
NES Baghdad 51y Baghdad
Ol Years g Years
il | The Saudi Arabia | &3 | Saudi Arabia
L The Data bl Data
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Tab. A.3 : Différences entre les versions de Light

Version Antéposés Postposés

Light1 J, Ju,Ji,dL LY L) o)

Light2 ajoute , = Lightl

Light3 = Light2 ajoute s ,3

Light8 = Light2 ajoute & ,4 ,0p 09 2,00 b

Light10 ajoute JI ajoute Lea i
CondLight | ajoute . ,&,¢,J, o, o ajoute ly ,.», -
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Segmentations multiples du gold
corpus

Tab. B.1 : ta marbuta (4 cas)

Mot | Segment. Contexte Cat. Glose
| sl ) L) dx ) o NS [que] le besoin [(qu’on a) d’elle]
s rl> J e i) ol NA [que] la vieille [Aliyyal
8,0 8,0 80 J ;\f NS [pour la premiére] fois
5 30 LSS Jesy | NA [porte des souvenirs] amers
& ) Bxe ) Baall 3l b NS | [dans 'augmentation] de la connaissance
5 s Jl | el QL}J@\) NA [et les économies] définies
LIS s s LS o) NS la faculté [a réussi
5 M LIS ML&.«S\ NA [les concepts] les globaux
Tab. B.2 : Procl 4+ P (4 cas)
Mot | Segment. Contexte Cat. Glose
ob ob 93 0L s NS (n. propre) Van Gogh [fait]
ol & S lda ol procl.+P En effet (litt. et que) [tout cela]
4y o s Ny 4y NS + encl. [avec] ses enfants
o s Jaee 1)y procl.+P+encl. | et avec lui [(sont) des penchants = il a des penchants]
0 ) by bdis V acc. (quand il a été) fidele
) @ P J,a-Y\ SV 7 procl.4+P et dans (la scéne finale)
s A ‘gﬁi NV V acc. il a perdu [ses parents]
St (PEYININYH) procl.+P et déja [elle a accepté]

La combinaison proclitique 4+ P est susceptible d’étre confondue avec un sub-
stantif ou avec un verbe a ’accompli. Les confusions sont principalement dues aux
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proclitiques ,, & et |, qui sont susceptibles de faire partie du radical.

Tab. B.3 : Autres (5 cas)

Mot | Segment. Contexte Cat. Glose
ade ade Qe il gl NS (n. propre) [que la vieille] Aliyya
o e ade sy P +encl. [et elle a approuvé] sur lui
> > > d.,,\.,a)\} NS (n. propre) [et Pami] Yahya
= S ) préf. + V inace [étre en] vie
Godl NS dles! Gus NA (ses ceuvres) les plus récentes
G Gl 348 Bdsl | préf. + Vinace | je mets a jour (le nombre de ses pages)
Joly Jeols Jeols c«\i S NA (programme de) communication
bely o s Jols A préf.+V inacc qui poursuit (sa progression)
Jy>o Je= @ S s préf. + V acc [déja] s’est converti [en qc]
Jy> 09> J>o A3 V inace. [peut-étre] elle empéche [qc]
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Mot Gold | occs | Stanf. | Mad. | Far. | Alkh.
1| &bl = J |1 + + +
5 C\” 1 + +
2 5,0 8,0 8 + + +
8 1 + +
3 [ Badl | B |9 + + +
8 Gae JI | 2 + +
4 | S W Ji| s + + +
s |1 + +
5 | ale ade |1 + +
° 61.9 26 + + + +
6 | ob ob [ 1 + + + +
o |15 + +
7 ] = |1 + + + +
= S 1 + +
8 45.0) 6 (S .U) 1 +
oM g | 2 + + +
9 < ) 1
S| 56 |+ + + |+
10 | &usl Su | 1 + + + +
S| 1 +
11| el bl |3 + + + +
bl o | 1 +
12 | aae Jas | 32 + + +
B |1 + +
13 | Jyoo Je o | 2 +
e | 3 + + + +
Total 26 | 180 25 13 14 14

Tab. B.4 : Jeu de tests d’ambiguités hors corpus

Mot Segment. | Contexte Cat. Glose
Tyda FETRWS Lyl bowy & NS [au centre-] ville
8 pde P CR R Y NA [et elle (est)] débitrice [par rapport & lui]
fage foge Iy doga | NS |a elle (est)] une mission [claire]
5 g fagr LA oliall NA [lélément nutritif (est)] important
sl | sae ) LSLJ\) CRWIA NS [dans] la doctrine [et 1'opinion]
5 Las ) o iall NS/NA la colonelle (Maryam)
LJ L [PERI NS NS (n. propre) Lama [est entrée dans sa maison]
L J o pasy L procl.+P ce qui (litt. pour cela) [sert les gens|
uJ u Jlesl W sl NS (n. propre) Lana [a fait des travaux]

continué d la page suivante
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Mot Segment. | Contexte Cat. Glose
tJ Joos o) e Wy Y procl.+P nous [devons faire en sorte que]
<Y <Y s JLals Y ol NS (n. propre) Louay [allait & son travail]
sl d L] Y i) olad) procl.+P [la véritable importance| de toute |
ol oLl Iy QUT e NS (n. propre) [il s’appelle] Avan Tetr
ol S35l procl.+P est-ce donc [que cela]
S Sl v.<>J\ S NS le gouverneur [du pouvoir]
S <l Jy procl.+P et au revoir
Lo () Lary sy NS (ils craignent) une illusion
Lo pladl b olaiy Ly procl.+P et eux [dansent dans la rue]
) ) By P Opden NS [ils vivent dans] une illusion
) Lozl Godatas =) procl.+P et eux [sont préts a se sacrifier]
o o S ol s NS [c’est une grande] douleur
(.J | o [..5\ procl.+P n’as-tu pas [peur]
A3y Nt 09 3] o s procl.+P et [les photographes ont réussi
A3y BIEVSCA R V acc. [le garcon] a allumé [le feu]
Y &S J P (S els, procl.+P [et cela] pour [montrer]
) 5 el N R P+encl. [le livre est] pour toi
Legs Vg 413 Joo Lags (,.S.L«;S\ 0sS NA + suff (I'éducation soit) importante (en sc
Logs b Lags P quoi que (tu fasses)
b b Sl ol s NS (n. propre) [le président] Yasser [Arafat]
s & b préf. + V inacc il capture [certains d’entre eux]
LS5 Lo 4y o LS 15l V acc. + suff. + encl. | [pourquoi| nous as-tu laissés [dedar
bS5 LSJ.: oda NS + encl. [ceci (est)] notre part
LS LS S LasS” P Comme (ils 'ont) confirmé
oS LS LS s NS + suff. (C’est une grande) quantité
&5 | o &y YA Las o)l o) e | NS+encl. (que) sa famille (ne 'acceptera pas
oyl Lgriny 45,0] U39 V acc.+suff+encl. (et) elle I’a capturé (avec ses yeux)
Al A coow o) 1day NS (et) c’est (mauvais)
) La o A préf. + V inacc Je passe (par ici)
Sl | Sl Olsa gl 93 e ol V acc. (et) il a parlé (du role des hormone
Sl o\Ka &) P Lde Ay préf. + V inacc (et cela peut) se produire (partout)
sy | el oy | ol ) ejfmﬁj ] V acc. (Armstrong) a conclu (que)
LRSS sl e el V acc. il s’est débarrassé (de la fille)
(PRI o )3 ek L V inacc. (Je ne l’ai pas) embrassée
b els leks ) el P (et elle est tournée vers sa) gibla
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Mot Gold | occs | Stanf. | Mad. | Far. | Alkh.
1| g ygde | 2 + + +
§ pa + +
2 | i ige | 1 + - +
s + +
3| sudall sdas JI | 2 + + +
5 s J) + +
4 | LJ + + +
LJ |12 + +
5 L (84 + +
bLJ |13 + + + +
6 | Y <Y + + + +
! Jl2 + +
7 RIt] ol + + + +
RIRE RN} + +
8 | el +
Q\ 913 + + +
9 Loy | =3
L g | 4 + + + +
10 | 2 ) + + + +
s, 7 +
11 (,J\ (,J\ + + + +
(,.S Il 2 +
12 | s, B 45 [+ + +
9 + +
13| S S J |4 +
) o + + + |+
14 | Lgs | et T
Logs | 2 + + + +
15 | b b3 +
T + + + +
16 | LS5 b ds | 2 +
b Sy + + + |+
17 | WS LS | 69 +
| oS + + + |+
18 | ! sl | 2 +
o &l + + + +
19 | A3 +
») + + + |+
20 | ol IR +
Sl & | 2 + + + +
21 | jalssy | als oy [ 1 -
sl + + + +
22 | s b |1 +
b el + + + +
Total 42 1180 | 25 13 14 14 2025
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