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R E S U M E 

La Recherche d'information Translinguistique (RIT) traite du probleme de la 

recherche de documents ecrits dans une langue differente de celle des requetes. Avec 

la popularisation de l'lnternet qui a permis l'acces a des langues moins connues telle 

que l'arabe, cette recherche est de plus en plus en demande sur le Web. Toute-

fois, une langue comme l'arabe, qui est tres riche morphologiquement et complexe, 

presente de nombreux defis a la Recherche d'information (RI) et au traitement au-

tomatique des langages naturels en general. Cette these explore les problematiques 

de la RI monolingue en arabe et de la RIT anglais-arabe. 

En RI monolingue arabe, un des defis principaux souleves est le traitement mor-

phologique qui vise a determiner une forme appropriee d'index a partir des mots. 

Dans cette these, nous cherchons a identifier la meilleure technique de lemmati-

sation des mots arabes. Pour ce faire, nous proposons une approche qui essaye 

de determiner le noyau d'un mot selon des regies linguistiques appuyees par des 

statistiques de corpus. Cette approche est comparee a l'approche traditionnelle, 

qui opere quelques legeres troncatures sur un mot aux deux extremites. Les deux 

methodes sont testees et comparees sur une large collection de test. Les resultats 

montrent que la nouvelle methode proposee aboutie a une meilleure performance 

que la methode traditionnelle. 

En RIT, le defi majeur est la traduction de la requete vers la langue des doc­

uments. La traduction automatique plein texte est peu adaptee a traduire des 

requetes, puisque les requetes sont rarement des phrases et plus souvent juste une 

sequence de mots sans structure syntaxique. Dans ce contexte, l'utilisation des 

dictionnaires bilingues et les corpus paralleles deviennent des alternatifs interes-

sants, surtout que la traduction d'une requete vise a suggerer de bons termes pour 

trouver des documents et non a produire une phrase comprehensible par l'humain. 

Cependant les ressources en arabe sont limitees. II existe des dictionnaires bilingues 

electroniques, mais il y a peu de corpus paralleles comme le Hansard. Ainsi, nous 

avons d'abord exploite le Web afin de construire automatiquement un corpus de 



pages Web paralleles anglais-arabe. Sur la base de ce corpus, un modele de tra­

duction statistique est entraine specifiquement pour la RIT anglais-arabe. 

Dans un contexte ou les ressources sont limitees, il est souvent avantageux de 

combiner plusieurs ressources disponibles pour la traduction. En effet, la com-

binaison de plusieurs ressources de traduction permettrait de combler le manque 

de couverture d'une ressource pour certains termes de requete, et de beneficier de 

1'effet d'expansion de requete, fortement souhaite en RI. Dans cette these, deux 

techniques de combinaison sont etudiees. La premiere methode est traditionnelle 

: elle effectue une combinaison lineaire des ressources permettant de regrouper 

differentes traductions suggerees par differentes ressources pour un meme mot en 

attribuant un poids de confiance pour chaque ressource globalement. La deux-

ieme methode utilise des facteurs de confiance associes a chaque traduction. Cette 

nouvelle methode de combinaison de ressources reconsidere toutes les traductions 

candidates proposees par les differentes ressources et, en introduisant des attributs 

additionnels, elle les reevalue pour determiner un nouveau score. Ces deux meth-

odes sont experimentees sur deux collections de RIT anglais-arabe et les resultats 

ont montre que la methode des facteurs de confiance est plus performante que la 

methode traditionnelle. 

Cette these apporte deux contributions. D'une part, elle propose une methode 

de lemmatisation de mots en arabe, mieux adaptee pour la RI. D'autre part, elle 

propose une nouvelle methode de combinaison de ressources de traduction en util-

isant les facteur de confiance. A notre connaissance, c'est la premiere fois que les 

facteurs de confiance ont ete utilises dans le contexte de RIT. 

Mots cles : Recherche d'information arabe, recherche d'information translinguis-

tique, lemmatisation, traduction de requete, combinaison de ressources de traduc­

tion, facteurs de confiance. 



VI 

A B S T R A C T 

Cross Language Information Retrieval (CLIR) deals with the problem of re­

trieving documents written in a language different from that of the query. The 

popularization of the Internet has enabled access to less known languages such as 

Arabic, and made the CLIR with Arabic language increasingly in demand. How­

ever, a language such as Arabic, which is morphologically very rich and complex, 

presents many challenges for Information Retrieval (IR) and natural language pro­

cessing in general. This thesis investigates the problems of Arabic monolingual 

information retrieval and English-Arabic CLIR. 

In Arabic monolingual IR, one of the main challenges is the morphological 

processing which aims to determine an appropriate form of index from words. In 

this thesis, we try to identify the best stemming technique for Arabic words. To 

this end, we propose a new approach which tries to determine the core of a word 

according to linguistic rules and corpus statistics. This approach is compared to the 

traditional approach, which operates some light truncations on both extremities of 

a word. Both methods are tested and compared on a large test collection. The 

results show that the proposed new method leads to a higher effectiveness than the 

traditional method. 

In CLIR, the major challenge is the translation of the query to the document 

language. Full text machine translation is not fully adapted to query translation, 

since queries are rarely sentences and more often just a sequence of words without 

syntactic structure. In this context, the use of bilingual dictionaries and parallel 

corpora become interesting alternatives. This is especially the case given the fact 

that query translation aims to suggest good terms to retrieve documents and not to 

produce a human readable sentence. However, the resources in Arabic are limited. 

There are machine-readable dictionaries, but there are few parallel corpora such as 

Hansard. So, we first exploited the Web to automatically build a corpus of English-

Arabic parallel Web pages. From this corpus, a statistical translation model is 

trained for English-Arabic CLIR. 



In a context where the resources are limited, it is often advantageous to combine 

several available resources for the translation. Indeed, the combination of several 

translation resources would allow to improve the coverage of a resource for query 

terms, and to benefit from the query expansion effect, which is strongly desired in 

IR. In this thesis, two techniques of combination are studied. The first method is 

traditional: it makes a linear combination of resources, which groups translations 

suggested by different resources for the same word by assigning a global confidence 

to each resource. The second method uses confidence factors associated with each 

translation. This new method of combination of resources reconsiders all the trans­

lation candidates proposed by the different resources and, by introducing additional 

features, it re-evaluates them to determine a new score. These two methods have 

been tested on two English-Arabic CLIR collections and the results show that the 

method using confidence factors performs better than the traditional method. 

This thesis made two contributions. On the one hand, it proposes a new method 

for stemming Arabic words, better suited for IR. On the other hand, it proposes a 

new method for the combination of translation resources using confidence factors. 

To our knowledge, it is the first time that confidence factors are used in the context 

of CLIR. 

Keywords : Arabic information retrieval, Cross-language information retrieval, 

stemming, query translation, combination of translation resources, confidence fac­

tors. 
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C H A P I T R E 1 

I N T R O D U C T I O N 

1.1 Contexte de recherche 

L'invention de Pordinateur au milieu des annees 1940 a permis de numeriser 

l'information et de la rendre disponible sous forme electronique. Peu apres, le 

developpement de supports de stockage a facilite l'archivage de grandes quantites 

d'information. Cet essor de l'informatique a conduit rapidement a une explosion de 

1'information. Naturellement, naitra le concept de "recherche d'information" (in­

formation retrieval), propose pour la premiere fois par Calvin N. Mooers en 1948, 

pour designer l'automatisation de la recherche des informations qui depassait les 

capacites de l'etre humain. La Recherche d'information (RI) est un domaine de 

recherche complexe et multidisciplinaire qui tire profit principalement de la science 

de 1'information, de l'informatique, de la science cognitive et du traitement automa-

tique des langages naturels. Elle se preoccupe de l'etude de l'ensemble des meth-

odes, des procedures et des techniques ayant pour objet d'extraire l'information 

pertinente a partir d'un ensemble de documents. Initialement, ses applications 

etaient liees a la bibliotheconomie : retrouver des references bibliographiques dans 

des bibliotheques. Peu apres, des applications se sont etendues a d'autres do-

maines. Surtout, depuis la naissance de l'ere Internet, cette science connait un 

regain d'interet. 

Avec l'avenement de l'lnternet au debut des annees 1990, l'information elec­

tronique a prolifere exponentiellement. Le constat de cette revolution est que les 

utilisateurs du Web se sont retrouves entoures et parfois etouffes par cette grande 

quantite d'informations. Ces internautes se sont vite rendus compte qu'ils sont 

incapables d'utiliser efficacement cet univers d'informations. En consequence, une 

demande croissante s'est manifestee pour les outils de recherche d'information. 
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C'est dans ce contexte que la RI a retrouve sa vocation dans presque toute applica­

tion sur le Web et s'est propulsee au premier plan des technologies de l'information. 

Recemment avec la popularisation de l'lnternet, l'information multilingue est dev-

enue de plus en plus disponible sur le World Wide Web. L'utilisation de langues 

differentes vient ajouter un autre defi a la recherche d'information. Avec des meth-

odes traditionnelles, pour une requete en frangais, on ne peut retrouver que des 

documents en frangais. Or en realite, des documents en anglais peuvent aussi 

satisfaire le besoin d'un utilisateur s'exprimant en frangais. Ainsi, la pertinence 

d'un document est souvent independante de la langue utilisee. Naturellement pour 

franchir la barriere linguistique, un besoin alarmant d'outils specifiques pour la 

Recherche d'Information Translinguistique (RIT) s'est fait sentir dans les divers 

secteurs de l'industrie. Le grand probleme a traiter dans cette branche de la 

recherche d'information est notamment la traduction de la requete (ou la traduction 

du document). 

1.2 Motivation et problematique 

Dans la plupart des recherches precedentes en RI, les pionniers dans ce do-

maine ont concentre leurs efforts au developpement d'outils de RI sur des col­

lections en anglais. Ensuite graduellement, ils se sont interesses a etudier les 

langues europeennes et les langues asiatiques, notamment le chinois, le japonais 

et le coreen. Neanmoins, toute une famille de langues telle que l'arabe, n'a connu 

que peu d'interet par la communaute de recherche d'information. Parallelement, 

la vulgarisation de l'lnternet a de plus en plus permis l'acces a d'autres langues 

moins connues comme l'arabe. C'est dans cette optique que nous avons trouve 

l'interet de notre travail de recherche dont l'objectif est d'explorer la langue arabe 

et de lui proposer des traitements specifiques repondant aux besoins de la recherche 

d'information. 

La langue arabe presente plusieurs defis au traitement automatique des Ian-
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gages naturels, en grande partie, dus a sa morphologie tres riche et variable. Dans 

cette langue, le traitement morphologique devient particulierement important pour 

la recherche d'information, parce que la RI doit determiner une forme appropriee 

d'index a partir des mots. La plupart des etudes faites dans le contexte de la 

lemmatisation concluent que l'utilisation des termes obtenus a partir d'une analyse 

morphologique est plus efficace que l'utilisation des mots sans transformation [30] 

[60] [66]. L'arabe, de son cote, n'a pas echappe a ce fait. La lemmatisation des mots 

arabes a ete une problematique majeure pour plusieurs travaux dans la RI arabe 

[37] [48] [18] [14]. Dans ces travaux, des approches pour lemmatiser les mots arabes 

sont proposees, certaines plus souples et d'autres plus severes. Malgre ces etudes, 

il est encore peu clair quel type de lemmatisation est approprie pour la recherche 

d'information arabe. D'une part, une lemmatisation assouplie peut empecher de 

grouper deux mots differents; mais elle court egalement le risque de ne pas grouper 

deux mots semantiquement semblables, menant a un rappel plus faible. D'autre 

part, une lemmatisation plus severe peut grouper incorrectement des mots seman­

tiquement non similaires dans un meme index, menant a une precision plus faible. 

Une recherche plus poussee des effets de la lemmatisation sur l'efficacite de la RI 

est done necessaire. Ceci constitue le premier volet de cette these. 

Un deuxieime volet de cette these concerne la Recherche d'information Translin-

guistique (RIT). La RIT est un cas particulier de la RI. La RIT s'interesse a 

la recherche de documents ecrits dans un langage T en utilisant des requetes 

ecrites dans un autre langage S. Comme nous avons mentionne precedemment, 

l'information representee dans une langue autre que l'anglais est de plus en plus 

disponible et s'accroit rapidement. De ce fait, un utilisateur ne peut pas satisfaire 

toujours son besoin d'information par un systeme de RI monolingue. II est possible 

que 1'information pertinente qu'il cherche a reperer puisse etre disponible, mais 

redigee dans une langue autre que celle de la requete. Dans ce cas, un systeme 

conventionnel de RI monolingue ne peut pas repondre a cette question. Ainsi, 

plusieurs systemes de RIT ont ete developpes, traitant le passage entre les dif-
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ferentes langues europeennes [40] [53] [67]. Peu apres, d'autres travaux en RIT 

ont etudie le passage de Panglais vers les langues asiatiques [43] [55]. Cependant, 

d'autres langues comme l'arabe, n'ont pas connu le meme interet de recherche en 

RIT qu'ont connu les langues europeennes et asiatiques. Par rapport a d'autres 

paires de langues, nous disposons de beaucoup moins de ressources. Ainsi, nous 

allons etudier le probleme de la RIT avec des ressources limitees. 

Les principales approches de la traduction des requetes sont la traduction au-

tomatique, les dictionnaires bilingues et les corpus paralleles [56]. Les systemes 

de traduction automatique sont peu adaptees a traduire des requetes, puisque les 

requetes sont rarement des phrases et plus souvent juste une sequence de mots [80]. 

Les dictionnaires bilingues, malgre le fait qu'ils soient largement utilises en RIT [7] 

[27], presentent quelques problemes pour la traduction des requetes. Ces problemes 

sont relies particulierement au manque de couverture de traduction pour certains 

termes de requetes tels que les noms propres ainsi que l'effet de polysemie1 qui 

engendre parfois des traductions ambigues. Ajoutons aussi a ces inconvenients la 

difficulte d'obtenir de telles ressources pour la paire de langues anglais-arabe. Les 

corpus paralleles contiennent des informations utiles pour la traduction des mots 

dans des domaines particuliers. Cette technique a ete utilisee en RIT pour traduire 

des requetes de Panglais vers le frangais et le chinois et a revelee de bonnes perfor­

mances [52] [53]. Cependant, nous n'avons pas de corpus paralleles de tres grande 

taille et leur constitution est couteuse. 

Quand plusieurs ressources de traduction limitees sont disponibles, il est evident 

de penser a leur combinaison pour beneficier des avantages qu'offre chacune des 

ressources. Des methodes simples ont souvent ete employees pour ce genre de 

combinaison [53] [79] [19]. Ainsi, une question naturelle est comment ces ressources 

limitees peuvent etre combinees de fagon a maximiser leur effet collectif. 

Un mot qui possede plus d'un sens 
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1.3 Pistes de solution et approches 

1.3.1 Recherche d'information arabe monolingue 

Dans l'etat de l'art actuel en RI, les mots sont souvent utilises comme des in­

dex (elements de base dans la representation de documents et de requetes). Ces 

index peuvent etre crees de differentes fagons. Dans cette etude, nous evaluons 

l'efficacite des differentes fagons d'indexer les mots pour le compte de la recherche 

d'information monolingue arabe (les documents et les requetes sont ecrits en arabe). 

Plus particulierement, par cette evaluation on cherche a identifier la meilleure tech­

nique de lemmatisation des mots arabes pour avoir des performances raisonnables 

en recherche monolingue. 

Le principe de la lemmatisation est de representer les termes ayant un sens sim-

ilaire avec de petites differences sur la forme morphologique par une forme stan­

dard appelee racine ou lemme. Cependant, la morphologique de l'arabe est assez 

complexe due en majeure partie a sa variation orthographique et au phenomene 

d'agglutination. En arabe, les mots sont constitues a partir d'une racine ou un 

lemme linguistique concatene a des affixes. Quand plusieurs de ces affixes sont 

presents dans un mot, il est difficile d'extraire le lemme de ce mot. Ajoutons a ce 

probleme l'ambigui'te que peuvent creer ces affixes i.e. une sequence particuliere 

de lettres peut ou non jouer un role d'affixe, selon le mot. 

Dans cette these, nous etudions deux methodes de lemmatisation pour les mots 

arabes. Une premiere methode assouplie, opere quelques leg^res troncatures sur 

un mot aux deux extremites. La decision de tronquer ou non un segment d'un 

mot est faite selon des statistiques sur l'ensemble des affixes tires d'une grande 

collection de documents arabes. Cette methode est similaire a celles proposees 

dans la litterature. L'autre methode, nouvelle et linguistiquement motivee, essaye 

de determiner le noyau d'un mot selon des regies linguistiques appuyees par des 

statistiques de corpus. Cette deuxieme approche opere plusieurs decompositions 
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possibles sur un mot, produit d'abord un ensemble de lemmes candidats, et ensuite, 

grace aux statistiques de corpus, choisit le lemme le plus utilise dans le corpus. Nos 

experimentations montrent que la nouvelle methode est meilleure que la methode 

traditionnelle. 

1.3.2 Recherche d'information translinguistique anglais-arabe 

Comme nous l'avons mentionne precedemment, beaucoup moins de ressources 

sont disponibles pour la traduction anglais-arabe. Dans notre cas, nous avons deux 

dictionnaires bilingues. En l'absence des corpus paralleles comme le Hansard, nous 

avons exploite le Web pour construire un corpus de textes paralleles pour la paire 

anglais-arabe, a l'aide d'un systeme de fouille automatique des pages paralleles. 

Sur la base de ce corpus, un modele de traduction statistique est entraine speci-

fiquement pour la RIT anglais-arabe [32]. De plus, un autre modele de traduction 

statistique entraine sur un corpus parallele des nations unies [22] nous est aussi 

rendu disponible. 

Une fois les ressources de traduction identifies, la question qui se pose na-

turellement est : quelle est la meilleure fagon de les combiner adequatement pour 

tirer profit des avantages de chaque ressource afin d'augmenter la performance de 

recherche des documents pertinents ? Pour repondre a cette question, deux tech­

niques de combinaison sont etudiees [35], l'une traditionnelle et l'autre nouvelle. 

La premiere methode est une combinaison lineaire des ressources permettant de re-

grouper differentes traductions suggerees par differentes ressources pour un meme 

mot en attribuant un poids de confiance pour chaque ressource. 

Nous proposons une deuxieme methode, qui utilise des facteurs de confiance 

associes a chaque candidat de traduction. Cette nouvelle methode de combinai­

son de ressources reconsidere toutes les traductions candidates proposees par les 

differentes ressources et, en introduisant des attributs additionnels, elle les ree-

value plus radicalement que dans la combinaison lineaire. Une etude comparative 



7 

et experimental entre les deux methodes de combinaison des ressources de tra­

duction est realisee sur differentes collections de RIT [36]. Nous allons montrer 

que notre nouvelle methode aboutit a une meilleure performance que la methode 

traditionnelle. 

1.4 Contributions 

Dans cette these, deux problematiques majeures sont soulevees et etudiees : la 

recherche d'information monolingue arabe et la recherche d'information translin-

guistique anglais-arabe. Plus particulierement dans la premiere partie, notre defi 

est l'identification de la meilleure technique de lemmatisation des mots arabes pour 

avoir de bonnes performances en RI arabe monolingue. Dans la partie translinguis-

tique, le probleme de la traduction des requetes de l'anglais vers l'arabe est aborde. 

Notre objectif est la proposition des methodes de traduction de requetes efficaces 

pour la recherche d'information translinguistique. Nous dressons nos principales 

contributions apportees a la resolution de ces deux problematiques : 

• Nous proposons des traitements morphologiques specifiques pour la langue 

arabe. En plus des pretraitements relatifs a la normalisation morphologique 

de certains caracteres, ces traitements touchent principalement la lemmati­

sation des mots arabes. Une nouvelle methode de lemmatisation est congue. 

Cette methode basee sur des concepts linguistiques essaye de determiner le 

noyau d'un mot selon des regies linguistiques confirmees par des statistiques 

de corpus. L'originalite de cette methode est qu'elle elimine tous les affixes 

d'un mot et les lemmes obtenus encodent la semantique de base dans la langue 

arabe. 

• Pour renforcer la traduction des requetes et beneficier des avantages de dif­

ferentes ressources de traduction, une nouvelle methode de combinaison des 

ressources est introduite en RIT. Cette approche est basee sur l'estimation de 

confiance d'une traduction. Cette mesure de confiance peut etre vue comme 

un mecanisme general pour combiner d'une maniere efficace des ressources 



de traduction differentes et non homogenes. C'est la premiere fois que cette 

methode est utilisee dans le domaine de la RIT [34]. 

1.5 Organisation de la these 

Cette these est structures en six chapitres. Le deuxieme chapitre presente l'etat 

de Part de la recherche d'information, les concepts cles ainsi que les modeles de base 

sur lesquels repose la recherche d'information. Les techniques de traduction de re-

quete d'une langue source vers la langue cible de documents pour le besoin de 

la recherche d'information translinguistique font l'objet du troisieme chapitre. Le 

quatrieme chapitre etudie la problematique de la recherche d'information arabe 

monolingue. Plus particulierement, on presente dans ce chapitre les traitements 

morphologiques ainsi que la question de lemmatisation pour la RI arabe. Le cin-

quieme chapitre presente notre methode pour resoudre le probleme de la RIT 

anglais-arabe. Differentes techniques de traduction ainsi que leur combinaison 

sont etudiees. Enfin, le dernier chapitre recapitule nos principales contributions 

apportees a la problematique de recherche d'information monolingue et translin­

guistique sur les documents en arabe et identifie quelques avenues pour des travaux 

futurs. 
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C H A P I T R E 2 

RECHERCHE D'INFORMATION 

2.1 Introduction 

Historiquement, la Recherche d'Information (RI) est un domaine lie aux sci­

ences de l'information et a la bibliotheconomie qui ont toujours eu le souci d'etablir 

des representations des documents dans le but d'en recuperer des informations, a 

travers la construction d'index. L'informatique a permis le de.veloppement d'outils 

pour traiter l'information et etablir la representation des documents au moment de 

leur indexation, ainsi que pour rechercher l'information. Classiquement, lorsqu'on 

demande a un bibliothecaire de trouver des documents pour nos besoins d'information, 

ce dernier va manuellement chercher et trouver les documents qu'on lui a demandes, 

c'est a dire les documents pertinents. Le defi de la recherche d'information est 

d'imiter cette interaction en remplagant le bibliothecaire par un systeme automa-

tique [72]. De prime abord, la tache semble trop compliquee pour etre realisee 

automatiquement dans la mesure ou la comprehension automatique du langage na-

turel est toujours une problematique de recherche non resolue. Les pionniers de 

la recherche d'information se sont investis a modeliser le processus de reperage de 

documents pertinents repondant a une requete en simulant le comportement du 

bibliothecaire pour rechercher les documents demandes par les usagers. 

Plus precisement, un systeme de recherche d'information est un systeme qui per-

met de retrouver automatiquement les documents pertinents a partir d'une grande 

collection de documents pour une requete donnee. De cette definition, on de-

gage quelques elements clefs dans un systeme de RI : "document", "requete", et 

une relation entre eux - "pertinence". La requete exprime le besoin d'information 

d'un utilisateur. Elle est generalement formulee de quelques mots clefs. Les docu­

ments sont les entites de la collection. Traditionnellement, la RI est sou vent pergue 
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comme synonyme de recherche des documents ou recherche des textes [21], bien 

que plusieurs systemes de RI peuvent chercher des images, des sequences audio ou 

video. Dans cette these, on s'interesse seulement a l'information textuelle et par 

consequent la recherche portera sur les documents textes. Finalement, la perti­

nence exprime la correspondance entre un document et une requete. Un document 

est juge pertinent pour une requete si le contenu de ce document repond au besoin 

de l'utilisateur. Ce jugement est generalement fait par l'utilisateur, ou dans le con-

texte d'experimentation, par un evaluateur humain. La pertinence reste toujours 

un concept flou, qui est difficile a caracteriser precisement [74]. C'est pourquoi la 

RI est une tache tres difficile. 

Pour mieux cerner le contexte de notre travail, nous proposons un petit corpus 

de trois documents et une requete qui serviront de projection de toutes les etapes de 

la RI que nous allons presenter dans les sections qui suivent. Ces trois documents 

contiennent respectivement les phrases suivantes : 

1. Google est un moteur de recherche d'information bien connu sur le Web. 

2. Le gouvernement alloue plus de budget a la recherche scientifique. 

3. Le Web est devenu la source d'information la plus populaire. 

Nous voulons chercher le (ou les) document (s) pertinent (s) parmi les trois 

documents cites pour la requete suivante : "recherche d'information sur le Web". 

La recherche des documents est un processus renfermant deux procedures prin-

cipales : indexation et recherche, qui sont en etroite relation l'une avec l'autre. 

L'indexation fait reference a la fagon dont les documents sont restructures pour 

etre recherches, et a la maniere dont les requetes (besoins d'information des util-

isateurs) sont representees [71]. La recherche est le procede de comparaison des 

representations respectives du document et de la requete pour estimer la pertinence 

du document a l'egard de la requete. La maniere typique de cette comparaison est 
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une mesure de similarite entre les representations du document et de la requete. 

Sur notre petit corpus, il est evident que notre requete de "recherche d'informati­

on sur le Web" va retourner le document 1 comme document le plus pertinent dans 

le corpus. Ce document est le seul parmi les trois qui contient tous les termes (mots) 

de la requete. Pour comprendre comment le mecanisme de recherche nous conduit 

a classer le document 1 au premier rang dans la liste des documents retrouves, il 

est utile de definir d'abord quelques concepts cles de la RI et de decrire les modeles 

de base sur lesquels repose la RI classique. 

2.2 Notion de pertinence 

La pertinence peut etre definie [65] comme la relation entre un document desire 

et une requete. Elle est aussi vue comme une mesure d'informativite et de topical-

ite (i.e. la relation avec le sujet demande) du document a la requete. Cette notion 

de pertinence est le pivot de la RI car toutes les evaluations tournent autour d'elle. 

Cependant ce concept reste vague et subjectif car la definition meme de la perti­

nence est imprecise. De plus les utilisateurs d'un systeme de RI ont des besoins 

tres varies et des criteres assez differents pour juger si un document est pertinent. 

Ainsi, quand on evalue un systeme de RI, on doit utiliser une collection de test 

dans laquelle les jugements de pertinence sont sujet de discussions et de consensus 

de plusieurs evaluateurs humains. 

2.3 Evaluation 

Les systemes de recherche d'information sont toujours evalues en fonction de la 

pertinence des documents retrouves. Cette tache est tres compliquee si on prend 

en consideration que le jugement de pertinence doit etre fait par un humain pour 

tout document retrouve. Afin de proceder a des evaluations automatiques, nous 

avons besoin de corpus de test "standard". Chaque corpus de test contient les trois 

ensembles de donnees suivants : 
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• Un ensemble de documents (corpus de documents ou collection de docu­

ments) ; 

• Un ensemble de requetes de test; 

• Une liste de documents pertinents pour chaque requete (liste de reference). 

Ainsi, un systeme de RI peut etre utilise pour trouver des documents pour les 

requetes donnees, et nous pouvons comparer ces documents retrouves avec la liste 

de documents pertinents pour evaluer la qualite du systeme. Toutefois, il est pri­

mordial que revaluation d'un systeme ne repose pas sur une seule requete, mais 

sur un ensemble (typiquement 50 ou plus) de requetes. devaluation d'un ensem­

ble de requetes est assez objective surtout si ces requetes traitent des sujets varies. 

Ainsi, revaluation du systeme doit tenir compte des reponses du systeme pour tout 

l'ensemble des requetes. Et bien sur, le troisieme ensemble - la liste de documents 

pertinents - doit contenir les reponses ideales pour l'utilisateur pour chaque requete. 

Le TREC (Text REtrieval Conference) est organise depuis 1992 pour evaluer 

les systemes de RI sur differentes collections. Cette serie de conferences met a la 

disposition des participants un certain nombre de ressources pour 1'evaluation des 

systemes de recherche de textes. Les corpus de documents sont choisis parmi des 

collections d'ordre general, souvent de type journalistique comme le "Wall Street 

Journal" ou "Agence France Presse" d'ou est derive notre corpus de test. Les 

requetes sont creees selon des sujets d'interets varies et sont selectionnees seulement 

si elles ont un nombre raisonnable de documents pertinents pour un tel sujet. 

Ces requetes, comme les corpus de documents, sont distribues aux participants. 

Ces derniers utilisent leurs systemes pour retourner des listes triees de documents 

relatives a chaque requete. A la fin, ces documents retrouves seront evalues pour 

la pertinence par un ensemble d'evaluateurs [77]. Notons aussi que le CLEF (Cross 

Language Evaluation Forum), un forum europeen equivalent a TREC, a ete cree 

depuis 2000 et met a la disposition des chercheurs diverses ressources dans presque 

toutes les langues europeennes pour evaluer les performances de la RI, comme la RI 
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translinguistique et multilingue. NTCIR est le pendant en Asie organise au Japon, 

qui se concentre sur les langues asiatiques. 

2.4 Metriques 

Les deux principales metriques devaluation en recherche d'information sont la 

precision et le rappel. Ces metriques refletent la comparaison des reponses d'un 

systeme pour l'ensemble des requetes avec les reponses ideales (liste de references). 

Plus precisement, ces metriques sont definies comme suit : 

Precision : La precision mesure le pourcentage des documents pertinents retrou­

ves parmi tous les documents retrouves par le systeme. 

_, . . nombre de documents pertinents retrouves ,n , . 
Precision = —: (2.1) 

nombre de documents retrouves 

Rappel : Le rappel mesure le pourcentage des documents pertinents retrouves 

parmi tous les documents pertinents dans la base. 

_, , nombre de documents pertinents retrouves /n „. 
Rappel = -— : - -—- (2.2) 

nombre de documents pertinents dans la base 

L'ideal pour un systeme de RI est d'avoir de bons taux de precision et de rappel 

en meme temps. Les deux metriques ne sont pas independantes, il y a une forte re­

lation entre elles : quand l'une augmente l'autre diminue. Ainsi, pour un systeme, 

on a une courbe de precision-rappel qui a en general la forme de la figure 2.1. 

Un systeme qui retourne tous les documents de la base aura un rappel de 100% 

mais la precision sera tres faible. D'un autre cote, un systeme retrouvant peu de 

documents aura surement une precision elevee, mais le rappel souffrira. II faut 
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Figure 2.1: La courbe de precision-rappel 

done utiliser les deux metriques ensemble. 

En pratique, la precision evolue en fonction du rappel et vice versa. II est done 

difficile de comparer deux systemes avec un seul point de precision-rappel pour 

chaque systeme. Ainsi, deux autres metriques de moyenne sont largement utilisees 

pour revaluation des systemes de recherche d'information. Ces deux metriques 

sont : la precision moyenne interpolee et non interpolee, exprimant la precision 

moyenne sur l'ensemble des points de rappel. 

Precision moyenne sur 11 points : La precision moyenne sur 11 points con-

siste simplement a faire la moyenne des 11 precisions interpolees obtenues pour les 

points de rappels fixes, de 0 %, a 100 % par pas de 10 %. La regie d'interpolation 

est la suivante : la valeur interpolee de la precision pour un niveau de rappel i est 

la precision rnaximale obterme pour tous les rappels superieurs ou egaux a i. 

Mean Average Precision (MAP) : La MAP caracterise la qualite du classement 

d'un systeme. Un systeme de RI calcule un score de pertinence pour l'ensemble 

des documents qui constituent la base de test, et les classe par ordre decroissant 

de pertinence a la maniere des moteurs de recherche sur le web. En parcourant 
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cette liste, la precision est calculee pour chaque document pertinent. La MAP est 

obtenue en faisant la moyenne de ces differentes precisions. Pour un ensemble de 

requetes, la MAP est calculee comme suit : 

i N -. m • 
MAP = T7 T - T VTT (2-3) 

ou dij est le j e document pertinent pour la requete i, rang(dij) est le rang de ce 

document dans la liste de reponses du systeme, n^ est le nombre de documents 

pertinents pour la requete i, et N est le nombre de requetes. 

2.5 Mots outils 

Les premiers modeles de RI utilisaient des approches na'i'ves pour l'indexation 

resumant la recherche en une simple comparaison de chaines de caracteres entre les 

termes constituant la requete avec ceux des documents. En effet tous les mots de 

la requete etaient pris en consideration mais ceci ne correspond guere au contexte 

de la RI ou les documents sont consideres comme des sacs de mots. Intuitive-

ment, on peut faire un certain nombre d'ameliorations pour rendre la recherche 

plus utile. Le filtrage des mots outils et la lemmatisation sont les principales tech­

niques d'amelioration du score de recherche et sont partages par tous les modeles 

de RI que nous decrivons dans la suite de ce chapitre. 

"Stop words" ou les mots outils sont des mots fonctionnels dans une langue dont 

la presence ne donne aucune specificite ou informativite pour un document. Par 

consequent, on ne veut pas les garder comme index parce qu'ils sont vides de sens 

pour les besoins de la RI. Ces mots apparaissent souvent dans tous les documents 

comme "le", "de", "a", etc. En pratique, l'elimination de ces mots des documents 

augmente generalement la precision de recherche de documents pertinents, d'ou 

Pidee de creer une table contenant tous ces mots, appelee souvent "stoplist". Cette 

table renferme generalement des prepositions, des pronoms, certains adjectifs et 
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adverbes propres a chaque langue. 

Pour mieux illustrer cette etape de RI, notre corpus specimen depourvu de ces 

mots fonctionnels devient : 

1. google moteur recherche information connu Web. 

2. gouvernement alloue budget recherche scientifique. 

3. Web devenu source information populaire. 

• Requete : recherche information Web. 

2.6 Lemmatisation/troncature 

II y a une autre fagon pour rendre les termes d'un document plus utiles pour 

une recherche efficace. Cette voie consiste en l'elimination des differences mor-

phologiques non significatives semantiquement. L'idee est de fusionner les termes 

ayant un sens similaire avec de petites differences sur la forme morphologique. On 

peut remarquer facilement que beaucoup de mots ont des formes legerement dif-

ferentes, mais leur sens reste le meme ou tres similaire. C'est notamment le cas des 

mots conjugues ou derives. Par exemple, les mots suivants ont des sens tres simi-

laires : informer, informes, informent, information, informateur. Si tous ces mots 

sont traites separement, le rappel de recherche souffrira parce que cette difference 

de forme empeche le systeme de retrouver un texte dans lequel un mot similaire 

apparait. Ainsi, l'ideal est d'eliminer toutes ces differences non significatives et 

ramener tous ces mots a une forme identique qu'on appellera le lemme (stem) ou 

la racine. L'idee de lemmatisation/troncature est d'eliminer ces indices de forme 

ou terminaisons a partir des termes et de ne garder que la racine ou le lemme. II y 

a plusieurs methodes de lemmatisation/troncature des mots. Nous presentons ici 

quelques unes : 



17 

1. Methode de troncature de Porter : Cette methode consiste a exam­

iner seulement la forme de mot, et selon la forme, on deduit la racine. Cet 

algorithme elimine les terminaisons d'un mot anglais en cinq etapes : la pre­

miere etape essaie de transformer le pluriel en singulier. Les etapes suivantes 

eliminent au fur et a mesure les derivations comme par exemple le suffixe 

(ness) qu'on ajoute derriere certains adjectifs comme "happiness" [60]. Ainsi, 

"happiness" et "happy" seront tous transformes a "happi". 

2. Utilisation des dictionnaires : Pour savoir si une sequence de lettres a la 

fin d'un mot correspond a une terminaison, il suffit de faire une elimination 

ou une transformation, et de voir si la forme obtenue existe dans le dictio-

nnaire. Dans le cas contraire, d'autres possibilites sont ensuite envisagees. 

L'utilisation d'une telle methode requiert un dictionnaire electronique et des 

tables renfermant tous les affixes possibles d'une langue. Cette approche a 

ete utilisee pour le frangais dans [66]. Nos lemmatiseurs pour l'arabe que 

nous avons developpes (chapitre 3) utilisent le meme principe. 

3. Lemmatisation basee sur des etiqueteurs (taggeurs) : L'idee de cette 

technique part du principe que pour trouver correctement le lemme d'un mot, 

il faut reconnaitre sa categorie grammaticale. Pour ce faire, il faut integrer 

un etiqueteur automatique (analyseur de categorie) dans un processus de 

lemmatisation. Avec ce mecanisme de reconnaissance de categorie, on peut 

se permettre de transformer une forme de mot en une forme standard (dite 

aussi forme de citation). 

Si on applique la premiere methode de troncature (pour le frangais) sur notre 

corpus, il devient comme suit : 

1. googl moteur recherch inform connaitr Web. 

2. gouvern allou budget recherch scientif. 

3. Web deven sourc inform populair. 
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• Requete : recherch inform Web. 

2.7 Les modeles de recherche d'information 

Dans cette partie, nous allons discuter des quatre approches principales de 

modelisation de la recherche d'information, a savoir le modele booleen, le modele 

vectoriel de Salton, le modele probabiliste, et l'approche utilisant les modeles de 

langue. Ces quatre classes constituent le fondement theorique de la matiere. 

2.7.1 Le modele Booleen 

Dans ce modele, un document est represents comme une conjunction logique 

de termes non ponderes i.e. les composants d'un document sont la presence ou 

l'absence des termes. Chaque terme du corpus est represents par une variable 

logique. Ainsi un document d peut etre vu comme ceci : 

d = t1At2A...Atn (2.4) 

ou ti est un litteral forme avec le ie terme du corpus. D'un point de vue booleen 

chaque document est une conjonction des termes le constituant. Les termes qui 

n'apparaissent pas dans un document sont representes par leur negation comme 

par exemple dans notre corpus de trois documents : 

1. -i allou A-> budget A connaitr A-> deven A moteur A googl A-i gouvern A 

inform A -> populair A recherch A -> scientif A -i sourc A Web 

2. allou A budget A-i connaitr A-i deven A-> moteur A-i googl A gouvern A 

-i inform A -i populair A recherch A scientif A -i sourc A -> Web 

3. -iallou A-i budget A-> connaitr A deven A-i moteur A-i googl A-> gouvern A 

inform A populair A -> recherch A -> scientif A sourc A Web 

D'un autre cote, la requete peut etre vue comme une expression logique quelconque 

incluant les operateurs (A, V, ->) comme q = (tiAt2)Vt3. L'objectif est de trouver 
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l'ensemble des documents qui impliquent la requete. La relation de pertinence 

R(d, q) entre une requete q et un document d est determinee par les formules 

suivantes : 

R(d, qt) = 
1 si q, G d ; <& est un terme de q 

0 sinon 

R(d,qiAq2) = 

R(d,q1Vq2) = { 

1 si R(d, gi) = 1 et R(d, q2) = 1 

0 sinon 

1 si R(d,qi) = 1 ou R(d,q2) — 1 

0 sinon 

R(d,^qi) = { 
1 si R(d, ft) = 0 

0 sinon 

(2.5) 

(2.6) 

(2.7) 

(2.8) 

La relation de pertinence dans ce modele est binaire. Elle est vraie ou fausse. En 

effet le systeme retourne un ensemble de documents non ordonnes comme reponse 

a une requete. Si cette liste est longue, l'utilisateur doit encore fouiller dans cette 

liste non ordonnee pour identifier les documents qui sont vraiment pertinents a 

ses yeux. Cette fagon de faire devient non fonctionnelle pour les utilisateurs d'un 

systeme de recherche booleen dans le cas ou le systeme retourne beaucoup de doc­

uments, ou tout simplement il ne retourne rien. 

D'autre part, le nombre d'occurrences d'un terme dans un document n'est pas 

pris en compte dans ce modele (U A U = U). Un terme present dans un document 

10 fois est vu de la meme fagon qu'un document ou ce meme terme n'apparaissant 

qu'une seule fois. Ceci ne repond guere aux besoins d'une recherche reelle. 
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Neanmoins le modele de recherche booleen est assez puissant pour des usagers 

capables de formuler leurs besoins d'information d'une fagon concise et precise : 

le langage d'interrogation est une expression quelconque de la logique de propo­

sitions, offrant une grande flexibilite aux usagers d'exprimer leurs besoins. Mais 

malheureusement, ceci n'est pas toujours le cas dans la pratique : un usager or­

dinaire manipule difficilement sinon mal les operateurs logiques et par consequent 

n'exprime pas bien son besoin d'information. En pratique, les systemes bases 

sur cette approche nai've presentent generalement des performances faibles. Pour 

contourner ses lacunes et ameliorer ses performances, des extensions sont pro-

posees comme le modele booleen base sur les ensembles fious, qui tient compte 

des frequences (ou une mesure derivee comme tf.idf - voir section 2.7.2) de mots 

dans le document. Nous ne decrivons pas ces extensions ici. 

2.7.2 Le modele vectoriel [63] [64] 

Un modele incontournable en recherche d'information est le modele vectoriel. II 

a ete introduit par Salton en 1975 et developpe par la suite par d'autres chercheurs. 

II represente les documents et les requetes comme des vecteurs de poids des ter-

mes. Le poids dans un vecteur peut etre le nombre d'occurrences d'un terme 

correspondant dans ce document ou dans la requete, ou bien une mesure derivee. 

Ces vecteurs prennent leur signification dans un espace vectoriel qui est defmi par 

l'ensemble des termes que le systeme a rencontre durant l'indexation. Ainsi ce 

modele represente une collection de documents par une matrice documents-termes 

ou l'element [i,j] dans la matrice indique l'association entre le ie document et le j e 

terme. Dans notre exemple, le petit corpus de trois documents ainsi que la requete 

sont representes par le modele vectoriel comme suit : 
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D = 

Q = 

P3 

43 

o3 

a o 
u 

> 
3 

o O 
O 

> 
o 

hO M . 3 

-5 
a o 
ft 

43 
S-H 
a> 

43 
u 
Si 

!-H 

o 
43 

0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 

1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 

0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 

(2.9) 

(2.10) 

Ici la pertinence est representee par la similarite entre le vecteur d'un document et 

le vecteur d'une requete suivant l'information presente dans l'espace. L'exemple le 

plus simple de cette similarite est le produit scalaire i.e. le document le plus proche 

a une requete est celui qui a le produit scalaire le plus eleve avec une requete. 

Siml(d,q) = d .q* (2.11) 

Pour notre corpus specimen, en utilisant la similarite du produit scalaire, cette 

mesure est calculee comme suit : 

D . qt = 

3 

1 

2 

(2.12) 

En observant ce schema et contrairement au modele booleen, le procede de recherche 

produit presentement une liste triee. Ainsi le document 1 est classe le premier suivi 

du 3e et enfin le 2e a la fin de la liste. 

Notons aussi que hormis la similarite du produit scalaire, il y a d'autres mesures 

de calcul dont la similarite cosinus qui est la plus connue et la plus utilisee. La 
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similarite cosinus est le produit scalaire d'un document avec une requete normalisee 

par la norme L-2 des vecteurs document et requete. Geometriquement, le document 

a la similarite cosinus la plus elevee avec la requete represente le document au plus 

petit angle avec la requete [72] : 

Sim2{d,q)= J-q\ (2.13) 
II « II2 • II Q I t2 

Ou || d \\2= V^d = y S W ^ || q ||2= y/f-q = ^Uql 

Dans cette partie, nous avons decrit le modele vectoriel dans sa forme de base 

dans laquelle le poids d'un terme dans un document n'est que la frequence de ce 

terme dans le document tf (term frequency). Des methodes utilisant la distribution 

des termes dans la collection peuvent etre utilisees. Plus precisement, ces methodes 

introduisent la notion de 1'IDF (inverse document frequency) qui calcule la valeur 

de discrimination d'un terme dans une collection. L' IDF pour un terme U de la 

collection est calcule comme suit : 

idfi = log- (2.14) 
Tli 

ou TV est le nombre de documents dans la collection et n* est le nombre de docu­

ments dans la collection contenant le terme U. IDF tente d'attribuer des poids plus 

eleves aux termes qui sont rares dans la collection, et des poids plus faibles aux 

termes courants. Une fois ce facteur de discrimination introduit, la ponderation 

d'un terme devient tf.idf : 

N 
W(ti,dj) = log(t/y + 1). log - (2.15) 

ou tfij est la frequence du terme U dans le document dj. 
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2.7.3 Le modele probabiliste [74] 

Dans la RI, le modele probabiliste classe les documents dans un ordre decrois-

sant selon leur probabilite de pertinence pour une requete exprimant le besoin 

d'information d'un usager. Les concepteurs de ce modele ont bati leur approche 

sur la theorie de probabilites ainsi que celle des statistiques pour evaluer les prob­

abilites de pertinence. 

Etant donne deux ensembles R et NR representant respectivement l'ensemble 

des documents pertinents et l'ensemble des documents non pertinents, le principe de 

base du modele probabiliste est d'estimer les probabilites P(R | D) et P(NR \ D) 

pour une requete donnee. Ces deux probabilites peuvent etre interpretees de la 

fagon suivante : si on retrouve le document D, quelle est la probabilite qu'on ob-

tient l'information pertinente (R) et non pertinente (NR), c'est-a-dire P(R \ D) 

et P(NR | D). 

C'est autour de cette question que tournent toutes les initiatives pour la formali-

sation de la notion de pertinence dans le modele probabiliste. Soit D un document 

et q une requete, le classement de ce document par rapport a cette requete est 

determine par la fonction O (odd) qui est egale a : 

°'fl)=S ^ 
C'est la quantification de cette fonction qui permet de classer les documents. Plus 

0(D) est elevee pour un document, mieux ce document est classe. Les deux proba­

bilites exprimees dans la fonction 0(D) sont transformees par le theoreme de Bayes 

P(R, D)=pi£mm (217) 
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nNR{D).>mmpm (,18) 
ou P(D | R) est la probability que D fait partie de l'ensemble des documents perti­

nents. P(R) est la probability de pertinence, c'est-a-dire, si on choisit un document 

au hasard dans le corpus, quelle est la chance de tomber sur un document perti­

nent. P(D) est la probability que le document soit choisi (si on prend au hasard 

un document dans le corpus, la chance de tomber sur D). 

Comme P(R) et P{NR) sont des constantes pour une requete donnee, on peut 

les ignorer pour le but d'ordonner les documents. De plus, P{D) est aussi consid-

ere comme une constante (dans la premiere generation des modeles probabilistes). 

Ainsi, 0(D) peut etre simplifiee seulement par la proportion de ces deux probabil-

ites : 

0(D) ~ P{D ' R) (2 19) 
U[V) ~ P(D | NR) [2A[)) 

Un document, comme une requete, est represente par un ensemble de termes qui 

representent des "evenements". La presence ou l'absence de ces termes sont les 

seules caracteristiques observables dans les documents comme dans les requetes. 

Ainsi un evenement denote soit la presence soit l'absence d'un terme dans un 

document. Pour un document contenant seulement deux termes t\ et t^, P(D \ R) 

et P(D | NR) sont evaluees comme suit : 

P{D | R) = P{h = Xllt2 = x2\R) (2.20) 

P(D | NR) = P(h = x1,t2 = x2\ NR) (2.21) 



25 

ou ti = Xi exprime la presence (xi = 1) ou l'absence (xi = 0) du terme U dans le 

document D. 

Dans la theorie des probabilities, la probability de la combinaison de plusieurs 

evenements pris ensemble doit tenir compte des dependances entre les evenements, 

representees dans la formule qui suit par des probabilites conditionnelles. II est 

clair que dans le contexte de la RI, les presences et les absences des termes sont 

dependantes. Ainsi, nous avons les formules suivantes : 

P{.h = xu t2 = x2 | R) = P{h = x1\R) P(t2 = x2\t1=x1,R) (2.22) 

P(ti =xut2 = x2\R) = P(t2 = x2\R) P(<! = Xl\t2 = x2,R) (2.23) 

Cependant, si on doit tenir compte de toutes les dependances entre les termes 

dans un document, le calcul de P(D \ R) et de P(D | NR) nous amene a un 

processus tres complexe et tres onereux. En effet, c'est ce probleme de complexite 

qui a conduit a l'hypothese d'independance ou on suppose que les evenements lies 

a differents termes sont independants. Ainsi, le calcul de P(D \ R) et P(D \ NR) 

est reduit au produit des probabilites de chaque terme pris independamment des 

autres termes. 

P(D \R)= n ?&=xi\R)= n p(u=11 R)xi p(ti=° i ^) ( l _ x i ) 

(n=xi)eD (u=xi)eD 
(2.24) 

P(D | NR) = n P(U = Xi | NR) = J ] P(U = 1 | NR)Xi Pfa = 0 | NR)^^ 
(U=xi)eD (u=xi)eD 

(2.25) 
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Maintenant l'estimation de ces deux probabilities revient a revaluation de P(ti = 1 | 

R) et P(ti = 1 | NR). Pour ce faire, on doit disposer d'un ensemble d'echantillons 

de documents dont le jugement de pertinence est deja fait par un humain et tout 

ceci pour une requete fixee. Avec ces echantillons, on considere les parametres 

suivants pour calculer P(ti = 1 | R) et P(U = 1 | NR) : 

• N : le nombre d'echantillons, 

• n : le nombre de documents pertinents, 

• Ri : le nombre de documents contenant U, 

• Ti : le nombre de documents pertinents contenant tj. 

Les probabilites sont calculees comme suit : 

Pi = P(U = 1 I R) = ^ (2.26) 

(l-pi) = P{ti = 0\R) = ^ - ^ (2.27) 

« = P(U = 1\NR) = ^ — ^ (2.28) 

(1 - ft) = P(U = 0\NR) = N R' n + ri (2.29) 
JS — n 

Apres remplacement dans 0(D) = f l l l , la fonction O devient : 

En introduisant la fonction log sur 0(D), on obtient : 
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log 0(D) = £ ^[log - * - - log ? - * - T ] + £ log 2 - ^ i (2.31) 

Le deuxieme terme de cette equation ne depend pas du document (XJ). C'est 

une constante pour tous les documents et on peut done 1'ignorer pour classer les 

documents. 

log0(D) = £>,log Pin Z qi + c ^ E * w* (2-32) 

avec Wi = log Pi^~g'| est le poids du terme U. 

Finalement pour generaliser revaluation d'un document pour une nouvelle re­

quete Q, on utilise la valeur de recherche (score du document) (Retrieval Status 

Value - RSV) suivante pour classer les documents: 

RSV(D,Q) = ,£xiyiwi (2.33) 
u 

ou yi est le poids du terme tt dans la requete. II existe d'autres adoucissements 

de cette formule de pertinence du modele probabiliste, dont la plus connue est la 

formule de Robertson-Sparck-Jones [61]. Le lecteur peut se referer au livre de van 

Rijsbergen [74] pour de plus amples details sur le calcul et la simplification de ces 

probabilites. 

2.7.4 Modeles de langue pour la RI 

L'approche probabiliste traditionnelle tourne autour de la modelisation du con­

cept de la pertinence. Pour une requete Q exprimant le besoin d'information d'un 

usager, le modele probabiliste tente de determiner P(R\Q, D) la probability de per-
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tinence d'un document D par rapport a la requete Q. Les approches utilisant les 

modeles de langue sont differentes. La modelisation de la notion de pertinence est 

contournee. Une de ces approches construit un modele de langue probabiliste MD 

a partir de chaque document D, et ordonne les documents selon la probabilite que 

la requete puisse etre generee par le modele de langue du document MD- Cette 

approche est connue comme un modele de vraisemblance de la requete (Query 

likelihood). Une autre approche construit deux modeles de langue : un pour le 

document et l'autre pour la requete et compare la similarite des deux modeles. 

Le modele de vraisemblance de la requete (Query likelihood) 

Le premier modele de la RI base sur les modeles de langue est le modele de 

vraisemblance de la requete [50]. Dans cette approche, on construit a partir de 

chaque document D de la collection C un modele de langue MD- Les documents 

sont ordonnes par P(D\Q). Cette probabilite est interpreter par la vraisemblance 

que ce document soit pertinent pour la requete Q. En utilisant la regie de Bayes, 

P(D\Q) est formulee par : 

P(D I Q) - ^ M (2.34) 

P(Q) est la meme pour tous les documents. Elle peut etre done ignoree car elle 

n'influence pas le classement des documents. La probabilite a priori d'un document 

P(D) est souvent gonsideree comme uniforme pour tous les documents D et par 

consequent elle peut etre aussi ignoree. Avec ces simplifications, les documents 

seront ordonnees par seulement P(Q\D), la probabilite pour que la requete Q soit 

generee par le modele de langue MD derivee de D. 

L'intuition derriere cette formulation est qu'au moment de formuler une requete, 

l'usager a une idee sur le document pertinent prototype et genere une requete basee 
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sur les mots qui peuvent apparaitre dans ce document. C'est done une generation 

de la requete a partir du document. Ainsi, le modele tente de reproduire cette 

generation a partir d'un document de la collection. 

Pour une requete Q constitute d'un ensemble de mots Q = tit?,...tn et supposant 

que les mots qui apparaissent dans la requete sont independants, la probabilite de 

generation de requete est estimee comme suit : 

P(Q | D) = P(h t2 ... tn \9D)=U P(t | 6Dy^ (2.35) 
teQ 

ou c(t; Q) est la frequence du mot t dans la requete Q, et Op est le modele de langue 

du document D. En utilisant l'estimation de maximum de vraisemblance (MLE), 

cette probabilite est estimee par : 

P(Q \D) = U PuLEit | eD) = n n % r (2-36) 
t€Q teg I u I 

ou tf(t, D) est la frequence du terme t dans le document D et | D | est le nombre 

de mots (tokens) dans le document D. Le modele du document considere ici est 

un modele unigramme. 

Le probleme classique avec ce type d'estimation est le cas ou un terme de la 

requete est absent du document D : P(t \ 6D) = 0 conduisant a P(Q | D) = 0. Or, 

un document dans lequel un terme de la requete est absent peut aussi etre pertinent. 

Pour resoudre ce probleme, il est essentiel d'introduire les techniques de lissage de 

probabilite. Une des strategies qui fonctionne bien en pratique est l'utilisation 

d'une interpolation entre le modele de document et le modele de collection, plus 

connue sous le nom de lissage de Jelinek-Mercer : 

P(t | 6D) = (1 - \)PMLE(t | eD) + XPMLE(t | dc) (2.37) 
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ou PMLE{1 I 6c) = |c| e s t 1'estime du maximum de vraisemblance du modele de 

langue unigramme base sur la collection des documents C. A (0 < A < 1) est un 

parametre qui controle l'influence de chacun des deux modeles. Notons aussi que ce 

type de lissage modelise bien la specificite des termes de la requete. Zhai et al. ont 

montre que l'introduction du facteur PMLE^ \ 0 c) produit un effet similaire a IDF 

du modele vectoriel [81]. D'autres techniques de lissage peuvent etre aussi utilisees 

comme "Dirichlet priors" et "Absolute discounting". Le lecteur peut se referer a [81] 

pour une etude exhaustive sur les techniques de lissage pour les modeles de langue 

appliques a la RI. Finalement la formule generate pour classer les documents dans 

ce modele de vraisemblance de la requete est : 

P(Q | D) ~ J ] ! 1 - A ) i W ( * I 0D) + XPMLE(t | ec) (2.38) 
teQ 

La comparaison des modeles (KL-divergence) 

La similarite entre un document et une requete peut egalement etre exprimee 

par la mesure de divergence de Kullback-Leibler (KL-divergence) [44]. L'idee de 

cette approche est de construire d'abord deux modeles de langue - un pour le doc­

ument et l'autre pour la requete, ensuite de mesurer la divergence entre les deux 

modeles. D'un point de vue pratique, la KL-divergence exprime la distance entre 

deux distributions de probabilites. En theorie de l'information, ceci est interprete 

comme une difference entre deux entropies croisees ou bien le cout supplementaire 

necessaire pour encoder la requete dans le modele de document. Ainsi, plus les deux 

modeles se divergent, moins le document doit etre considere comme une reponse 

appropriee a la requete. 

Soient 6Q le modele de langue de la requete Q et 9D le modele de langue du 
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document D. La mesure de similarite entre un document et une requete par la 

KL-divergence est presentee comme suit : 

Score(Q, D) = -KL{6Q \\ 9D) = £ P( t | 6Q) log ff * | °D\ (2.39) 

Score(Q, D) = £ P(t \ 6Q) log P(t | 6D) - ^ P(t | (9Q) log P(t \ 8Q) (2.40) 
tev tev 

Ou V est le vocabulaire du langage. Le deuxieme terme de l'equation 2.40 ne 

depend que de la requete. Par consequent, il n'influence pas le classement des 

documents. L'equation d'ordonnancement des documents peut etre simplifiee a : 

Score(Q, D) ~ ^ P(t \ 0Q) log P(t \ BD) (2.41) 

Dans la pratique courante, P(t \ 6Q) est estime par le maximum de vraisemblance. 

Ainsi, la sommation sur t GV peut etre simplifiee atEQ, car pour les termes non 

presents dans Q, P(t \ 0Q) — 0. 

Score(Q, D)~Y, P(* I 0Q) log P(t \ 0D) (2.42) 

Lafferty et Zhai [44] ont demontre une relation d'equivalence entre les deux 

methodes d'ordonnancement des documents : KL-divergence et le modele de vraisem­

blance de la requete sont equivalents quant a l'ordre de documents quand une es­

timation de maximum de vraisemblance est utilisee pour le modele de la requete. 

Pour montrer cette equivalence, il suffit de multiplier l'equation 2.42 par la taille 

de la requete pour obtenir la fonction d'ordonnancement des documents par la 

vraisemblance de la requete (equation 2.35) : 



Score(Q, D) ~ £ c(t; Q) log P(t | 0D) (2.43) 
teQ 

Score(Q, D) ~ log J] P(t | 0D)c(t;Q> = log P(Q \ 0D) ~ P(Q \ D) (2.44) 

2.8 Conclusion 

Ce chapitre nous a servi a presenter l'etat de Part du domaine de la recherche 

d'information qui est modelise autour de deux concepts, a savoir la structure 

d'indexation des documents et le formalisme de recherche. Nous avons defini 

d'abord les notions fondamentales de la discipline comme la pertinence des doc­

uments par rapport a une requete, 1'evaluation des systemes et les principales 

metriques utilisees pour mesurer les performances d'une technique par rapport 

a l'autre. D'autre part, les approches fondamentales de la modelisation du procede 

de recherche ont ete enumeres et expliques : le modele booleen, l'approche vec-

torielle, le modele probabiliste, ainsi que les approches basees sur les modeles de 

langue. Dans notre etude, nous allons utiliser les modeles de langue parce que ces 

derniers ont prouve leur performance dans des experimentations recentes et leur 

superiorite par rapport aux autres approches [59]. 
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C H A P I T R E 3 

RECHERCHE D'INFORMATION TRANSLINGUISTIQUE 

3.1 Introduction 

Sur le Web, les documents sont ecrits dans differentes langues. Si un usager 

exprime sa requete en anglais, il ne peut pas trouver l'information pertinente dans 

des documents ecrits dans une langue autre que celle de la requete. C'est pour 

traiter ce probleme qu'est nee la Recherche d'Information Translinguistique (RIT); 

aussi connu sous le nom de "Cross Language Information Retrieval" (CLIR). Son 

but est de trouver des documents pertinents ecrits dans une langue differente de la 

langue dans laquelle est exprimee la requete. 

La principale difference entre la RIT et la recherche d'information monolingue 

est la difference de langue entre la requete et les documents. Le probleme re-

vient done a trouver des methodes qui traduisent avec succes les requetes ou les 

documents dans une autre langue en vue de trouver des documents pertinents a 

une requete. Le probleme supplementa l dans la RIT est la traduction, soit de 

la requete soit des documents, pour que la requete devienne comparable avec les 

documents. La RIT fait partie d'une classe plus generate de la RI qui est la RI 

multilingue. En effet nous distinguons trois types de RI : 

• RI monolingue : Recherche d'information utilisant une seule langue (les doc­

uments et les requetes sont ecrits dans la meme langue). 

• RI translinguistique (RIT) : retrouver des documents dans une autre langue. 

• RI multilingue : retrouver des documents dans plusieurs langues. 

Si une simple traduction des documents ou de la requete repond a la deuxieme 

categorie, dans la RI multilingue, en plus du module de traduction, il faudrait 
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un autre module de combinaison des resultats dans les differentes langues pour 

aboutir a une seule liste fusionnee (la fagon traditionnelle de presenter les resultats 

de recherche). C'est ce probleme de fusion qui augmente la complexity de la RI 

multilingue, en plus bien sur de la difficulte de la traduction. 

La RIT tire son profit et son importance dans les cas ou on ne peut pas satisfaire 

des besoms d'information par des systemes de RI monolingues. Les exemples qui 

suivent fournissent la motivation principale de la RIT : 

• Pour une collection contenant des documents ecrits en plusieurs langues, il est 

peu pratique de formuler une requete dans chaque langue pour la recherche. 

• Un merae document peut etre ecrit dans plus qu'une langue. A titre d'exemple 

: des documents dans lesquels des passages en anglais apparaissent melanges 

avec le texte de recit dans une autre langue. 

• Un utilisateur qui ne maitrise pas suffisamment la langue de la collection 

pour exprimer sa requete dans cette langue, mais est capable de se servir des 

documents qui sont identifies, sera interesse a utiliser la RIT. C'est le cas 

d'un utilisateur qui est capable de lire, mais incapable de bien ecrire dans la 

langue de la collection. 

Dans notre travail, on s'interesse plutot a la RIT, et plus exactement la RIT 

avec l'arabe, c'est-a-dire on formule des requetes en anglais et la recherche portera 

sur des documents ecrits en arabe. Pour bien situer notre travail, nous presentons 

d'abord les principales approches utilisees pour la RIT. 

Oard classe toutes ces approches en deux grandes categories [56] : les techniques 

basees sur des bases de connaissances employant les ressources de langage pour 

franchir la barriere linguistique, et les techniques basees sur les textes paralleles. 

Toutefois, la premiere categorie renferme elle-meme trois techniques; la Traduction 

Automatique (TA), les dictionnaires bilingues et les vocabulaires controles ou les 
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thesaurus. Nous nous attardons dans ce qui suit en detail sur chacune de ces 

methodes. 

3.2 Traduction Automatique (TA) 

Ces techniques emploient un systeme de traduction automatique conventionnel 

pour traduire la requete ou le corpus de documents de sorte que tous les deux soient 

dans le meme langage. On emploie alors un systeme de recherche monolingue con­

ventionnel pour rechercher les documents. II existe deux approches de base dans 

la traduction automatique : traduction des documents ou des requetes. 

Traduction de corpus des documents : Cette approche propose des aspects 

tres interessants, en particulier l'espoir que l'ambigui'te sera moins prononcee dans 

les documents relativement longs. En effet, la traduction automatique pourrait 

beneficier de l'mformation contextuelle. Un autre avantage de cette approche est 

que les utilisateurs peuvent immediatement recevoir les documents en leur langue 

preferee, ce qui leur permet de les consulter directement. Cependant, le volume a 

traduire est potentiellement tres important, et il est difficile de predire dans quelles 

langues il faut traduire. 

Traduction des requetes : Les pourvoyeurs de cette technique preferent la 

traduction des requetes au lieu des documents. La traduction d'une requete de 

taille d'une phrase est considerablement moins couteuse que la traduction des doc­

uments. Par contre, Yamabana et al. observent que les techniques adoptees avec 

succes par la communaute de la TA sont peu adaptees a traduire des requetes, 

puisque les requetes sont rarement des phrases completes et plus souvent juste une 

sequence de mots [80]. lis constatent aussi que le probleme de resoudre l'ambigui'te 

pour les mots qui ont plus d'un sens dans des systemes de traduction automatique 

reste toujours un defi majeur dans ce domaine. 
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Un autre inconvenient de la TA est que les systemes operationnels existants de 

la TA ne couvrent qu'un nombre reduit de paires de langues. Beaucoup de langues 

ne beneficient pas de tels systemes de TA. C'est notamment le cas de l'arabe. 

3.3 Les dictionnaires bilingues 

De nos jours, les dictionnaires bilingues congus sous une forme utilisable par 

une machine sont plus largement disponibles et utilises [7]. Ces dictionnaires sont 

souvent les analogues electroniques des dictionnaires imprimes. 

L'approche de base est de prendre chaque terme dans la requete et de le rem-

placer par une liste de toutes ses traductions possibles, ceci par l'entremise d'une 

recherche des termes de la requete dans un dictionnaire comprehensible par une 

machine (Machine-Readable Dictionary - MRD). Cette utilisation du dictionnaire 

est simple a implanter. Neanmoins, il y a un certain nombre de facteurs qui limi-

tent la performance de cette approche. Citons a titre d'exemple que cette fagon de 

traduire les termes de la requete produit habituellement une expansion importante 

de la requete qui devient bruitee. En effet, les termes ont beaucoup de traductions 

possibles. Parmi ces traductions, non seulement on retrouve des synonymes, mais 

egalement des termes correspondant a des sens differents. Malheureusement, il est 

souvent difficile de desambigui'ser les traductions. Par exemple, en utilisant un 

dictionnaire bilingue, le mot anglais "drug" est traduit en arabe par : " elj^" (medica­

ment), " j i l t " (drogue), "./Jilt" (drogues), " jA i" (droguer). Nous remarquons que 

ces traductions ont des sens differents et sans le contexte, on ne peut pas savoir 

quelle traduction est appropriee pour le mot "drug". 
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Un autre defi pour ces approches basees sur les dictionnaires bilingues est le 

fait que le dictionnaire est potentiellement incomplet i.e. il pourrait manquer la 

couverture de quelques termes. Ce cas de figure apparait clairement pour une re-

quete contenant des termes techniques pour lesquels un dictionnaire general ne peut 

repondre favorablement. Ces types de dictionnaires ne contiennent normalement 

pas de vocabulaire specialise. Les utilisateurs peuvent aussi entrer des abreviations, 

des acronymes ou de nouveaux termes dans leurs requetes qui ne sont pas inclus 

dans les dictionnaires. 

D'autre part, la traduction basee sur des mots ne reussit pas toujours a traduire 

correctement des mots composes ou des expressions qui contiennent plus d'un mot. 

Ce sont les dictionnaires idiomatiques ou terminologiques qui peuvent resoudre ce 

probleme. Malheureusement, il est difficile de trouver ce genre de dictionnaires a 

large couverture. Beaucoup de paires de langues telles que anglais-arabe ne bene-

ficient pas de ce type de dictionnaires. 

Les etudes faites par Ballesteros [7] et Grefenstette [27] montrent que la tra­

duction des requetes par les dictionnaires bilingues peut mener a une baisse de 40 

a 60 % de performance de la RIT par rapport a la performance monolingue. lis 

attribuent ceci aux trois facteurs introduits dans cette section : le manque de vo­

cabulaire specialise dans les dictionnaires, 1'introduction de l'ambigu'ite par l'effet 

de polysemie, et l'impossibilite de traduire des concepts exprimes par des termes 

composes. 

3.4 Le vocabulaire controle (Thesaurus) 

Un thesaurus est un dictionnaire hierarchise de concepts. Dans un thesaurus, 

les mots sont classes dans des categories appelees concepts et les concepts sont 

relies selon leurs relations semantiques. Pour chaque concept, sont indiques ses 
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synonymes (synset). Les relations entre les concepts sont de type hypernymie, 

hyponymie, etc. Dans un vocabulaire controle (thesaurus), chaque concept est 

etiquete par un terme descriptif unique dans le sens ou l'usager peut facilement 

specifier les concepts appropries dans sa requete. 

L'utilisation du vocabulaire controle suppose qu'il existe un ensemble defini de 

concepts qu'on peut utiliser pour l'indexation et la recherche. Un usager emet 

un terme dans son langage pour trouver l'identificateur du concept correspondant 

au terme dans l'objectif de reperer les documents pertinents. La traduction des 

concepts se fait par une simple consultation d'un thesaurus incluant pour chaque 

concept les termes correspondants dans le langage cible. Ainsi, les techniques de 

traduction basees sur les thesaurus emploient les termes dans un thesaurus pour 

indexer les documents et les requetes. Ensuite, un document est compare a une 

requete en se basant sur les termes du thesaurus qu'ils ont en commun. 

Un thesaurus multilingue peut etre construit manuellement. L'exemple typique 

de ces theasaurus est celui du domaine juridique en Suisse pour les langues alle-

mande, franchise et italienne. Une autre methode pour construire un thesaurus 

bilingue est la traduction d'un thesaurus monolingue deja existant. Pour le cas 

multilingue la construction d'un thesaurus multilingue se fait par la traduction 

d'un thesaurus monolingue vers plusieurs langages. Ainsi le principe qui decoule 

de cette traduction est de donner la traduction correspondante pour chaque terme 

du thesaurus vers le langage cible. 

On peut citer un des travaux les plus recents dans cette optique, le systeme 

CINDOR realise par une equipe de TextWise base sur un thesaurus central qui 

est le WordNet [20]. Ce thesaurus contient hierarchiquement differents termes 

anglais structures en ensembles de synonymes (synsets). Chacun de ces ensem­

bles a un seul identificateur. Chaque synset represente un concept dans la hierar-

chie. Afin d'effectuer la RIT, chaque synset (ayant une signification et un numero 
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d'identification unique) est approvisionne avec des termes du nouveau langage. 

Ceci produit un thesaurus parallele dans le nouveau langage. On peut citer aussi le 

thesaurus EuroWordnet qui est structure de la meme maniere que WordNet pour 

l'anglais. EuroWordnet couvre plusieurs langues europeennes (Frangais, Espagnol, 

Italien, Allemand et Neerlandais) [78]. 

Un des avantages de l'approche des thesaurus est le controle des synonymes et 

de la polysemie par l'utilisation d'informations syntaxiques et semantiques. Dans 

un thesaurus, l'information semantique (appelee "scope note") est souvent fournie 

pour aider les utilisateurs a choisir manuellement les termes corrects. Un systeme 

de recherche base sur les concepts peut appliquer cette idee par l'etiquetage au-

tomatique des mots avec leurs categories grammaticales (Part-Of-Speech - POS), 

puis la selection des traductions appropriees a ces categories grammaticales [56]. En 

controlant les synonymes, cette approche permet de reduire l'ambiguite et par con­

sequent augmenter la precision. Mais l'inconvenient de cette approche est que les 

applications translinguistiques se sont toujours heurtees a la complexity de develop-

per des thesaurus multilingues. 

Un autre probleme possible est le manque de correspondance entre un mot dans 

le langage source et un mot dans le langage cible. Dans d'autres cas, un terme dans 

la langue source signifiant un concept ne peut etre exprime par un seul terme dans 

la langue cible; sa traduction necessite une expression ou un syntagme regroupant 

plus d'un terme. De plus, beaucoup de termes peuvent manquer dans un thesaurus. 

3.5 Les corpus paralleles 

Les approches a base de corpus paralleles tentent de surmonter les limitations 

des techniques basees sur les connaissances etablies manuellement et surtout la dif-

ficulte de construire des dictionnaires bilingues ou des thesaurus sophistiques pour 

des applications diversifies. Ces approches analysent de grandes collections de 
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textes et extraient automatiquement les informations necessaires pour construire 

des techniques de traduction statistique. Les collections analysees sont des textes 

paralleles (un texte avec son equivalent traduit). Le tableau 3.1 presente un exem-

ple de textes paralleles anglais-arabe. Les traductions d'une requete sont obtenues 

par le remplacement de chacun des termes de la requete dans sa langue source avec 

des termes qui ont une haute probabilite de traduction dans la langue cible. 

Swiss Judge Demands Pinochet's Extradition to Switzerland. 
The Prosecutor-General of the Canton of Geneva, Bernard Bertosa, announced 
today Monday, that a Swiss judge decided to issue a temporary arrest warrant 
against Augusto Pinochet in preparation for his extradition to Switzerland. 
The Prosecutor-General explained, in a statement received by Agence France 
Presse, that the investigation judge's request was sent today, Monday, to 
the Federal Police Authority, which has the responsibility of deciding 
whether or not it will forward this request to the British authorities. 

^J\ KOAMJJ \-*^T <^iy>X) y^m^S-i^ ^j>- ^J Z3tya t-.fl.rjy S^Xo J I A * * | 

>^JI «ij JjJi^lJl jjvsU t_Ali» ij\ ^j-ji !j»j\y <)fcj &&! j lL ^j >UJI ^s-AII f^<^'$ 

i^y>C~* til to jijiu iJyy^a LjJl J JJJ Jp}\ it^ii) i o & *ill iL Ĵl J I Ol»^ 

Tableau 3.1: Un exemple de textes paralleles anglais-arabe 

Plus precisement, ces techniques emploient des corpus ecrits en deux langages 

differents pour produire un modele probabiliste. On tente de relier les termes d'un 

langage a leurs plus proches traductions dans 1'autre langage. Pour que cette meth-

ode reussisse, les corpus doivent etre paralleles. En general, les methodes procedent 

en alignant les phrases des corpus phrase par phrase. Ensuite, le systeme cree une 

representation globale permettant de traduire un terme en un ensemble de termes 

probables selon plusieurs parametres tels que la position des mots dans les phrases. 

Cette tache est l'objet des modeles IBM de traduction statistique [11]. Ces modeles 

http://t-.fl.rjy
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tentent de calculer la probability conditionnelle p(fj | ej) entre les mots e; et fj 

qu'on appelle la probabilite de traduction. Le principe de calcul de ces probabilites 

est que plus une paire de mots apparait souvent dans des phrases paralleles, plus 

ces deux mots sont la traduction probable l'un de l'autre. L'algorithme de maximi­

sation d'estimation EM est la base d'estimation des parametres des modeles IBM 

[11]. Cet algorithme iteratif EM estime les probabilites de traduction p(fj | e;) de 

maniere a maximiser la vraisemblance d'un corpus parallele d'entrainement. Les 

details de calcul de ces probabilites sont presentes au cinquieme chapitre. 

Les textes paralleles ont ete utilises par Nie pour traduire des requetes de 

l'anglais vers le chinois et le frangais et ont revele de bonnes performances [54] 

[52]. L'utilisation des corpus paralleles en recherche d'information multilingue a 

fait l'objet d'autres etudes pour les langues europeennes. Nous pouvons citer les 

travaux effectues par Sheridan et Ballerini sur l'allemand et l'italien ainsi que sur 

d'autres paires de langues [69]. 

L'application de cette approche pour la traduction des requetes necessite la 

disponibilite de corpus paralleles. Cependant, l'acquisition de tels corpus est tres 

couteuse. A l'heure actuelle, il n'y a pas de corpus paralleles significatifs pour 

beaucoup de paires de langues (y compris l'arabe) a l'image de la collection Hansard 

du parlement canadien regroupant des textes anglais et frangais. D'autre part, la 

qualite de traduction qu'offre cette approche depend aussi de la taille, du temps 

de la creation, de la culture et de la thematique des corpus paralleles. 

3.6 Approches combinees 

Comme chacune des methodes de traduction a ses limites, il est naturel de 

penser a leur combinaison pour beneficier des avantages qu'offre chacune d'elles. 

Par la combinaison des techniques ou des ressources de traduction, on s'attend a 

ameliorer la qualite de traduction des requetes et par consequent avoir une bonne 
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performance de la RIT. On peut degager trois cas ou la combinaison des ressources 

peut apporter un plus pour la RIT : 

• Augmenter la couverture d'une ressource : Une ressource de traduction prise 

separement peut ne pas couvrir tous les termes d'une requete. Ce cas de 

figure arrive souvent avec des mots representant des entites nominees ou les 

dictionnaires bilingues ne couvrent pas toujours ce type de mots. Dans un tel 

cas, il est primordial de combiner cette ressource de traduction avec d'autres 

pour compenser les termes manques. 

• Raffinement des traductions et des probabilites de traduction : Une ressource 

de traduction ne couvre pas tous les mots avec le meme degre de confi-

ance. Pour certains mots, les traductions peuvent etre exactes, alors que 

pour d'autres, elles sont inappropriees. De meme pour les poids de traduc­

tion. II arrive parfois que differentes ressources proposent la meme traduction 

mais avec des probabilites differentes. Ainsi, une combinaison judicieuse des 

ressources permet de raffiner les traductions correctes avec des probabilites 

raisonnables. 

• Expansion de requete : Comme differentes ressources peuvent suggerer dif­

ferentes traductions, il vaut mieux combiner ces ressources afin d'obtenir au-

tant de traductions correctes que possible. En consequence, quand plusieurs 

traductions correctes sont fournies pour une requete, ceci conduit naturelle-

ment a l'effet d'expansion de requete, qui est souhaitable en recherche d'inform-

ation. 

En recherche d'information translinguistique, la plupart des experiences ont 

combine les techniques basees sur des bases de connaissances avec les techniques 

basees sur les textes paralleles [53] [79]. Dans d'autres cas, on a employe une simple 

combinaison des techniques basees sur les dictionnaires bilingues et les lexiques de 

termes bilingues pour couvrir la traduction des entites nominees [47]. Dans ces 



43 

etudes, une combinaison lineaire de diverses ressources de traduction est generale-

ment appliquee par l'attribution d'un poids de confiance a chacune des ressources 

de traduction. 

Dans cette these, nous introduisons une nouvelle technique de combinaison des 

ressources en RIT. Cette technique, utilisee initialement en reconnaissance de la 

parole, est basee sur 1'estimation de confiance des traductions. Dans la combinaison 

lineaire, on se limite a un simple regroupement des traductions proposees par des 

ressources differentes et non homogenes. Dans la nouvelle methode de combinaison, 

en introduisant des attributs additionnels, les traductions candidates proposees par 

les differentes ressources sont reevaluees et filtrees selon des poids plus fiables. 

3.7 Recherche d'information translinguistique avec l'arabe 

Dans cette section, nous decrivons brievement les approches principales pour la 

RIT avec l'arabe. Les premieres experiences en recherche d'information translin­

guistique avec l'arabe ont commence en 2001 et 2002 dans la conference TREC 

(Text REtrieval Conference). Dans cette conference, plusieurs travaux ont etudie 

la problematique de recherche de documents pertinents dans une large collection 

de documents en arabe en utilisant des requetes en anglais [57]. La plupart des 

systemes qui ont etudie cette problematique, ont utilise une approche de traduc­

tion des requetes basee sur des dictionnaires bilingues, ou chaque terme de requete 

est remplace par plusieurs de ses traductions fournies par la ressource de traduc­

tion pour creer une requete representee en langage des documents [57] [47] [26]. 

D'autres systemes ont exploite un modele de traduction statistique entraine sur le 

corpus paralleles des nations unies [22] [18] [17]. La troisieme categorie de ces sys­

temes de RIT arabe a opere une combinaison d'un modele de traduction statistique 

avec des dictionnaires bilingues. Cette combinaison a donne de meilleures perfor­

mances par rapport aux autres approches utilisant des ressources individuelles [19] 

[13] [79]. La raison principale est qu'une telle combinaison peut tirer profit de 
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plusieurs ressources de traduction. Cependant, cette combinaison a generalement 

utilise des methodes simples i.e. on a combine lineairement diverses traductions 

pour un meme terme de requete par l'attribution d'un poids de confiance a chaque 

ressource de traduction. Un exemple typique est le travail de Xu et al., qui ont 

utilise une combinaison d'un lexique bilingue avec un corpus parallele comme suit 

[79]: 

p(e | a) = 0.8pUN(e \ a) + 0.2pLexicon(e \ a) (3.1) 

ou e est un mot anglais, a est un mot arabe, PUN et PLexicon s o n t les probabilites de 

traduction extraites respectivement du corpus parallele des nations unies et d'un 

lexique bilingue. Des poids fixes (0.8 et 0.2) sont attribues aux deux ressources de 

traduction representant le degre de confiance donne a chacune des ressources. 

3.8 Discussion 

Dans ce chapitre, nous avons enumere les principales methodes utilisees pour la 

traduction des requetes dans les systemes de la RIT : la traduction automatique, 

les dictionnaires bilingues, les thesaurus, les corpus paralleles et la combinaison 

de plusieurs methodes. Toutes ces approches cherchent une traduction pour une 

requete, mais elles different dans ce qu'elles traduisent et comment elles le font. 

Nous avons aussi vu que chaque methode presente certains avantages, mais son ap­

plication exclusive en depit des autres a ses inconvenients. A la fin de ce chapitre, 

nous avons presente l'etat de l'art de la RIT avec l'arabe. 

Au moment ou une traduction automatique de bonne qualite est toujours un 

probleme non resolu, le choix d'une methode de traduction appropriee depend des 

ressources disponibles et du role de la traduction dans la RIT. En effet, compte tenu 

des avantages et des inconvenients de chaque methode et la question de disponibilite 

des ressources necessaires pour une paire de langues telle que anglais-arabe, le 



probleme revient d'une part, a collecter difTerentes ressources de traduction et 

d'autre part, a proposer des methodes efficaces de combinaison de ces difTerentes 

ressources de traduction afin d'ameliorer la performance de recherche d'information 

translinguistique. Mais avant l'etape de traduction, un traitement approprie sur les 

textes arabes est aussi un pre-requis. Ainsi, dans le chapitre suivant, nous allons 

traiter le probleme de RI monolingue en arabe, avant de traiter le probleme de RIT 

dans le chapitre 5. 
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CHAPITRE 4 

RECHERCHE D'INFORMATION MONOLINGUE ARABE 

4.1 Introduction 

Dans ce chapitre, on etudie la premiere partie de notre projet, a savoir la 

recherche des documents pertinents dans une collection en langue arabe en utilisant 

des requetes en arabe (le cas monolingue). Plus particulierement, nous cherchons 

a identifier la meilleure technique de lemmatisation des mots arabes. Une fois ce 

probleme resolu, nous aborderons le cas translinguistique. 

Rappelons que la lemmatisation est utile en recherche d'information (voir sec­

tion 2.6 du chapitre 2). La plupart des etudes faites dans le contexte de la lem­

matisation concluent que l'utilisation des termes obtenus a partir d'une analyse 

morphologique est plus efficace que l'utilisation des mots sans transformation [60] 

[66] [30]. Pour determiner les meilleurs termes d'index, nous avons realise une serie 

d'experimentations sur une large collection de textes arabes associee avec un en­

semble de requetes, et bien sur les jugements de pertinence des documents pour 

chaque requete. 

Dans la suite de ce chapitre, nous nous attardons d'une part, sur les proprietes 

morphologiques de l'arabe et leurs pretraitements necessaires, et d'autre part sur 

les techniques de lemmatisation pour choisir les termes d'index les plus efficaces 

pour l'indexation et la recherche. Enfin nous concluons notre etude par la presen­

tation de resultats des differentes experimentations commentes par des analyses et 

evaluations. 
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4.2 Proprieties morphologiques de l'arabe 

L'arabe est d'essence genetique different des langues europeennes. II comprend 

28 lettres. II s'ecrit cursivement de droite a gauche et sa representation mor-

phologique est assez complexe de par sa variation orthographique et son phenomene 

d'agglutination [31]. Ses lettres changent de forme en fonction de leur position dans 

le mot (debut, milieu, fin, isole) (Tableau 4.1). Pour certaines lettres, malgre que 

leurs formes changent, leurs encodages ne changent pas et par consequent leur 

traitement ne pose pas de probleme. Mais pour certaines d'autres comme la lettre 

hamza (I), leur encodage change d'un mot a un autre. Pour contourner ce prob­

leme, un traitement de normalisation orthographique est necessaire. Dans les para-

graphes qui suivent, nous dressons quelques particularites de cette langue tout en 

mettant en exergue les principaux problemes relatifs a son traitement automatique 

pour le besoin de la recherche d'information : 

Debut 

(corbeau) 

Milieu 

(Baghdad) 

Fin 

(tabac) 

Separe 

(communique) 

Tableau 4.1: Representation du caractere "f" (gh) au debut, au milieu, a la fin et 
separe (isole) dans un mot 

• Les mots arabes sont divises en trois categories : noms, verbes et particules. 

Les particules representent les connections entre les mots a l'instar des pre­

positions et des pronoms. Notons ici que ces particules feront l'objet de la 

table des mots vides de sens (stop words) pour les besoins de la RI. 

• La majorite des noms et des verbes sont derives d'un nombre reduit (environ 
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10 000) de racines verbales de type "J»". Ces racines sont des unites linguis-

tiques porteuses d'un sens et la plupart de ces racines consistent en seulement 

trois consonnes, rarement quatre ou cinq consonnes. 

• A partir des racines, on peut generer des lemmes ou des derives aussi bien 

nominaux que verbaux par l'application des patrons (regies morphologiques). 

On peut generer jusqu'a 30 lemmes a partir d'une racine a trois consonnes 

(trigramme) [32]. Voyons un exemple de la racine trigramme <^S (ktb) 

(ecrire) ou on peut produire plusieurs lemmes (Tableau 4.2) : 

Ecrire 
^f 

Livre 

vtr 
Ecrivain 

t̂ ^JO 

Ecrit 
I ^ _ J ^ * ^ - * 

Petit livre 
<-*ff 

Tableau 4.2: Derivation de plusieurs mots a partir de la racine "t__^' (ecrire) 

De cet exemple, nous remarquons qu'a partir d'une racine trigramme "i^lf', 

on peut generer plusieurs mots. Dans tous ces mots generes, les trois lettres 

(i), O, ^_J) qui forment la racine sont toujours presentes, mais d'autres lettres 

representant les patrons sont inserees au debut, au milieu ou a la fin. Ainsi, 

pour generer les mots U^JV: (ecrivain) et "^^xl^' (petit livre), les patrons 

(lettres) "I" et "^ sont ajoutes au milieu de la racine "i^S!\ 

• Dans l'arabe ecrit, les voyelles (diacritiques) sont normalement omises et 

comme resultat de la non voyellation, les mots tendent a avoir un haut niveau 

d'ambiguite [31]. De ce fait, un mot arabe peut avoir plusieurs significations. 

Prenons a titre d'exemple le mot arabe non voyelle "jjr>-" qui a au moins 
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deux significations : " j > 4 " (iles) et " j j ^ " 1 (carottes). Pour une requete 

contenant ce mot non voyelle, la precision sera penalisee dans le sens ou un 

systeme de recherche d'information retournera tous les documents contenant 

le mot "iles" et ceux contenant le mot "carotte". En resume, Pabsence des 

voyelles dans l'arabe ecrit genere une ambiguite sur certains mots et cette 

ambiguite peut penaliser la performance de la recherche d'information arabe. 

• Dans les langues europeennes, les mots sont separes par les separateurs habituels 

comme l'espace et les autres signes de ponctuation. En arabe, ces memes se­

parateurs sont utilises mais l'existence du phenomene d'agglutination rend 

parfois difficile la separation entre les mots. Ce phenomene se manifeste 

quand certaines prepositions precedant des mots se collent avec ces derniers, 

et/ou certains pronoms sont rattaches aux mots vers la fin. Si la preposition 

ne se colle pas au mot comme dans l'exemple : j lol ^j (en securite), ceci 

ne pose pas de probleme pour la tokenisation. Mais dans le cas ou une 

preposition et/ou un pronom se collent a un mot, il est tres difficile de detecter 

le lemme a partir de ce mot. Ce probleme peut etre illustre dans le mot arabe 

l^r^Lii'(comme son habitude). La preposition .*! (comme) se joint au mot 

5 J U (habitude) et le pronom LA (sa) est rattache vers la fin pour former un 

seul mot l^iL*f (U>/5.>U/i)). L'operation d'extraction d'un lemme comme 

oilc a partir d'un mot comme L^iUi^ n'est pas toujours facile a faire sans 

risque d'erreur, parce qu'une preposition comme i) (comme) peut aussi faire 

partie des lettres constituant le lemme. D'ailleurs le jeu de cette tron-

cature fera l'objet de notre problematique sur la lemmatisation des mots 

arabes. Dans l'exemple precedent, nous remarquons aussi que certaines let­

tres changent de forme selon leur position dans le mot, ajoutant une autre 

difficulte. Pour les lettres i) et LA, malgre que leurs formes changent, leurs 

encodages ne changent pas. Mais pour la lettre 5, l'encodage change d'une 

Les marques qui sont ajoutees au dessus de ces deux mots arabes representent les voyelles. 



50 

forme SoU- (la lettre 5 est a la fin du mot) a une autre l ^ - i L j ' (la lettre 5 

est au milieu du mot). Ainsi, une normalisation est necessaire pour traiter 

ce probleme. 

• En arabe, les mots sont constitues a partir d'une racine ou un lemme lin-

guistique concatenes a des affixes. Ces affixes colles au debut et a la fin des 

mots sont les antefixes, les prefixes, les suffixes et les postfixes. L'exemple 

precedent L^^U/'presente un lemme linguistique 5:>U concatene a un antefixe 

i) et un postfixe U. L'exemple du tableau 4.3 presente le cas general ou les 

quatre categories d'affixes sont presents dans le mot p-^yJ>^\jiJ (pour qu'ils 

negocient avec eux). 

Antefixe 

J 
Preposition 

signifiant (pour que) 

Prefixe 

iJ 
Une lettre 

signifiant le temps 
et la personne 
de conjugaison 

Noyau 
j*3\i 

negocier 

Suffixe 

OJ 
Terminaison 

de conjugaison 

Postfixe 

f* 
Pronom 

signifiant (eux) 

Tableau 4.3: Forme agglutinee d'un mot arabe signifiant "pour qu'ils negocient avec 
eux" 

Dans ce mot, on note la presence d'une part, d'un antefixe J (pour que) et 

un prefixe ,j (une lettre signifiant le temps et la personne de conjugaison) au 

debut du lemme linguistique ^ j l s 2 , et d'autre part un suffixe j j (deux 

2L'origine de ce lemme est le verbe arabe J^^JiJ signifiant "negocier". 
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lettres exprimant la terminaison de conjugaison) et un postfixe <j>> (eux) a la 

fin du lemme. En arabe, ces affixes sont categorises selon leur role syntaxique. 

Les antefixes sont generalement des prepositions. Les prefixes representes par 

une seule lettre indiquent la personne de la conjugaison des verbes au present. 

Les suffixes sont les terminaisons de conjugaison des verbes et les signes du 

duel, du pluriel et du feminin pour les noms. Enfin, les postfixes representent 

des pronoms. L'ensemble de tous ces affixes feront l'objet du jeu de troncature 

durant l'etape de lemmatisation de la RI. 

• En plus du phenomene d'ambiguite, il y a un autre probleme de la forme 

pluriel de certains noms irreguliers dit aussi le pluriel casse. Ceci releve du 

fait qu'un nom au pluriel prend une autre forme orthographique que sa forme 

initiale au singulier. II est difficile d'ecrire un algorithme a base de regies 

pour reduire ce genre de pluriel au singulier. 

• Evidemment, l'arabe est egalement tres different des langues europeennes au 

niveau syntaxique. Mais ceci est au dela de notre interet dans cette these 

parce que l'aspect syntaxique n'est generalement pas pris en compte dans 

l'etat de l'art en RI. Ainsi, nous nous limitons au traitement morphologique 

dans cette these. 

4.3 Pretraitements necessaires 

4.3.1 Encodage 

L'arabe est encode sur le Web suivant plusieurs formats d'encodage comme 

Unicode, ISO-8859-6 et CP1256. Les textes recherches et les requetes peuvent 

etre encodes differemment, les rendant incomparables. Par exemple, notre corpus 

de test provient de la collection TREC 2001. Les documents sont representes en 

Unicode (UTF-8) et les requetes, en ISO-8859-6. Un autre encodage (Windows 

CP1256) est utilise sur le Web pour representer les textes arabes. Afin d'apparier 

les documents avec les requetes, nous devons reutiliser des outils de conversion 
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entre differents encodages en utilisant des tables de l'alphabet arabe3 . Ainsi, tout 

a ete transforme en format Unicode dans notre cas. 

4.3.2 Tokenisation 

La tokenisation consiste a identifier les mots dans une sequence de lettres. Pour 

la tokenisation des textes arabes, en plus des memes ponctuations presentes dans 

les textes anglais, nous avons ajoute d'autres signes de ponctuation arabe (encodes 

en arabe) comme la virgule, le point virgule et le point d'interrogation et nous les 

avons considered comme des separateurs. Evidemment, il y a des cas ou ces signes 

ne separent pas de mots dans les langues europeennes comme "aujourd'hui". Mais 

ce phenomene ne se presente pas en arabe. Ainsi, tous ces signes agissent comme 

separateurs de mots arabes. 

4.3.3 Normalisation orthographique 

Dans l'arabe ecrit, les voyelles sont souvent omises dans les textes et un lecteur 

familier avec ce langage ne trouvera pas vraiment de difficulte pour lire correcte-

ment un texte sans voyelles. Neanmoins, on peut parfois trouver quelques voyelles 

presentes avec les mots dans les textes. Ainsi, l'elimination de ces voyelles est 

necessaire pour fin de normalisation. D'autre part, certaines lettres subissent une 

legere modification dans l'ecriture qui n'influe pas considerablement sur le sens du 

mot. Mais l'encodage de ces lettres change d'un mot a un autre. On peut citer a 

titre d'exemple la lettre hamza "I". Au debut des mots, elle peut etre representee 

par "I" comme dans Js I (manger), " ]" dans JJ\ (chameaux) ou encore "I" dans j U 

(puits). Une autre raison pour ce pretraitement est qu'on a tendance frequemment 

a mal ecrire ces differentes formes de hamza. Ce genre d'erreurs est tres repandu 

3native2ascii Linux command 
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dans les textes arabes. Par exemple, le mot JS'I est generalement ecrit JTI. II y a 

aussi la lettre "5" a la fin des mots qui peut etre ecrite de deux fagons : Sou s. Les 

deux mots arabes S^lt et oiU- signifient le meme mot (habitude) malgre que leur 

derniere lettre est representee differemment. Afin de tenir compte de toutes ces 

specificites de ce langage et de pallier au probleme de variation de representation 

des caracteres arabes dans les textes comme dans les requetes, il est necessaire 

d'adopter et d'appliquer quelques methodes de normalisation sur le corpus avant 

1'indexation : 

• Remplacer les hamzas (\, ] , I) par alifbar "I" (A). 

• Remplacer "^y par " ^ (Y) a la fin des mots. 

• Remplacer " 5" par " o" (H) toujours a la fin des mots. 

• Remplacer la sequence "t^ par "^". 

• Eliminer le caractere "tatweel" "kashida" (-) utilise pour l'esthetique dans les 

textes arabes. 

• Eliminer les diacritiques (voyelles) et la "chedda"4. 

Dans la section de resultats d'experimentations, nous remarquons clairement 

une amelioration de performance de la recherche quand une normalisation est prise 

en consideration. 

4.3.4 Construction de Stoplist (Liste des mots outils) 

Comme pour d'autres langues, l'arabe contient aussi des mots fonctionnels 

(ou mots outils) qui ne vehiculent pas un sens particulier utile pour la recherche 

d'information. Nous eliminons ainsi ces mots outils avant l'indexation des docu­

ments. Pour ce faire, une table de mots outils a ete etablie pour l'arabe. Elle 

contient aux environs de 350 mots et peut etre enrichie. Cette table est presentee 

4La chedda est une voyelle particuliere en arabe. Son effet est de renforcer (doubler) la 
consonne sur laquelle elle est posee. 
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en annexe V. Cette table de mots outils renferme presque toutes les prepositions 

et les particules de l'arabe et les traductions de quelques mots outils (stopwords) 

anglais qu'on peut trouver dans les requetes comme S-LJj (document). Cette 

table est d'une taille comparable a celle de l'anglais. D'autres tables de mots outils 

ont ete congues pour l'arabe. La plus repandue, et largement reprise par d'autres 

travaux dans ce domaine, est celle de Khoja renfermant 168 entites [37]. La raison 

pour laquelle la taille de notre table est plus large par rapport a celle de Khoja 

est la prise en compte du fait de l'agglutination que nous avons explique dans la 

section 4.2. Le fait qu'un pronom est souvent colle a une preposition en arabe 

genere une multitude de formes pour un meme mot outil. Ainsi, nous pouvons 

trouver dans notre table plusieurs formes pour une meme particule comme on le 

voit dans l'exemple suivant : JJ j (avant), <dJ (avant lui), l^Li (avant elle), /o-fLi 

(avant eux), j£3 (avant eux), L$JL3 (avant eux), ALs (avant toi). Notons aussi que 

Chen a congu une autre table de fagon automatique et d'une taille beaucoup plus 

importante que la notre [16]. A partir de la collection de documents TREC, Chen 

a extrait tous les mots uniques de cette collection et les a traduit en anglais. Apres, 

il a nitre tous ceux dont la traduction est un mot outil en anglais. Avec ce procede, 

il a pu etablir une table d'environ 2942 entites. Dans notre cas, nous avons analyse 

directement les mots en arabe et les mots outils sont determines selon leur sens et 

leurs roles syntaxiques. 

4.4 Lemmatisation 

Un des traitements les plus importants pour la langue arabe, en vue de la 

recherche d'information, est la lemmatisation des mots. L'objectif de la lemmati-
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sation est de trouver la forme representative d'index d'un mot a partir de sa forme 

representee dans le document par l'application de la troncature des affixes. Comme 

nous l'avons introduit precedemment dans la section 4.2, la forme des mots arabes 

peut avoir quatre categories d'affixes : les antefixes, les prefixes, les suffixes et 

les postfixes. Ainsi un mot arabe peut avoir une forme plus compliquee si tous 

ces affixes sont attaches a sa forme standard. De telles situations se presentent 

frequemment dans la morphologie arabe. 

La question qui se pose pour la lemmatisation est la suivante : quel lemme 

linguistique doit-on choisir a un mot pour fin de recherche d'information ? Pour 

l'exemple du tableau 4.3, il ne sera pas suffisant pour la RI de tronquer seulement 

un prefixe et seulement un suffixe de ce mot. La forme resultante j j ^ i j l L (ne-

gocient) ne sera pas commune a d'autres mots semantiquement similaires. Par 

exemple si on appliquait la meme strategie, un mot tres similaire -o-^jliiJ (pour 

qu'il negocie avec eux) serait lemmatise a une forme differente ^ j l L (negocie). 

Nous voyons clairement que meme si les deux mots sont semantiquement similaires, 

leurs lemmes ainsi determines sont differents. En effet, dans cet exemple, nous 

pouvons constater que, si nous tronquons tous les affixes de ces deux mots, nous 

obtenons une forme d'index identique ( ^ j l i ) . Cette forme represente le noyau 

semantique du mot. Ainsi, une intuition serait d'eliminer tous les affixes. 

Dans ce travail, on tente de repondre a la question suscitee en proposant et 

comparant deux methodes de lemmatisation, l'une motivee linguistiquement et 

l'autre assouplie. Avant de decrire les deux methodes, on dresse un bilan des 
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travaux qui ont ete realises dans ce domaine. 

4.4.1 Difficultes de la lemmatisation des mots arabes 

La langue arabe souleve plusieurs defis au traitement automatique des laiigages 

naturels, en grande partie, dus a sa morphologie tres riche et variable. La compo­

sition de ses mots est regie par de multiples et complexes regies morphologiques. 

Dans cette langue, le traitement morphologique devient particulierement impor­

tant pour la recherche d'information, parce que la HI vise a determiner une forme 

appropriee d'index aux mots. Cependant, ce langage renferme un certain nombre 

de complexites (voir section 4.2) qui rend son traitement difficile : 

• D'abord, l'aspect de non voyellation genere de l'ambigui'te. Les articles de 

journaux sur lesquels le corpus de test est construit ne sont pas voyelles. 

Par consequent, certains mots non voyelles dans les textes sont ambigus et 

peuvent etre confondus avec d'autres mots ayant la meme forme dans les 

requetes ou dans les dictionnaires. 

• D'autre part, l'arabe est une langue hautement flexionnelle. Son phenomene 

qu'une racine de trois consonnes comme A- i peut engendrer jusqu'a (voire 

plus de) 30 derives entre nominaux et verbaux (Tableau 4.2), entraine une 

multitude de formes pour un mot donne. Si on arrive a reduire certaines 

formes d'un mot donne en une seule forme, cela peut etre benefique pour la 

recherche d'information. Mais cette tache n'est pas toujours aisee a accomplir. 

• Nous avons vu dans la section 4.2 que plusieurs prepositions, particules, 

ou prefixes peuvent etre attaches au debut d'un mot. De meme, plusieurs 
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pronoms ou suffixes sont generalement attaches a la fin d'un mot. A un 

niveau plus profond, parfois des lettres representant les patrons de deri­

vation sont inserees a l'interieur d'un mot pour produire certaines formes 

(Tableau 4.2). Dans d'autres cas, au milieu du mot, certaines lettres sont 

supprimees ou modifiees par d'autres lettres pour engendrer d'autres formes 

(le cas des verbes irreguliers). 

• Enfin, certaines formes les plus proches l'une de l'autre comme les formes du 

singulier et du pluriel pour les noms, sont irregulieres. Elles ne sont pas reliees 

par de simples inflexions i.e. ajouts de prefixes ou suffixes. Par exemple, la 

forme pluriel du mot <UiU (caravane) est A*^ (caravanes). Sans utiliser un 

lexique pour ces types de mots, il est difficile d'ecrire un algorithme a base 

de regies pour reduire ce genre de pluriel au singulier. 

En resume, pour la recherche d'information, ce phenomene de multitude de 

formes morphologiques d'un mot arabe, rend difficile la correspondance entre la 

forme d'un mot dans une requete avec ses autres formes qu'on peut trouver dans 

les documents pertinents pour cette requete. 

4.4.2 Travaux relies 

La lemmatisation des mots arabes a ete une problematique majeure dans plusieu-

rs travaux dans la recherche d'information arabe. Une premiere approche intuitive 

consiste a utiliser les racines trigrammes comme index. Le lemmatiseur de Khoja 

[37], le plus cite dans la litterature, applique cette methode. II essaye de trouver 
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des racines pour les mots arabes qui sont plus abstraites que des lemmes5. D'abord, 

il elimine les prefixes et les suffixes, ensuite il essaye d'extraire la racine a partir de 

la forme reduite. Pour ce faire, il procede a une analyse morphologique qui verifie 

une liste de patrons et de racines pour determiner si la forme depourvue d'affixes 

peut etre obtenue en appliquant un certain patron sur une racine connue. 

Pour le besoin de la RI, si on tente d'indexer les mots par ces racines trigrammes, 

les resultats de recherche des documents pertinents ne seraient pas satisfaisants du 

fait que ces racines sont tres abstraites et ne sont pas specifiques aux sens que 

peuvent representer les mots originaux. Par exemple si nous indexons les mots " 

^J^ (ecrivain) et "i_>ll^' (livre) par leur racine a^J^\ cet index pourrait represen­

ter plusieurs mots de sens differents et par consequent il ne serait pas discrimina-

toire. Ce lemmatiseur a ete teste et ses performances etaient modestes devant les 

lemmatiseurs assouplis [48] [17] que nous introduirons plus tard dans cette section. 

McNamee [51] utilise les n-grammes de longueurs multiples (3, 4, 5, 6) pour 

indexer les mots. Un mot est indexe par plusieurs de ses n-grammes possibles. Par 

exemple, si on tente d'indexer le mot *>^LJ (leur fille) par ses 3-grammes, le resultat 

serait : o i ; , <&, *.£. Avec cette methode (matching n-grams), malgre qu'on arrive 

toujours a identifier les bons index, d'autres index errones peuvent s'infiltrer. Dans 

Pexemple du mot precedent p-yZa, le bon index o-L (fille) est identifie, mais un 

autre index errone *-f (accusations) est introduit. Le resultat de cet index er-

rone est qu'un systeme de RI appliquant une lemmatisation n-grammes retourne 

beaucoup de documents qui ne sont pas forcement pertinents et la precision sera 

5Dans cette these, nous distinguons entre une racine trigramme et un lemme pour les mots 
arabes. Contrairement a la racine, un lemme n'est obtenu que par troncature sur les deux 
extremites du mot sans modification interne sur le mot. 
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penalisee. L'autre inconvenient de cette methode est la production d'un fichier 

d'index de taille exorbitante. Par exemple, pour indexer la collection TREC de 

383 872 textes, on cree un fichier d'index d'une capacite de 441 MB en utilisant les 

3-grammes et de 1 691 MB en utilisant les 6-grammes [51]. 

Une autre approche dite "lemmatisation assouplie" plus connue sous le nom 

"Light stemming", est adoptee pour la RI arabe. Cette derniere approche est in­

spires par le processus de lemmatisation de l'anglais. Plusieurs lemmatiseurs de ce 

type ont ete developpes par Larkey [48], Darwish [18] et Chen [14]. Ces lemma­

tiseurs operent une legere troncature sur le debut et la fin des mots. Pour ce faire, 

des listes de prefixes et de suffixes a une lettre, a deux lettres et a trois lettres sont 

etablies. Le choix de ces listes est determine generalement selon des statistiques 

de corpus. Ces statistiques analysent les frequences d'occurrence des prefixes et 

des suffixes sur les mots d'un grand corpus de textes. La decision de tronquer un 

prefixe ou un suffixe d'un mot est faite selon de simples regies comme la longueur 

de mots. Par exemple, on ne peut pas tronquer un prefixe a trois lettres d'un mot 

de longueur quatre. Plus de details sur cette approche sont presentes dans la sec­

tion 4.4.4. Puisqu'elle donne de bonnes performances, cette approche est largement 

utilisee maintenant en RI. 

Malgre ces etudes, il est encore peu clair quel type de lemmatisation est appro-

prie pour la RI arabe. D'une part, une lemmatisation assouplie peut empecher de 

grouper deux mots differents; mais elle court egalement le risque de ne pas grouper 

deux mots semantiquement semblables, menant a un rappel plus faible. Nous avons 

vu ce cas de figure dans les deux mots de la section precedente : ( A ^ J ^ J U J ) (pour 

qu'ils negocient avec eux), -o^jUJ (pour qu'il negocie avec eux). Si on appliquait 

une lemmatisation assouplie sur les deux mots, leurs lemmes resultants seraient 
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tjyJ>^\ju_ (negocient) et ^jLaj (negocie) respectivement. Nous voyons clairement 

que merae si les deux mots sont semantiquement similaires, leurs lemmes determines 

par une lemmatisation assouplie sont differents. D'autre part, une lemmatisation 

plus severe peut grouper incorrectement des mots semantiquement non similaires 

dans un meme index, menant a une precision plus faible. Par consequent, plus 

d'investigations sur les effets de la lemmatisation sur la performance de la RI sont 

necessaires. 

Dans le premier volet de notre etude, nous proposons de comparer deux meth-

odes de lemmatisation. Une premiere methode assouplie, classique, opere quelques 

troncatures sur un mot aux deux extremites. Cette approche est semblable a celles 

proposees par Larkey, Darwish et Chen. L'autre methode, nouvelle et linguistique-

ment motivee, essaye de determiner le noyau d'un mot. Cette deuxieme approche 

s'inspire de la composition des mots en arabe : Les mots arabes sont habituellement 

formes d'une sequence de {antefixe, prefixe, noyau, suffixe, postfixe}. Nous croyons 

qu'une bonne strategic de lemmatisation doit indexer les mots par leur noyau6, et 

ces index vont encoder la semantique de base dans la langue arabe. 

4.4.3 Lemmatisation a base linguistique 

Cette methode est motivee par la composition des mots en arabe. Nous avons 

mentionne que les mots arabes sont habituellement formes d'une sequence de {an­

tefixe, prefixe, noyau, suffixe, postfixe} [33]. Le tableau 4.4 presente les affixes les 

plus utilises en arabe. 

Intuitivement, une methode directe serait de tronquer ces eventuels affixes selon 

le tableau 4.4. Cependant, cette approche intuitive nous mene a plusieurs cas 

d'ambigui'te : une sequence particuliere de lettres peut ou non jouer un role d'affixe, 

selon le mot. A titre d'exemple nous citons la sequence j l dans deux mots differents 

: jHiU (deux enfants) et jll^o (jardin). Dans le premier mot jHila, elle joue le 

6Le noyau est un lemme linguistique. II n'est pas toujours la racine trigramme. La difference 
entre un lemme et une racine trigramme est perdue surtout pour les mots irreguliers. Un lemme 
n'est obtenu que par troncature sur les deux extremites du mot sans modification interne sur le 
mot. 
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Antefixes 

J^J 
J!s 
JL 
JU 
JV 

J j j 
Jl 

V J 

eb 
^ 

O** 

S ^ 

J* 
LT3 

i ) 

i_3 

3 
i_> 

J 

et avec le 

et le 

avec le 

ensuite le 

comme le 

et pour le 

le (la) 

et avec 

et pour 

pour le 

ensuite -

ensuite avec 

ensuite pour 

e t -

comme 
ensuite 

et 

avec 

pour 

Prefixes 

\ 

j 

U/ 
o 

Lettres 

representant 

la 

personne 

de 

conjugaison 

des 

verbes 

au 

present 

Suffixes 

If 
oy. 
09 
& 
o l 

u» 
o j 

Oi 

b 
l-

f 
\j 

o 
j 
I 

i / 

3 

Terminaisons 

de 

conjugaison 

pour les 

verbes et 

marqueurs 

de 

duel/pluriel/ 

feminin 

pour 

les noms 

Postfixes 

ur 
LA 

cf 
Cr* 
J 
U 
b 

f* 

{ 
0 

<J 

votre(s) 

leur(s) 

votre(s) 

leur(s) 

mon(ma)(mes) 

son(sa)(ses) 

notre(s) 

leurs 

votres 

votre(ton)(ta) 

son(sa)(ses) 

mon(ma)(mes) 

Tableau 4.4: Les affixes de l'arabe 
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role d'un suffixe pour designer le duel du mot JJLU (enfant). Tandis que dans le 

deuxieme mot jll«o, cette sequence fait partie integrante du mot et son eventuelle 

troncature produirait un lemme errone. 

Nous remarquons qu'en arabe les racines seules sont aussi des mots. Si une 

racine est souvent utilisee comme mot dans un corpus de textes, alors nous pouvons 

juger que cette racine est frequente en arabe. Ainsi, afin de resoudre le probleme 

d'ambigui'te, nous proposons de tirer profit des statistiques du corpus7 : nous 

appliquons des regies qui generent un ensemble de lemmes candidats pour un mot; 

ensuite nous choisissons le lemme le plus frequent selon les statistiques de corpus 

- le lemme le plus utilise est choisi. Le tableau 4.5 presente quelques exemples de 

regies de troncature pour generer les lemmes. 

- Si une sequence de lettres au debut d'un mot represente un prefixe alors 
cette sequence est tronquee du mot et la partie restante du mot est 
consideree comme un lemme. 
- Si une sequence de lettres a la fin d'un mot represente un suffixe alors 
cette sequence est tronquee du mot et le reste est considere comme un lemme. 
- Si une sequence de lettres au debut d'un mot represente un prefixe et une 
autre sequence a la fin de ce mot represente un suffixe alors les deux 
sequences sont tronquees du mot et le reste est considere comme un lemme. 

Tableau 4.5: Exemples de regies de troncature pour generer les lemmes 

Les statistiques de corpus sont compilees sur les 523 359 mots differents de la 

collection TREC. Une premiere approche intuitive serait de tenter de tronquer un 

mot de differentes fagons, de comparer les resultats avec les mots de la collection, 

et de garder seulement le lemme le plus frequent dans la collection. Cette methode 

choisit generalement des formes de mots non lemmatisees parce que ces formes sont 

plus frequentes que les lemmes ou les racines dans la collection. 

7La collection TREC arabe. Elle contient 523 359 mots differents. http://trec.nist.gov/ 

http://trec.nist.gov/
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Une deuxieme approche plus efficace serait de construire d'abord un lexique de 

tous les lemmes possibles pour tous les mots de la collection. Pour ce faire, chaque 

mot de la collection subit differentes decompositions pour obtenir tous les lemmes 

possibles pour ce mot. En faisant ainsi pour tous les mots, nous construisons un 

corpus de lemmes avec leurs frequences d'occurrence dans la collection. Quand un 

mot est soumis a la lemmatisation, nous generons un ensemble de lemmes candidats 

pour ce mot; ensuite nous choisissons le lemme le plus frequent dans la collection. 

Nous notons que cette approche est raisonnable dans la mesure ou le lemme est 

egalement un mot qui apparait dans les textes. Les statistiques de corpus peuvent 

ainsi reveler les lemmes les plus utilises generalement en arabe. 

La selection de cette forme commune de lemme peut enlever plusieurs cas 

d'ambigui'te. Nous avons teste cet aspect sur l'ensemble des mots distincts presen-

tant une ambigui'te des deux ensembles de requetes TREC (voir section 4.7.1) et 

nous sommes arrives a resoudre 50.72 % de cas d'ambigui'te. Pour le reste de cas 

d'ambigui'te presents dans les requetes et non resolus, malgre que cette methode de 

lemmatisation genere de mauvais lemmes pour ces mots, certains cas ne posent pas 

de probleme pour la recherche d'information, parce que ces memes mots presents 

dans les textes, sont lemmatises de la meme fagon et par consequent leurs lemmes 

identifies sont identiques aux lemmes obtenus pour ces mots dans les requetes. 

4.4.4 Lemmatisation assouplie (Light stemming) 

Cette approche est similaire aux lemmatiseurs generalement utilises sous 1'appellation 

"light stemming". Elle tronque un mot aux deux extremites. Le choix des affixes 

de mots a tronquer est fait selon des statistiques de corpus ainsi que leur role syn-

taxique [32]. Nous avons groupe tous les affixes dans deux classes : prefixes et 

suffixes. Puis nous avons dresse une table de statistiques basee sur les frequences 

d'occurrence de ces affixes sur les 523 359 mots differents de la collection TREC 

arabe. Le tableau 4.6 resume ces statistiques. 
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Prefixe 
_,(et) 

1 
(un patron de derivation des 

noms ou une marque du present) 
J! (le) 

<_> (avec) 

J (pour ) 
O (marque du present) 

u-W 
i_? (ensuite) 

i) (comme) 

Jlj (et le) 
, j (marque du present) 

j (marque du present) 

JJ (pour le) 
JL (avec le) 

i >_j (et avec) 

J j (et le) 
JU (ensuite le) 

JIS" (comme le) 
J J j (et pour le) 

U (ensuite pour) 

JLj (et avec le) 

i_ss (ensuite avec) 

Frequence 
111512 

90048 

51157 

47874 

47006 
24722 

23072 

21671 

19524 

18506 

18125 

10550 
10442 

8781 

8675 

6403 

2199 

1733 

1370 

1308 

1148 

372 

Suffixe 
1 (terminaison de conjugaison) 

o son(sa)(ses) 

j (terminaison de conjugaison) 
,j (mon)(ma)(mes) 

O (terminaison de conjugaison) 
U (sa) 

JJ (marque du duel/pluriel masculin) 

j (marque du pluriel masculin) 
j l (marque du duel) 

o l (marque du pluriel feminin) 
j j (marque du pluriel masculin) 

^ (leurs) 
lj (notre(s)) 

d (votre)(ton)(ta) 
lj (terminaison de conjugaison) 

LA (leur(s)) 
Jj (mon) (ma) (mes) 

j * (leur(s)) 

/" (votres) 

/ (terminaison de conjugaison) 

j J (terminaison de conjugaison) 

jT(votre(s)) 

UT(votre(s)) 

Frequence 
89591 

71586 

68634 

55175 

32056 

25392 

24235 

21150 

18834 

17332 

15477 

13147 

11495 

9700 

7860 

6182 

4509 

1926 

1899 

645 

536 

385 

107 

Tableau 4.6: Frequences d'occurrence des affixes sur les mots de la collection TREC 
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Finalement, nous avons etabli deux listes d'affixes les plus frequents pour les 

tronquer des mots : une pour les prefixes et l'autre pour les suffixes. Ces choix sont 

aussi guides par le role syntaxique que jouent ces affixes dans les textes arabes. Les 

prefixes sont generalement des particules colles aux debuts des mots comme "_j" 

exprimant la conjonction "et", "J" la preposition "pour", "Jt" Particle de definition 

"le"/"la" ou parfois plusieurs prepositions attachees aux mots comme " v_> j " expri­

mant "et avec", " J b j " "et avec le". La liste de ces prefixes a enlever que nous avons 

etablie est la suivante : 

(j> I IIJII v IJI Jb I J31 ^. I VJ> IJ j I ̂  I j n j b I J* U b I v*)-

Quant aux suffixes que nous avons juges necessaires de tronquer sont ceux qui 

sont les plus frequents et representent generalement des pronoms attaches a la fin 

des mots exprimant le nombre ou le genre des noms arabes [33]: 

01 ° I O I i/ I O | U I ji I _j | j l | o l | o j I f* I b I ̂  I [} I UA I J). 

Notons egalement que notre methode partage plusieurs prefixes et suffixes a 

tronquer avec les "light stemmers" developpes par Larkey, Darwish et Chen. Nean-

moins, nous remarquons que la difference entre notre lemmatiseur et les autres 

lemmatiseurs reside dans le fait qu'une methode est plus ou moins agressive qu'une 

autre. Le lemmatiseur "Al-stem" de Darwish est le plus agressif de ces methodes. 

Quant a celui de Larkey, il est tres assoupli. II n'etablit que deux petites listes pour 

les prefixes et les suffixes a tronquer. Par contre, plusieurs prefixes comme JJ, JJj, 

JL j et plusieurs suffixes comme Jj, **, IJ ne sont pas tronques. La methode de 

Chen est aussi agressive et introduit de nouveaux prefixes, du moins non connus 
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dans les autres lemmatiseurs, comme JU et JL-. 

En comparaison, notre methode assouplie partage le meme principe de tronca-

ture que les autres lemmatiseurs assouplis (light stemmers), et donne des perfor­

mances comparables a ces derniers. 

Ce que nous ressortissons dans notre travail est la classification de tous les affixes 

en quatre classes avec leur role syntaxique quand ils sont attaches aux mots arabes. 

D'autre part, nous avons donne une argumentation linguistique et statistique pour 

choisir les prefixes et les suffixes potentiels a eliminer. Nous avons choisi les prefixes 

qui sont generalement des prepositions attachees aux debuts des mots, et les suffixes 

qui sont des pronoms colles a la fin des mots. Nous presenterons une comparaison 

de performances entre les deux lemmatiseurs que nous avons decrits dans la partie 

experimentation et evaluation. 

4.5 Modele de recherche 

Le modele de recherche utilise est base sur les modeles de langue unigrammes 

et une fonction de score basee sur la divergence de Kullback-Leibler decrits dans 

la section 2.7.4 du chapitre 2. Pour faciliter la lecture, nous le rappelons ici. 

Etant donnes une requete Q et un document D, nous calculons la pertinence de 

ce document par rapport a la requete selon la divergence negative entre le modele 

de langage de requete 9Q et le modele de langage du document Op [82]: 

Score(Q, D) = £ P(t \ 9Q) log P(t | 9D) ~ -KL{9Q \\ 6D) (4.1) 
teQ 

Le modele de langue de la requete 9Q est generalement estime par la frequence 

relative des mots-clefs qui la composent, c'est-a-dire : P(t \ 9Q) = \Q? • Pour 

contourner le probleme d'attribuer des probabilites nulles aux termes de la requete 
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non presents dans le document D : P(t | OD) = 0 conduisant a Score(Q, D) = —oo, 

la technique de lissage Jelinek-Mercer est utilisee pour lisser P(t | OD) [81] : 

P(t | 0D) = (1 - X)PMLE(t | 0D) + \PMLE(t \ 0C) (4.2) 

Ou PMLEit I ®D) = mi et pMLE(t \ OQ) = tf^\ s o n t ^es estimes du maximum 

de vraisemblance des modeles de langue unigrammes bases respectivement sur le 

document D et la collection des documents C; A est un parametre qui controle 

l'influence de chacun des deux modeles. Dans nos experimentations, A est fixe a 

0.5. 

Nous avons opte pour le choix d'une approche basee sur les modeles de langue 

parce que ces derniers ont prouve leurs performances dans des experimentations 

recentes sur les autres approches [59]. 

4.6 Retroaction de pertinence 

Une technique d'amelioration de performance de la RI est la retroaction de 

pertinence (relevance feedback). Le principe de cette technique est d'etendre la 

requete en utilisant l'information issue des documents pertinents. Dans le contexte 

des modeles de langue, on utilise une interpolation lineaire pour combiner la requete 

originale et l'information pertinente issue de la retroaction. Soient 0Q le modele 

de langue de la requete originale et OF une estimation du modele de la retroaction 

de pertinence base sur les documents pertinents. Le nouveau modele de la requete 

etendue OQ est estime comme suit : 

0'Q = (1 - a) 0Q + a 0F (4.3) 

Ou a est un parametre qui controle l'influence du modele de retroaction de per-
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tinence. Remarquons que si a = 0, le modele de la requete etendue est reduit au 

modele de la requete originate. 

Dans la pratique de HI, les jugements de pertinence sont generalement non-

disponibles. Ainsi, on utilise souvent la pseudo-retroaction de pertinence, en sup-

posant que les n premiers documents trouves par le systeme sont "pertinents" : 

F = (d1,d2,...,dn). 

Une methode naturelle pour estimer le modele de retroaction de pertinence 9p 

est de supposer que les documents de la retroaction sont generes par un modele 

probabiliste P(F \ 9) unigramme qui genere chaque terme dans F independamment 

selon 9 [82]: 

P(F | 6) = J ] II p(w I 0F)C{W'A) (4.4) 
i w 

Ou c(w; di) est le nombre de termes w dans le document dj. Notant que ce modele 

ne contient pas seulement l'information pertinente. Les documents de retroaction 

peuvent contenir aussi des informations bruitees ou des informations de base sur 

la collection des documents. Un modele plus raisonnable serait un modele plus 

specifique extrait des documents de retroaction. Pour ce faire, on considere qu'un 

document de retroaction est genere par la combinaison du modele specifique de 

retroaction P(w | Op) avec le modele de langue de la collection P{w \ 9c) [82]. 

Le modele de retroaction de pertinence Op sera extrait de ce modele mixte en 

utilisant Talgorithme EM (Expectation Maximization) [82] de telle maniere que la 

log-vraisemblance des documents de retroaction F sera maximisee : 

9F = arg maxgF £ £ c(w; dt) log[(l - \)P(w | 0F) + XP(w \ 0C)] (4.5) 
di&F w&di 
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La valeur de A est fixee (0.5 dans [82]). L'algorithme EM calcule iterativement les 

deux parametres suivants : 

^ ^ ( . - A L I ^ ' A P I W <*-***> (4'6) 

J2H-CF C(W\ dj)tn(w) 
P?+1(w I 6F) = ^ y V • » \J ( M - Etape) (4.7) 

Intuitivement, quand on estime le modele de retroaction Op, on tente de purifier 

les documents par l'elimination du bruit present dans ces documents. Ainsi, le mod­

ele de retroaction estime sera concentre sur les termes communs dans l'ensemble des 

documents de retroaction, mais peu observes dans la collection. Ceci a le meme ef-

fet que la plupart des methodes traditionnelles de retroaction de pertinence comme 

la pseudo retroaction de pertinence de Rocchio [62]. 

Finalement pour evaluer un document d utilisant le modele estime de la retroac­

tion 0p, il faut d'abord Pinterpoler avec le modele original de la requete 8Q pour 

obtenir un nouveau modele de la requete etendue 6'Q. Ensuite on calcule la KL-

divergence entre le modele de langue de la requete etendue et le modele de langue 

du document comme dans l'equation 4.1. 

4.7 Experimentation et evaluation 

Le but de nos experimentations est d'evaluer l'impact des traitements mor-

phologiques ainsi que les differentes methodes de lemmatisation sur la performance 

de recherche d'information arabe monolingue. Rappelons ici que la collection des 

documents ainsi que les requetes sont toutes en arabe. Avant de presenter les 

resultats, nous decrivons notre collection de test sur laquelle on a fait nos experi­

mentations. 
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4.7.1 Description du corpus de test 

Toutes nos experimentations ont ete faites sur la collection LDC2001T55 de 

LDC (Linguistic Data Consortium)8, qui a ete utilisee pour les tests dans TREC 

2001 et 2002 (Text REtrieval Conference)9 dans la piste (track) de recherche 

d'information translinguistique. Notons que cette collection TREC incluant les 

documents, les requetes et les jugements de pertinence est la plus grande collection 

en arabe actuellement disponible. Elle contient 383 872 articles provenant de Ara­

bic Newswire de l'AFP (Agence France Presse). La collection represente un volume 

de 884 MOctets. Ce sont des articles de journaux arabes couvrant la periode de 

mai 1994 jusqu'a decembre 2000. La structure d'un document de cette collection 

est presentee en annexe I. Le tableau 4.7 presente un exemple de documents. 

Les requetes que nous avons evaluees proviennent aussi du TREC. Elles ont 

ete developpees par NIST (National Institute of Standards and Technology). La 

structure d'une requete (Tableau 4.8) inclut un champ (tagged field) "title" iden-

tifiant le sujet de la requete, un champ "description" qui consiste generalement en 

une phrase simple decrivant la requete, et un champ "narrative" explicitant com­

ment un document peut etre juge pertinent par un expert humain. Le tableau 4.9 

presente la version anglaise de la requete arabe du tableau 4.8. Nous utilisons le 

titre et la description dans toutes nos experimentations i.e. des requetes de type 

TD. 

Nous disposons de deux ensembles de requetes : le premier utilise par TREC2001 

contient 25 requetes et le deuxieme - TREC2002 englobe 50 requetes, faisant un 

total de 75 requetes disponibles. La liste des requetes de la collection TREC2001 

est presentee en annexe II). Le tableau 4.10 presente quelques caracteristiques de 

la collection TREC. 

8http://www.ldc. upenn.edu/ 
9http://trec. nist.gov/ 

http://www.ldc
http://upenn.edu/
http://trec
http://nist.gov/
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<DOC> 
<DOCNO>19940513_AFP_ARB.0034 </DOCNO> 
<HEADER>, j j_y/ l j | /^ 56 i ^ j -^J l / J*J<S 1110 * 4 3110^1 
<BODY> 

</HEADER> 

<HEADLINE> oljUU S^Ut 64 Jl i J l / ^ l ^JJ^1 ^ - j ! ^ 1 J ^ " cA-i ^ y ^ » ! / 
</HEADLINE> 
<TEXT> 
<P> 
j l / j M I ^ J l j l SU>U u^l iA; ! , ) ^ coUl - ( v ci l) 5-31 

64JI <UJJ^I ^.jlj^alt J,ia,t.,7 i**i-l »^J| ^^itl ilyilal^T JLJ^J 

Ul / j t l̂ OLr J 0 ! " 4 2 ^ 1 ^ " J ^ ^ ol j l i l ) 5^UI 

</P> 
<P> 

& A u « U 

L5^_/* J Oi-*^i Lpijy. j ^ j j ' oWaJ j i l j - i i i ly ^ js 4JJJ i i ^ i 3 ^ ' o^ j 
^_jlj-<a)l OIA ilj j l ifr j^aj ̂ L*y> ^j jjlj / ,jli)l j j j IS 'H ^ i 

i ^ j j j t )»->LJ! j-s Llr iJU- iJj i LJI^5J\ J"*3: J^j 

</P> 
<P> 
l̂ Cu jj-o U - j j L * 671 J J J L J I J jLs j -J l J L ^ ^ I I ^S- t. a^f C ^ j j «**j 

,/LojLf I__?S 1 S^lc- U I A * ( J j i j ojjLai) I^U l j j_y U- j jLa 64 

</P> 
</TEXT> 
<FOOTER> ^s\ 482ly, Ji/\ j/;lT</FOOTER> 
</BODY> 
<TRAILER> 639131 49 ^ L c~r </TRAILER> 
</DOC> 

cy^ Jz> 

Tableau 4.7: Exemple d'un document arabe dans la collection TREC 



<top> 
<num> Number: AR25 

<title> Ja-jMI J>jtJ\ J »>LJI Ujf- J J o ^ V I j J j j j ^ t j j - ^ ' 

<desc> Description: 

<narr> Narrative: 

< / t op> 

Tableau 4.8: Exemple d'une requete de la collection TREC 

<top> 
<num> Number: AR25 
<title> European and American roles in Middle East peace process 
<desc> Description: 
What are the roles of the European countries and America 
in the peace process in the Middle East? 
<narr> Narrative: 
Relevant articles are about the involvement of Europe and the US in 
directing the peace process and stopping violence in the Middle East. 
Articles are about European and US involvement in the internal 
affairs of Middle Eastern countries are irrelevant. 
< / top> 

Tableau 4.9: La version anglaise de la requete arabe precedente 
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Langue du corpus des documents 
Nombre de documents 

Capacite du corpus (MB) 
Nombre total de mots (tokens) 

Nombre de mots differents 
Taille moyenne des documents 

(mots) 
Langues des requetes 
Nombre de requetes 

Taille moyenne des requetes 
(mots) 

Nombre moyen de documents 
pertinents par requete 

TREC2001 
arabe 

383 872 
884 

76 millions 
666 094 

150 

arabe et anglais 
25 

12.6 (arabe) 
12.1 (anglais) 

164 

TREC2002 
arabe 

383 872 
884 

76 millions 
666 094 

150 

arabe et anglais 
50 

11.2 (arabe) 
11 (anglais) 

118.18 

Tableau 4.10: Caracteristiques de la collection TREC arabe 

Le fichier de jugement de pertinence est developpe aussi par NIST. Le nombre 

de documents pertinents pour toutes les requetes de la collection TREC2001 est 

de l'ordre de 4100 documents et de 5909 pour la collection TREC2002. Le format 

de ce fichier est presente en annexe III. 

4.7.2 Impact des pretraitements morphologiques 

Une serie d'experimentations a ete menee sur les deux collections de requetes 

pour montrer l'effet de chaque aspect des pretraitements sur la performance de la 

recherche. Les documents sont classes par rapport aux requetes selon la formule 

4.1 dans la section 4.5. Dans nos experiences, nous utilisons la mesure classique 

de recherche d'information : precision moyenne non interpolee (Mean Average Pre­

cision : MAP). Le rappel est egalement employe comme une deuxieme mesure. Le 

tableau 4.11 presente les resultats des experiences en considerant les aspects de 

normalisation des lettres et l'elimination des mots outils. Les nombres entre par­

entheses dans le tableau representent les pourcentages d'amelioration en precision 

moyenne de chaque aspect de pretraitement par rapport a la base - quand aucun 
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Collection de requetes 

TREC2001 

TREC2002 

TREC2001-2002 

Stoplist 
(Elimination des 

mots outils) 

-

+ 

~ 

+ 

-

+ 

~ 

+ 

-

+ 

~ 

+ 

Normalisation 
des lettres 

-
~ 

+ 

+ 

-
~ 

+ 

+ 

-
" 

+ 

+ 

MAP 

0.1674 
0.1820 
(8.72%) 
0.2059 

(22.99%) 
0.2210 

(32.02%) 

0.2268 
0.2298 

(1.32%) 
0.2324 

(2.46%) 
0.2355 

(3.83%) 

0.2070 
0.2138 

(3.28%) 
0.2236 

(8.01%) 
0.2306 

(11.40%) 

Rappel 

1648/4122 
1787/4122 

1785/4122 

1965/4122 

4088/5909 
4107/5909 

4104/5909 

4130/5909 

5736/10031 
5894/10031 

5889/10031 

6095/10031 

Tableau 4.11: L'impact de la normalisation des lettres et la suppression des mots 
outils sur la RI monolingue arabe 

Nous remarquons que si nous appliquons une recherche na'ive ou aucun pre­

traitement n'est pris en consideration, le score de recherche est plus faible, la pre­

cision moyenne n'est que 16.74% pour la collection TREC2001 et 22.68% pour la 

collection TREC2002. L'introduction du facteur de stoplist pour eliminer les mots 

outils des documents augmente legerement le score de recherche. On note un gain 

de 3.28% en precision moyenne sur les deux collections fusionnees. L'effet de la 
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normalisation orthographique de certains caracteres arabes est aussi important. 

La precision moyenne gagne 8.01% sur les deux collections fusionnees, atteignant 

22.36%. Le rappel est aussi augmente quand on utilise la normalisation des lettres 

et on elimine les mots outils. Enfin, la prise en compte des deux pretraitements 

(normalisation orthographique et elimination des mots outils) ameliore de 11.40% 

la precision moyenne sur les deux collections. En conclusion, l'elimination des mots 

outils et la normalisation orthographique de certains caracteres arabes sont utiles 

pour la RI arabe. 

On remarque aussi que les impacts de ces deux facteurs (elimination des mots 

outils et normalisation orthographique) sont differents sur les deux collections. La 

raison principale est que les requetes de la collection TREC2002 ne comptent pas 

parmi elles beaucoup de mots outils et de mots susceptibles d'etre normalises. 

Statistiquement parlant, la moyenne par requete des frequences relatives des mots 

outils par rapport a tous les mots est de 31.54% pour la collection TREC2001 et 

de 23.51% pour la collection TREC2002. De meme, la moyenne par requete des 

frequences relatives des mots susceptibles d'etre normalises par rapport a tous les 

mots est de 28.16% pour la collection TREC2001 et de 21.70% pour la collection 

TREC2002. 

4.7.3 Impact de lemmatisation 

Dans cette section, nous presentons l'apport de la lemmatisation sur la RI et 

entre autres nous comparons les deux methodes de lemmatisation que nous avons 

proposees. Avant l'indexation, les documents ainsi que le requetes sont normalises 

et les mots outils sont supprimes. Le tableau 4.12 presente les performances de la 

RI monolingue arabe selon les deux strategies de lemmatisation avec les deux col­

lections de requetes. La figure 4.1 dresse une comparaison entre les deux methodes 

de lemmatisation sur la collection TREC2001-2002 en fonction de leurs courbes 

rappel-precision. 
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Collection de 
requetes 

TREC2001 

TREC2002 

TREC 
2001-2002 

Metrique 

MAP 
Rappel/4122 

MAP 
Rappel/5909 

MAP 
Rappel/10 031 

Sans 
lemmatisation 

0.2210 
1965 

0.2355 
4130 

0.2306 
6095 

Lemmatisation a 
base linguistique 

0.3326 (50.49%) 
2704 

0.2828 (20.08%) 
4301 

0.3107 (34.73%) 
7181 

Lemmatisation 
assouplie 

0.3220 (45.70%) 
2664 

0.2671 (13.41%) 
4443 

0.2868 (24.37%) 
7121 

Tableau 4.12: Les performances de la RI monolingue arabe selon les deux methodes 
de lemmatisation 

L'introduction du facteur de lemmatisation est capital pour la performance de 

RI. Les deux methodes avec lemmatisation se comportent nettement mieux que 

lorsque la lemmatisation n'est pas faite. En comparant a une recherche qui nor­

malise les lettres et supprime les mots outils mais n'effectue aucune lemmatisation 

(la troisieme colonne du tableau 4.12), on observe une nette amelioration en preci­

sion moyenne de 24.37% pour une recherche utilisant la lemmatisation assouplie et 

de 34.73% pour une recherche utilisant la lemmatisation a base linguistique sur la 

collection TREC2001-2002 (Tableau 4.12). Ceci est du au fait que la lemmatisation 

permet de fusionner les termes ayant un sens similaire avec de petites differences sur 

la forme morphologique en un seul index, et par consequent elle permet d'ameliorer 

la qualite de recherche. 

Sur les deux collections de requetes, les resultats montrent que la technique de 

lemmatisation a base linguistique est uniformement plus efficace que la technique 

de lemmatisation assouplie sur tous les points de rappel. On peut observer ce com-

portement des deux methodes dans la figure 4.1 : la courbe de lemmatisation a base 

linguistique representant la precision de recherche en fonction des points de rappel 

est toujours au dessus de la courbe de la lemmatisation assouplie. Sur l'ensemble 

des 75 requetes, nous avons obtenu 31.07% de precision moyenne (MAP) avec la 

methode de lemmatisation a base linguistique contre 28.68% pour la technique as-
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Recall 
0.8 

Figure 4.1: Les courbes rappel-precision des deux methodes de lemmatisation 
(TREC2001-2002) 
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souplie (Tableau 4.12). Ces resultats prouvent qu'une lemmatisation assouplie pour 

les mots arabes n'est pas la meilleure approche pour la RI arabe. Cette strategie ne 

reussit pas a grouper beaucoup de mots semantiquement similaires dans le meme 

index. En revanche, la methode a base linguistique peut mieux determiner le noyau 

semantique d'un mot. Plus les index groupent les mots semantiquement similaires, 

meilleure est la performance de la RI. 

Nous donnons quelques exemples pour etablir une comparaison entre les deux 

methodes de lemmatisation (Tableau 4.13). 

Le tableau 4.13 montre les resultats de lemmatisation de quelques mots arabes 

selon les deux techniques. La methode de lemmatisation a base linguistique produit 

des lemmes plus appropries que ceux de la methode assouplie. Pour les exemples 

suivants : {J^-^JS- (Irakiens), <uL*jJl (La bosniaque), j_^w.L«Jl (Les politiciens), 

la premiere methode elimine tous les affixes et determine correctement les lemmes. 

En revanche, la lemmatisation assouplie ne reussit pas a determiner le suffixe a une 

lettre (,j) et produit en consequence un lemme {Jj\j*-) qui n'est pas representatif 

pour beaucoup de mots semantiquement similaires. Par exemple avec la meme 

methode, si on essaye de lemmatiser le mot J f | j ^ (Irakien), tres similaire au premier 

mot Oi—JsLr*'' le lemme produit serait (Jl^t, qui est different du premier lemme 

Ji\jS: Pour le troisieme exemple dans le tableau 4.13 J U - ^ A (Festival), les deux 

lettres j l a la fin du mot ne representent pas un suffixe pour ce mot. Quoique ce 

ne soit pas un suffixe, la strategie assouplie le tronque du mot et produit un lemme 



Mot 

(Irakiens) 

(La bosniaque) 

(Festival) 

(Les politiciens) 

(L'arabe) 

(La terrestre) 

(Loi) 

(Construction) 

(Vaccin) 
0L0 

(Eaux) 

Lemmatisation a base linguistique 

3\j-

(Irak) 

(Bosni) 

(Festival) 

(Polit) 

(Arab) 

J"} 
(Terre) 

(Loi) 

(Construction) 

(Vaccin) 
0L0 

(Eaux) 

Lemmatisation assouplie 

(Irakien) 

J^y 
(Bosniaqu) 

(clown) 

(Politicien ou politique) 

4S 
(Arabe) 

(Terrestr) 

(-) 

(-) 

(-) 
L. 

("-) 

Tableau 4.13: Resultats de lemmatisation de quelques mots selon les deux methodes 
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errone ^jb* signifiant "clown". 

La lemmatisation a base linguistique procede differemment. Elle applique dif-

ferentes decompositions sur le mot original, produit en consequence un ensemble 

de lemmes candidats, et en utilisant les statistiques de corpus, choisit le lemme le 

plus utilise dans le corpus. Nous pouvons aussi remarquer cet effet sur les mots : 

sLu (Construction) et ?-IJJJ (Vaccin). La lemmatisation a base linguistique, grace 

aux statistiques de corpus, reussit a trouver les lemmes appropries sL et s-taJ. Par 

contre la lemmatisation assouplie, en tronquant les prefixes ^ et J, produit des 

lemmes errones parce que ces prefixes sont consideres comme des prepositions at-

tachees aux mots. Or ce n'est pas le cas dans ces mots. Les lettres tronquees, 

considerees comme des prefixes, font partie integrante des mots. 

En analysant les performances individuelles de chaque requete des deux col­

lections TREC, on observe une amelioration pour plusieurs requetes de la lem­

matisation a base linguistique par rapport a la lemmatisation assouplie mais peu 

d'amelioration pour certaines d'autres. Deux raisons sont derriere cette ameliora­

tion: 

• La premiere raison est que la methode a base linguistique, en cas de presence 

d'affixes multiples dans un mot, reussit a eliminer tous les affixes et determine 

correctement les lemmes. Cependant, la lemmatisation assouplie, operant une 

legere troncature sur les mots, ne reussit pas toujours a determiner tous les 
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affixes presents dans un mot, et par consequent elle produit des lemmes non 

representatifs pour beaucoup de mots semantiquement similaires. 

• La deuxieme raison est l'apport des statistiques de corpus. Les requetes, 

ou on a observe une amelioration, comptaient parmi leurs termes des mots 

ambigus10. Pour ces mots, la methode assouplie tronque nai'vement des lettres 

qui ne sont pas des affixes malgre leurs apparences. En revanche, la methode 

a base linguistique ne fait pas une troncature aveugle. Elle produit d'abord 

un ensemble de lemmes candidats et, grace aux statistiques de corpus, elle 

choisit le lemme le plus utilise dans le corpus. Les quatre derniers mots du 

tableau 4.13 : j j J l i (loi), ell; (construction), ?-laJ (vaccin) et 0L-0 (eaux) 

sont des exemples de ces mots ambigus. La lemmatisation a base linguistique 

reussit a trouver les lemmes appropries pour ces mots. Par contre la lemma­

tisation assouplie, en tronquant des sequences de lettres de ces mots, produit 

des lemmes errones parce que ces sequences de lettres font partie integrante 

de ces mots et ne representent pas des affixes. 

Pour les requetes ou on n'a pas observe d'amelioration, c'est a cause de la 

presence de ces mots ambigus. Malgre l'application des statistiques de corpus, la 

lemmatisation a base linguistique n'a pas reussi a selectionner les lemmes appropries 

pour ces mots ambigus. Une raison pour laquelle certains mots ambigus n'ont pas 

ete lemmatises correctement est que parfois, un lemme obtenu apres decomposition 

d'un mot ambigu, represente un autre mot plus frequent dans la collection. Comme 

exemple, le mot suivant ^ i J l (Part) possede deux lemmes possibles : ^i (art) 

i—aJl (mille). L'application des statistiques du corpus n'a pas selectionne le lemme 

'Une sequence particuliere de lettres peut ou non jouer un r61e d'affixe, selon le mot 



82 

approprie ^s (art) parce que le deuxieme lemme t_a)l (mille), representant un autre 

mot, est plus frequent que le premier dans la collection. 

En resume, comme nous 1'avons deja mentionne, la methode a base linguistique 

n'est pas parfaite et ne reussit pas a identifier les lemmes corrects pour certains mots 

ambigus. C'est d'ailleurs dans cet aspect que notre methode doit etre amelioree. 

Plus de traitement au niveau des statistiques de corpus doit etre fait pour choisir 

le lemme correct quand differents lemmes candidats sont proposes pour un mot. 

4.7.4 Impact de la retroaction de pertinence 

Le tableau 4.14 presente les performances de la recherche d'information mono-

lingue arabe avec la retroaction de pertinence selon les deux methodes de lemma-

tisation. Les valeurs des parametres utilises en retroaction de pertinence sont : 

10 pour le nombre de documents et 50 pour le nombre de termes c'est-a-dire que 

le modele de feedback est extrait des 10 premiers documents retrouves, et les 50 

termes les plus forts de ce modele sont utilises pour etendre la requete initiale. Le 

parametre qui controle 1'influence du modele de la collection sur le modele de la 

retroaction est fixe a 0.5. 

Collection de requetes 

TREC 2001 

TREC 2002 

TREC 2001-2002 

Metrique 

MAP 
Rappel/4122 

MAP 
Rappel/5909 

MAP 
Rappel/10 031 

Lemmatisation a 
base linguistique 

0.3900 
2893 

0.3536 
4763 

0.3657 
7654 

Lemmatisation 
assouplie 

0.3784 
2865 

0.3133 
4836 

0.3349 
7704 

Tableau 4.14: Les performances de la RI monolingue arabe avec la retroaction de 
pertinence selon les deux methodes de lemmatisation 

La prise en compte de la retroaction de pertinence ameliore nettement la per-
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formance de recherche. Ce resultat est coherent a d'autres experimentations dans 

les langues europeennes. Son introduction ici pour le cas de la RI arabe a donne 

les memes ameliorations que celles observees sur les autres langues. A noter aussi 

que ces resultats sont comparables aux meilleurs resultats des systemes presentes 

en TREC 2002 (Tableau 4.15). 

Systeme 
Al-Stem (Darwish) 

n-grams stemmer (McNamee) 
Deeper light stemmer (Chowdhury) 

Light stemmer (Chen) 
Light stemmer (Savoy) [68] 

Precision moyenne (MAP) 
0.3482 
0.3410 
0.3419 
0.3666 
0.3712 

Tableau 4.15: Resultats des meilleurs systemes presentees en TREC 2002 

Ce que nous degageons de ces experimentations est que tous les traitements que 

nous avons introduits sont necessaires pour la recherche d'information sur les docu­

ments arabes, bien sur avec des degres d'importance differents. L'importance de la 

technique de lemmatisation est clairement observee. Ceci est du au choix des ter-

mes d'indexation. Plus ces index regroupent des mots semantiquement similaires, 

meilleures sont les performances de recherche des documents pertinents. 

4.8 Recapitulatif 

En recherche d'information arabe, le traitement morphologique et plus partic-

ulierement la lemmatisation joue un role important. Malgre que la lemmatisation a 

fait l'objet de plusieurs travaux, cet aspect n'est pas encore largement et systema-

tiquement etudie. II est encore peu clair quel type de lemmatisation est approprie 

pour la RI arabe. 

Dans cette optique, nous avons defini une methodologie pour resoudre le prob-

leme de la performance de recherche des documents pertinents arabes. Le prob-



leme central dans cette methodologie etait comment identifier les meilleurs termes 

d'index pour avoir des performances raisonnables en recherche monolingue. Plus 

particulierement, nous avons propose une nouvelle methode de lemmatisation qui 

essaye de determiner le noyau d'un mot selon des regies linguistiques appuyees par 

des statistiques de corpus. Cette methode est comparee a une technique de lem­

matisation assouplie largement utilisee dans la litterature. La nouvelle methode 

presente une meilleure performance de recherche que la technique assouplie. Cette 

derniere ne reussit pas a grouper beaucoup de mots semantiquement similaires dans 

le meme index. Au contraire, la methode a base linguistique peut mieux determiner 

le noyau semantique d'un mot. 

Cependant, la nouvelle methode peut egalement entrainer des erreurs. Ce cas 

de figure apparait quand un affixe est tronque d'un mot mais il ne devait pas l'etre 

parce qu'il fait partie des lettres du lemme. Pour surmonter ce genre d'ambigui'te, 

nous estimons que cette methode peut etre amelioree au niveau des statistiques 

de corpus. Plus de traitement doit etre fait pour choisir le lemme correct quand 

differents lemmes candidats sont proposes pour un mot. Une premiere reflexion 

serait de choisir le lemme le plus utilise dans un document ou une requete au lieu 

de favoriser le lemme le plus frequent dans toute la collection des documents. 

Dans le prochain chapitre nous investiguons les techniques de traduction de requetes 

de l'anglais vers l'arabe et la fagon de les combiner dans le modele de recherche 

pour retrouver le plus de documents pertinents possibles. 
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C H A P I T R E 5 

RECHERCHE D'INFORMATION TRANSLINGUISTIQUE 

ANGLAIS-ARABE 

5.1 Introduction 

Dans ce chapitre, on s'interesse a la deuxieme phase de notre travail, a savoir la 

RI translinguistique ou la requete est representee dans un langage source (anglais) 

et la collection de documents dans un autre langage cible (arabe). La tache cen-

trale dans la RIT est de permettre aux documents de se comparer a une requete, 

typique via une traduction. 

Une des approches de l'unification des langues de la requete et des documents est 

la traduction de la requete vers la langue des documents. Cette approche est real­

ises avec un cout moindre du fait que la taille de la requete est generalement reduite 

a quelques termes. C'est aussi une approche plus flexible parce que l'utilisateur 

peut choisir la ou les langue(s) qui l'interessent. Nous avons presente plus en detail 

dans le troisieme chapitre les fagons d'implanter cette approche. Le choix d'une 

methode par rapport a une autre depend de la disponibilite des ressources et la 

qualite de traduction qu'elle produit. Rappelons quelques elements decrits dans le 

chapitre 3. 

La traduction automatique de bonne qualite est toujours un probleme non re-

solu surtout pour une paire de langues (anglais-arabe) en stade d'exploration. Le 

cout eleve en temps pour implementer un systeme de traduction automatique fiable 

nous a aussi pousse a ecarter cette piste. 

D'autre part, les requetes sont constitutes generalement des mots cles et ne re-

spectent pas souvent une structure syntaxique. Dans ce contexte, Putilisation des 
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dictionnaires bilingues et les corpus paralleles deviennent des alternatifs interes-

sants, surtout que la traduction d'une requete vise a suggerer de bons termes pour 

trouver des documents et non a produire une phrase comprehensible par l'humain. 

La traduction des termes de requete peut aussi s'etendre a des termes relies. 

Cependant les ressources reliees a ces deux methodes ne sont pas disponibles 

pour l'arabe. En l'absence de corpus paralleles comme le Hansard, l'exploitation du 

Web est une piste privilegiee pour construire un corpus de textes paralleles pour la 

paire anglais-arabe. Sur la base de ce corpus, un Modele de Traduction Statistique 

(MTS) est entraine specifiquement pour la RIT anglais-arabe [32]. 

Toutefois, l'utilisation d'une seule ressource de traduction est souvent insuff-

isante du fait du contexte general des themes de la requete. Autrement dit, II 

arrive parfois que des termes d'une requete ne sont pas couverts par une ressource 

de traduction. En effet, pour consolider la traduction des requetes, l'exploration 

d'autres techniques de traduction basees sur les Dictionnaires Bilingues (DB) ainsi 

que les textes paralleles est necessaire. Ainsi, un des objectifs de notre etude est 

de voir comment differentes ressources linguistiques disponibles peuvent etre com-

binees dans la tache de la traduction de requete. 

Pour notre etude, nous allons exploiter notamment les ressources suivantes : 

• Un modele de traduction statistique entraine sur les pages Web paralleles. 

• Un autre modele de traduction statistique entraine sur le corpus parallele des 

nations unies. 

• Deux dictionnaires bilingues extraits du Web : Ajeeb et Almisbar. 

Une fois les ressources de traduction identifies, la question de la combinai-

son des ressources s'impose naturellement. La combinaison de plusieurs modeles 

se resout traditionnellement par l'attribution des poids a chacun des modeles ou 
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des ressources. Ces poids mesurent le degre de confiance accorde a chacune des 

ressources. Au lieu d'attribuer une mesure de confiance a une ressource globale-

ment, nous allons etudier une autre methode de combinaison qui utilise des facteurs 

de confiance associes a chaque traduction. Cette methode fournit une re-estimation 

des differentes traductions en examinant des criteres supplement aires. Nous allons 

decrire ceci plus en detail. 

Dans la section suivante, on presente les travaux relies a cette problematique. 

Ensuite, nous developperons successivement differentes approches de traduction des 

requetes conjointement avec les ressources qu'on a pu identifier pour la paire de 

langues anglais-arabe. L'integration des probability de traduction dans un modele 

de recherche base sur les modeles de langue sera etudiee avec les differentes tech­

niques de combinaison des traductions. On s'attardera aussi sur l'apprentissage des 

facteurs de confiance. A la fin de ce chapitre, on presentera nos experimentations 

suivies d'analyses des differentes methodes de traduction de requetes. 

5.2 Travaux relies 

Dans la plupart des travaux sur la RIT, le probleme majeur est la traduction des 

requetes. Les principales approches utilisees pour la traduction des requetes sont 

la traduction automatique, les dictionnaires bilingues et les corpus paralleles [56]. 

Malgre le fait que la traduction automatique peut etre utilisee pour la traduction 

de requetes, elle n'est pas disponible pour beaucoup de paires de langues. Ainsi, on 

doit utiliser d'autres alternatives. De plus, la traduction automatique n'est pas une 

approche parfaitement adaptee a traduire des requetes : Les requetes sont rarement 

des phrases et plus souvent juste une sequence de mots sans structure syntaxique. 

Ceci pose un grand probleme aux systemes de traduction automatique, qui sont 

generalement congus pour des phrases completes. Un autre inconvenient de la tra­

duction automatique est que les systemes de traduction automatique fournissent 

une seule traduction pour un mot source, alors qu'il est generalement preferable 
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qu'un terme de la requete soit traduit par plusieurs mots dans le but de produire 

l'effet d'expansion de requete, fortement souhaite en RI. De plus, le choix d'une 

seule traduction pour un mot source par un systeme de traduction automatique 

peut etre errone. 

Les dictionnaires bilingues sont largement utilises en RIT [7] [27], grace, d'une 

part, a leur large disponibilite, et d'autre part, a la facilite de les integrer dans 

une approche de traduction. Une approche simple d'utilisation d'un dictionnaire 

consiste a remplacer chaque terme de requete par une liste de ses traductions pos­

sibles. La multitude de choix de traductions qu'ils offrent, a aussi favorise leur 

preference d'utilisation en RIT par rapport a la traduction automatique. Cepen-

dant, comme chaque methode a ses limites, les dictionnaires bilingues souffrent de 

manque de couverture de traduction pour certains termes de requetes tels que les 

noms propres. L'autre probleme des dictionnaires bilingues est l'effet de polysemie 

qui engendre parfois des traductions ambigiies. Ajoutons aussi a ces inconvenients 

la difficulte d'identifier de telles ressources pour la paire de langues anglais-arabe. 

La troisieme approche exploite des corpus paralleles. Les corpus paralleles con-

tiennent des informations utiles pour la traduction des mots dans des domaines 

particuliers. lis peuvent aussi surmonter quelques limitations des techniques basees 

sur les dictionnaires bilingues. On peut utiliser de tels corpus pour entrainer des 

modeles de traduction statistique, qui peuvent ensuite etre utilises pour traduire les 

termes d'une requete. Cette approche presente l'avantage que peu d'interventions 

manuelles sont necessaires pour produire un modele de traduction statistique. 

L'autre avantage des techniques basees sur les corpus paralleles est que chaque 

mot source peut etre traduit par plusieurs mots cibles et que ces derniers sont 

ponderes [54]. Cette technique a ete utilisee en RIT pour traduire des requetes 

de l'anglais vers le chinois et le frangais et a revelee de bonnes performances [52] 

[53] [41]. Cependant, le probleme avec l'utilisation des corpus paralleles est que 

ces derniers ne sont pas disponibles et leur acquisition est couteuse. D'une part, 
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il est difficile de trouver des traductions deja existantes de bonne qualite pour 

des documents et d'autre part, les versions traduites sont couteuses a creer. Le 

corpus Hansard anglais-frangais du parlement canadien est parmi les rares corpus 

paralleles existants non seulement par sa disponibilite mais aussi par sa taille con­

siderable et sa qualite de traduction. Malheureusement, on ne peut pas se procurer 

des corpus bilingues semblables a Hansard pour la paire de langues anglais-arabe. 

Une autre categorie d'approches pour la traduction des requetes, combine plusie-

urs ressources de traduction notamment les corpus paralleles et les dictionnaires 

bilingues [53]. Cette combinaison repose sur deux principes. Le premier s'annonce 

comme suit : Comme differentes ressources peuvent suggerer differentes traduc­

tions, il vaut mieux combiner ces ressources afin d'obtenir autant de traductions 

correctes que possible. Le deuxieme principe est celui des evidences multiples : 

lorsque plusieurs traductions sont fournies pour une requete, celle proposee par 

plusieurs ressources aura une chance plus elevee d'etre correcte. 

L'attribution de poids appropries aux termes de la requete est un autre prob-

leme crucial pour la RIT. Si les modeles de traduction statistiques sont utilises 

pour la traduction des requetes, les probabilites de traduction peuvent etre util-

isees comme poids associes aux termes de la requete [41]. Mais, les dictionnaires 

bilingues ne fournissent pas de probabilites aux traductions. Ainsi, dans les etudes 

anterieures, les poids sont sou vent determines selon une distribution uniforme ou 

selon les occurrences et les cooccurrences des traductions dans un corpus [75]. 

Quand plusieurs outils ou ressources de traduction sont utilises, la question qui se 

manifeste est comment combiner correctement toutes les traductions candidates? 

Dans les etudes precedentes, de simples methodes ont souvent ete employees, i.e. 

on combine lineairement diverses traductions pour un meme terme de requete par 

l'attribution d'un poids de confiance a la ressource de traduction [79] [19]. Dans 

d'autres etudes, ces poids de confiance accordes aux ressources de traduction ont 

ete optimises automatiquement sur des corpus de validation independants des pre-
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mieres ressources utilisees pour obtenir les traductions et les probabilites [53]. 

On remarque que l'utilisation d'une combinaison lineaire des ressources attribue 

un poids unique pour chaque ressource de traduction. Meme si on peut combiner 

ces poids avec les probabilites initiales de traduction (si elles sont disponibles), les 

scores resultants peuvent seulement faire la difference entre les traductions pro-

posees par les differentes ressources. Ces scores ne modifient pas 1'importance 

relative des traductions de la meme ressource [34]. En pratique, quand de nou-

veaux criteres sont consideres, une traduction suggeree par une ressource avec un 

poids faible, peut s'averer etre une meilleure traduction. Dans un tel cas, il est 

necessaire de modifier 1'importance relative de cette traduction dans Pensemble de 

traductions. Par exemple, dans une requete TREC 2001, le mot anglais "develop" 

dans "to develop tourism in Cairo" ( ^ ^ J t <t>L4Jl ̂ ^ k J ) est traduit en arabe par 

un modele de traduction statistique avec l'ensemble des traductions suivantes : 

{<uô J 0.48 (developpement), ^ U 0.13 (developpe), sir] 0.08 (developpement), 

jjlaj 0.06 (evolution), j_^aJt 0.04 (developpement)}. 

Nous observons que la traduction la plus commune "^yioj" (developpement) 

prend seulement la cinquieme position avec une probabilite beaucoup plus faible 

que celle de la traduction en premiere position " "tjaJJ"1. Si une combinaison lineaire 

est employee pour combiner ce modele de traduction avec une autre ressource 

(comme un dictionnaire bilingue), il est peu probable que la bonne traduction " 

y_yi*5" puisse gagner un poids plus grand que " <_J_»_LJ". II est alors important 

de reconsiderer chaque traduction candidate selon des criteres additionnels arm 

lu *~oJJ est aussi une traduction pour le mot "develop" mais la traduction " ^ j t»"" est plus 

appropriee. D'autant plus que dans la version arabe de la requete, on utilise la traduction " 

j j jL? ' au lieu de la traduction " <**£ pour le mot "develop". 
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d'en produire de nouveaux poids. En faisant ceci, l'ordre initial des traductions 

candidates peut etre change. Plus precisement, en utilisant la methode des facteurs 

de confiance, nous pouvons reordonner les traductions candidates comme suit: 

{^jiaj 0.51, u : 0.29}. 

Dans cette nouvelle liste, le poids de la meilleure traduction " ^ ^ W est consid­

er ablement augmente tel que souhaite. 

La technique des mesures de confiance peut ajuster le poids des traductions 

d'un terme de requete selon des attributs informatifs additionnels. Cet estime de 

confiance mesure le degre de certitude que la traduction soit correcte. II nous four-

nit un moyen pour reevaluer les traductions candidates provenant de differentes 

ressources d'une fagon homogene. Les avantages de cette approche sont done dou­

bles. D'une part, la mesure de confiance nous permet d'ajuster le poids original 

des traductions et de filtrer les meilleurs termes de traduction. D'autre part, ces 

mesures de confiance nous fournissent egalement des poids comparables pour les 

traductions candidates a travers des ressources de traduction differentes. En con­

sequence, la mesure de confiance peut etre vue comme un mecanisme general pour 

combiner, d'une maniere efficace, differentes ressources de traduction. 

A la fin de ce chapitre, nous presentons des experiences qui prouvent que cette 

methode surclasse la methode de combinaison lineaire sur deux collections de test. 

Dans la section 5.9, nous presentons les etapes d'apprentissage de ces estimes de 

confiance. 
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5.3 Un modele de traduction base sur les pages Web paralleles 

Nous avons mentionne qu'une des approches souvent utilisees consiste a ex­

ploiter une large collection de textes paralleles pour entrainer un modele de tra­

duction statistique. Toutefois la mise en application d'un tel modele performant 

necessite un tres grand nombre de textes paralleles. Or, pour plusieurs paires de 

langues, on ne peut pas obtenir suffisamment de textes paralleles. Afin de surmon-

ter cet obstacle, Nie a eu l'idee de fouiller le Web pour chercher automatiquement 

des pages Web paralleles a l'aide d'un systeme dit PTMiner [52] [53]. Dans ce 

contexte, on a repris la meme experience avec PTMiner pour construire un corpus 

bilingue pour la paire de langues anglais-arabe. Sur la base de ce corpus, un modele 

de traduction statistique est entraine [32]. Dans les sections suivantes, on decrit 

les differentes etapes du systeme PTMiner. 

5.3.1 PTMiner 

Le systeme PTMiner [16] vise a fouiller le Web et a construire un corpus parallele 

anglais-arabe. Le principe de PTMiner est que sur le Web, il y a beaucoup de textes 

paralleles (un exemple est presente dans le tableau 3.1 du chapitre 3). De plus, 

ces textes paralleles sont tres souvent organises selon certains schemas ou regies 

communes comme : 

• Les textes paralleles utilisent des textes d'ancrage (anchor text) comme " 

<^jjjj\ <j?t^JJl" (Arabic version), " j y . " (Arabic), "English version" ou 

"English" pour pointer d'une langue a une autre. 

• Les textes paralleles ont generalement des URLs similaires. La difference 
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entre elles reside seulement et souvent dans les prefixes cm suffixes indiquant 

le langage dans lequel est ecrit le document. On peut citer a titre d'exemple, 

les segments ".en", ".e", "english-" pour les documents anglais et leurs segments 

equivalents pour les documents arabes; ".ar", ".a", "arabic-". 

Ainsi, en explorant le Web, il est possible de reconnaitre des textes paralleles 

automatiquement. L'application de ce processus a permis de constituer des corpus 

paralleles pour plusieurs paires de langues. Le tableau 5.1 montre le nombre de 

textes paralleles avec leurs capacites pour la paire de langues anglais-arabe ainsi 

que pour quelques autres paires de langues etudiees anterieurement [53]. 

Paire 

Nombre de paires 
Capacite (en MB) 

anglais-
arabe 
2816 

37 

anglais-
frangais 

18807 
300 

anglais-
allemand 

10195 
115 

anglais-
italien 
8499 

85 

Tableau 5.1: Les quatre corpus paralleles constitues a l'aide de PTMiner. Les 
corpus autres que anglais-arabe sont collectes dans [53]. 

Pour la paire anglais-arabe, un corpus modeste en taille (2 816 paires de pages) 

est constitue. Ce petit nombre de pages paralleles est explique a notre avis par la 

rarete des sites Web pour cette paire de langues. Nous notons que ce petit nom­

bre (2 816) de textes paralleles anglais-arabe n'est pas suffisant pour construire un 

modele de traduction statistique raisonnable. En plus de la taille du corpus paral­

lele, la qualite de traduction qu'offre un modele de traduction statistique depend 

aussi de la qualite typographique du corpus parallele. D'autres facteurs comme le 

temps de la creation du corpus parallele et la variation linguistique et culturelle 

d'un pays a l'autre jouent un role important dans la qualite des traductions. 

5.3.2 Lemmatisation 

Les textes paralleles collectionnes a partir du Web, apres un premier nettoyage, 

ont subi deux procedures de lemmatisation avant leur passage pour l'entrainement 
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avec les modeles de traduction. Les documents arabes sont lemmatises par la 

methode de troncature a base linguistique [33] que nous avons decrit precedemment 

au chapitre quatre. Quant aux documents anglais, la technique de Porter [60] a 

ete appliquee pour trouver les lemmes des mots anglais. Notant aussi que les mots 

outils ont ete elimines des textes. Pour l'arabe, nous avons utilise la liste des mots 

outils arabes que nous avons congue (Chapitre 4). La table des stopwords anglais 

a ete procuree du package Snowball de Porter [2]. 

5.3.3 Alignement 

L'entrainement des modeles de traduction statistiques necessite l'existence des 

bitextes (textes alignes en phrases). On peut obtenir des bitextes a partir d'un 

corpus parallele en alignant ce corpus au niveau des phrases. L'alignement est fait 

de differentes fagons, Langlais dresse une comparaison de plusieurs algorithmes 

d'alignements de phrases [46]. Pour ce faire, deux types d'informations sont ex­

ploiter dans les algorithmes d'alignement : 

Informations metriques : Ces criteres utilisent la position et la longueur 

des phrases dans les textes : Les phrases paralleles dans deux textes paralleles ont 

generalement des positions similaires. Les longueurs des phrases alignees sont aussi 

similaires. Church et Gale ont montre qu'il existe un rapport de proportionnalite 

entre la longueur d'une phrase source et la longueur de sa traduction [23]. Ainsi, 

en essayant de faire correspondre les phrases de longueurs similaires dans l'ordre, 

en utilisant la programmation dynamique, on peut determiner les meilleurs aligne-

ments de phrases selon ces criteres. 

Informations linguistiques : Simard et al. utilisent d'autres unites linguis-

tiques qu'ils appellent les cognats pour aligner des bitextes [70]. Un cognat designe 

des mots semblables dans deux langues comme "systeme" en frangais et "system" en 

anglais. L'idee derriere l'exploitation de cognats est que deux phrases en relation 

de traduction partagent souvent des mots communs ou proches comme les noms 
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propres, les symboles, les chiffres ou tout simplement partagent une forme iden-

tique dans les deux langues. Ainsi, deux phrases contenant ces cognats ont plus de 

chance d'etre paralleles. Naturellement, l'approche de cognat ne peut s'appliquer 

pour des langues si differentes comme l'anglais et l'arabe mais elle peut etre eten-

due en utilisant un dictionnaire bilingue, i.e. en considerant une traduction stockee 

dans un dictionnaire comme l'equivalent d'un cognat. 

Pour nos experimentations, on a utilise le systeme d'alignement SFIAL base sur 

les positions et les longueurs des phrases ainsi que les cognats [70]. Ainsi, avant 

l'entrainement des modeles de traduction statistique, on a aligne le corpus parallele 

anglais-arabe recueilli a partir du Web a l'aide du systeme SFIAL pour avoir des 

bitextes qui seront les entrees des modeles de traduction IBM. 

5.3.4 Modeles de traduction probabiliste IBM 

Quand on arrive a aligner les textes paralleles phrase par phrase, c'est au tour 

des mots d'etre alignes. Ceci revient a estimer les relations de traduction de mots. 

Cette tache est l'objet des modeles de traduction statistique. 

Brown et al. [11] proposent cinq modeles de traduction 1, 2, 3, 4 et 5. Chaque 

modele a sa propre prescription pour calculer la probabilite conditionnelle p(fj | ej) 

entre les mots e* et fj qu'on appelle la probabilite de traduction. Intuitivement, 

plus une paire de mots apparait dans des phrases paralleles, plus grande est la 

chance que les deux mots de cette paire soient la traduction l'un de l'autre. Plus 

precisement, on utilise generalement le processus de maximisation d'estimation 

(EM) afin de maximiser la vraisemblance de traduction entre les phrases paralleles 

du corpus. L'algorithme EM est la base d'estimation des parametres des modeles 

IBM. Cet algorithme est decrit dans [11]. A la fin, ce processus de maximisation 

EM produit une fonction de probabilite p(fj | e,) exprimant la probabilite que 

le mot fj soit la traduction du mot e,. Avec cette fonction, on peut determiner 

un ensemble de traductions probables dans la langue cible pour chaque mot de la 
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langue source. 

Formellement, ces modeles cherchent a modeliser P{F = f \ E — e) ou E est 

1'ensemble de phrases sources, F est l'ensemble de phrases cibles. e = e\, ...,e/ et 

/ = fi,—,fm
 s o n t deux phrases particulieres de E et F. Soit A(e, f) l'ensemble 

des alignements liant une phrase source donnee a une phrase cible. On note par 

P(F = / , A = a | E = e) la probabilite jointe de / et d'un alignement particulier 

a etant donne e. Si on somme sur tous les alignements possibles entre e et / , on 

peut estimer P(F = f \ E = e) par : 

P(F = f\E = e)= £ P(F = f,A = a\E = e) = ^P(f,a\e) (5.1) 
a€A(eJ) a 

Le dernier element dans l'equation 5.1 est juste une ecriture abregee. a = (<Zi,..., am) 

avec di € [0,Z]Vi € [l,m]. 

Dans le modele IBM 1, tous les alignements sont consideres equiprobables et 

independants de la position du mot dans la phrase cible. Chaque mot cible fj 

possede done (/ + 1) positions possibles (+1 car le mot "NULL" eo est considere)2 

[45]. Sachant qu'il y a (I + l)m alignements possibles entre une phrase source e de 

longueur / et une phrase cible / de longueur m, P(f, a \ e) est estime comme suit : 

P(f, a\e) = P{m\ e) J[ - ^ 1 ^ 2 = ^ - ^ J[ t(fj \ eaj) (5.2) 

ou e est un facteur qui exprime la probabilite de generer une phrase cible / de 

longueur m sachant la phrase source e. t(fj \ e0.) est la probabilite de transfert 

ou la probabilite que le mot eaj genere le mot fj. Pour expliquer cette notation, 

2la phrase e est etendue par le mot eo auquel seront associes les mots de / qui n'ont pas de 
correspondant direct dans la langue source. 
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on peut imaginer un alignement comme a = (1,2,4,3), ou a,- est une position d'un 

mot dans la phrase source e. eaj est le mot qui est responsable de la generation du 

j e mot du / . Si Ton somme sur tous les alignements possibles alors la probability 

d'une phrase / sachant une phrase e : 

P(f\e) = T/P(f,a\e) = J2-^— ]!*(/; I ««*) (5-3) 
a a {l ~T X) j=i 

- I I m 

=JITI^ E - E I W . K ) (5-4) 
V1 ">" x) a i = 0 am=0j=l 

m I nE^i*) (5-5) C + i)m tAto 

Cette derniere equation signifie que chaque mot cible de la phrase / est genere 

en consultant les probabilites de transfert de chaque mot source de la phrase e vers 

ce mot cible. 

Le modele IBM 1 possede la propriete que Ton peut calculer P(f | e) de maniere 

exacte et efficace. Dans cette equation, on cherche a estimer les probabilites de 

transfert t(fj | eO de maniere a augmenter le logarithme de vraisemblance d'un 

corpus d'entrainement LL{C) sous les contraintes stochastiques de l'equation 5.7: 

LL(C) = X > g P ( / w | e ( i ) ) (5-6) 
s=\ 

£ < ( £ 1*0 = 1 . Ve, (5.7) 
fj 

ou (f^\e^), (/^2\e(2)),..., ( / ^ , e ^ ) est l'ensemble des paires de phrases du cor­

pus, fj designe n'importe quel mot de la langue F et ê  designe n'importe quel 

mot de la langue E. Les probabilites t(fj | e0 sont optimisees iterativement par 
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un processus de maximisation d'estimation (EM) : 

c(fj I *; e, f) = J{fj
+}f

ei] , nb(ei, e) nb(/,-, / ) (Etape - E) (5.8) 

s 
*(/i I ei) = ^ £ c ( £ I ei> / (s )- e(s)) (£tape - M) (5.9) 

8 = 1 

ou n6(e», e) est le nombre de mot e^ dans la phrase e et nb(fj, / ) est le nombre de 

mot fj dans la phrase / . Ae est un facteur de normalisation qui assure les con-

traintes stochastiques de l'equation 5.7. 

Rappelant que le modele IBM 1 estime la valeur de la probability de trans-

fert en supposant que toutes les positions d'alignement d'un mot source avec un 

mot cible sont equiprobables. Le modele IBM 2 remedie a cette simplification en 

introduisant des probabilites d'alignement selon les positions des mots sources et 

cibles. Son argumentation est le fait qu'un mot source dans une position donnee 

se connecte generalement a un mot cible dans la meme position de la phrase cible. 

Ce nouveau parametre calcule par le modele IBM 2 est dit probability de distorsion. 

Le modele IBM 3 introduit un nouveau parametre exprimant la probability de 

fertilite qui represente la distribution du nombre de mots cibles generes par un mot 

source particulier. Tous les details de calcul de ces parametres pour les modeles 

IBM sont decrits par Brown dans [11]. On peut aussi se referer au document de 

Knight qui presente ces modeles d'une fagon plus accessible [38]. 

Pour l'entrainement de ces modeles, on a utilise le package GIZA++ [58], une 

extension de GIZA [6], qui implemente les modeles IBM de Brown. On appelle la 

sortie d'un modele de traduction, les probabilites de transfert ou encore un dictio-

nnaire bilingue probabilise. Comme exemple, on peut voir dans le tableau 5.2 la 
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sortie du modele IBM 1 pour la traduction du mot anglais "develop" vers l'arabe. 

Chaque mot source a plusieurs traductions dans la langue cible et a chaque tra­

duction est associe un poids representant la probability de transfert. Dans nos 

experimentations, nous avons utilise juste les probabilites du modele IBM 1. Ce 

modele ne prend pas en consideration l'ordre des mots, ce qui correspond bien au 

contexte de recherche d'information dans la mesure ou l'ordre des mots est aussi 

ignore dans la plupart des modeles actuels de recherche d'information. 

(<u<w, 0.48) (developpement) 

(^.b, 0.13) (developpe) 

(sir], 0.08) (developpement) 

(jjJoJ, 0.06) (evolution) 

(jjjiaJ, 0.04) (developpement) 

Tableau 5.2: Exemple de la sortie d'un modele de traduction pour le mot source 
"develop" 

La couverture de ce modele de traduction statistique entraine sur les pages 

Web est de 11.30 % des mots uniques de la collection de documents TREC sur 

laquelle nous avons fait nos experimentations. Quant a la couverture des termes de 

requetes, ce modele couvre 95.37 % des mots uniques des deux collections TREC. 

Ces taux montrent que la majorite des termes de requetes peuvent etre traduits 

par ce modele mais les traductions proposees ont moins de chance d'etre trouvees 

parmi les termes de la collection de documents. 

5.4 U n a u t r e modele de t r aduc t ion s ta t i s t ique base sur le corpus par -

allele des Na t ions Unies 

Cette ressource ressemble au modele de traduction statistique construit a partir 

des textes paralleles extraits du Web. C'est une table de traduction probabiliste 

de l'anglais vers l'arabe. Cette table est batie par l'equipe BBN [22] a partir d'une 

large collection de textes bilingues alignes anglais-arabe. Le corpus provient des 
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archives des Nations Unies (NU), ses documents representent les discours officiels 

et sont de bonne qualite de traduction. II renferme 38 000 paires de documents. 

Ce modele de traduction a ete entraine avec GIZA++ [58]. La couverture de la 

table de traduction de l'arabe vers l'anglais est de 29 % des mots uniques de la 

collection de documents TREC sur laquelle nous avons fait nos experimentations. 

Ce taux est superieur a celui du modele precedent. Pour les termes de requetes en 

anglais, la table de traduction de l'anglais vers l'arabe couvre 97.83 % des mots 

uniques des deux collections de requetes TREC. Malgre que le taux de couverture 

des termes de requetes du modele precedent est comparable au taux de ce modele, 

les traductions fournies par le modele des NU ont plus de chance d'etre trouvees 

dans la collection des documents que celles proposees par le modele entraine sur 

les pages Web. 

Malheureusement, nous n'avons pas obtenu les textes paralleles des NU pour 

entrainer nous-memes un modele de traduction. Ainsi, nous allons utiliser le mod­

ele entraine par BBN, ce qui pose quelques difficultes additionnelles parce que 

BBN n'a pas utilise la meme methode de lemmatisation que nous. Ainsi, une re-

lemmatisation sur les mots dans ce modele sera necessaire. Nous avons cree un 

ensemble de regies pour transformer les lemmes de BBN en les notres. 

5.5 Dictionnaires bilingues 

Les autres sources de traduction qu'on a exploitees pour la traduction des re­

quetes sont des dictionnaires bilingues. Parmi une variete disponible sur le Web, 

on a selectionne deux sites : Almisbar [4] et Ajeeb [3] qui offrent une meilleure 

qualite de traduction. Pour batir ces deux ressources, on a implements un script 

qui extrait en ligne sur le Web les traductions d'un ensemble de mots anglais 3. 

Ajeeb inclut 20 K paires d'entrees et Almisbar 11 K de paires. 

3Ces mots sont collectes de deux corpus de LDC : LDC2004T18 et LDC2004T17, plus les 
termes des deux collections de requetes TREC 
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5.6 Combinaison des ressources 

L'utilisation de plusieurs ressources donne generalement une meilleure qualite 

de traduction de requete. D'une part, la combinaison des ressources permet de 

contourner le probleme de couverture d'une ressource pour certains termes de re­

queues. D'autre part, elle nous permet de beneficier du principe d'evidence multiple 

ainsi que l'effet d'expansion de requete, tres souhaite en recherche d'information. 

Plus precisement, on a identifies et congu quatre modeles de traduction differents 

entre 1'anglais et l'arabe provenant de quatre ressources differentes : deux modeles 

de traduction statistique (Web et NU) et deux dictionnaires bilingues (Almisbar et 

Ajeeb). La question qui se pose pertinemment a ce stade est comment combiner ces 

ressources potentielles ensemble d'une fagon raisonnable pour augmenter la qualite 

de traduction de requete et par consequent ameliorer la performance de recherche 

des documents pertinents dans la collection des documents? 

Pour repondre a cette question, deux methodes de combinaison sont etudiees: 

Une methode traditionnelle, combinant lineairement les quatre ressources par l'attr-

ibution d'un poids de confiance a chaque ressource. L'autre methode est plus 

sophistiquee. Elle reconsidere toutes les traductions candidates proposees par les 

differentes ressources et, en introduisant des attributs additionnels, elle les reevalue 

plus radicalement que dans la combinaison lineaire. Cette deuxieme methode four-

nit egalement de nouveaux poids comparables pour les traductions candidates a 

travers des ressources de traduction differentes. Ainsi, la question de combinai­

son des ressources est dependante de la problematique de la fagon d'associer des 

poids d'importance a des traductions differentes proposees par une ou plusieurs 

ressources pour un meme mot. 

Dans les sections suivantes, nous presentons le cadre general d'un modele de 

recherche d'information permettant d'integrer des poids avec les traductions ainsi 
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que le procede de calcul de ces poids. 

5.7 Integration des probabilites de traduction dans le processus de 

recherche 

Dans ce paragraphe on decrit le cadre general d'un modele de recherche d'inform-

ation permettant d'integrer des poids avec les differentes traductions d'un terme 

de la requete. Pour ceci, on utilise un modele de recherche base sur les modeles 

de langue. Etant donne une requete QE ecrite dans un langage source E et un 

document DA represents dans un autre langage cible A, on peut calculer la perti­

nence de ce document par rapport a la requete avec la divergence negative entre le 

modele de langage de requete 6QE et le modele de langage du document 6DA [82]. 

R(QE, DA) ~ £ p(tA | 9QE) logp(tA | 6DA) (5.10) 
tAeVA 

Ou VA = le vocabulaire de A. Comme nous l'avons decrit dans le chapitre 2 

(section 2.7.4), pour contourner le probleme d'attribuer des probabilites zero aux 

termes de la requete non presents dans le document DA, les techniques de lissage 

sont utilisees pour estimer p(i^ | 6DA)- O n peut utiliser la technique de lissage 

Jelinek-Mercer qui est une methode d'interpolation entre les modeles de langage 

du document 6DA et de celui de la collection 6cA [81]. Le lissage de p(t,A | 0DA) est 

calcule comme suit: 

p(tA | 0DA) = (1 - X)pMLE{tA I 6DA) + XpMLE(tA | 0CA) (5.11) 

Ou pMLE(tA | 6DA) = tf{\nA
D\A) et PMLE^A I &cA) = tf{]cf\A^ s o n t l e s e s t i m e s d u 

maximum de vraisemblance des modeles de langue unigrammes bases respective-

ment sur le document DA et la collection des documents CA- A est un parametre 

qui controle l'influence de chacun des deux modeles. 
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Le terme p(t^ | 0QE) dans l'equation 5.10 representant le modele de la requete 

peut etre estime dans la langue source avec : 

P(tA\0QE)= £ p{tA,qE\0QE)= £ P(tA\qE,0QE)p(qE\0QE) (5.12) 

On suppose que p(i^ | qs, 0QE) ~ p(tA | qE)• C'est-a-dire que le terme de traduction 

tA, est essentiellement determine par le terme source qE, et independamment de la 

requete 9QB. Evidemment, ceci est une simplification. Ainsi : 

P(*A | 0QE) ̂  E V{U I qE)PMLE{qE | 0QE) (5.13) 

Ou VE = le vocabulaire de E1, 5B est un terme en langage source, PMLE(QE I 6QE) 

est l'estime du maximum de vraisemblance du modele de langue unigramme base 

sur la requete QE : PMLE{qE \ QQE) = tf^q\QE\E) e t P^A I qE) est le modele de 

traduction. En remplagant la formule 5.13 dans 5.10, nous obtenons la formule 

generale de classement des documents pertinents [41]: 

R(QE,DA) ^ E £ P ( * A I qE)PMLE(qE \ eQB)\ogp(tA | 6DA) (5.14) 

Notre travail maintenant se concentre sur l'estimation du modele de traduction 

p{tA I qE)- Quand une seule ressource est utilisee, on utilise la probabilite de 

traduction comme poids associe a la traduction. Pour les modeles de traduction 

statistique, le modele de traduction p(t,A \ qE) est estime avec le modele IBM 1 [11]. 

Pour les dictionnaires bilingues, on utilise un corpus bilingue pour calculer des prob-

abilites de traduction pour chaque paire de traduction (voir la section 5.9.4). 
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Quand plusieurs ressources de traduction sont utilisees, le modele de traduction 

p(tA | QE) e s t estime de deux fagons : 

1. Par une combinaison lineaire : 

p(tA | QE) = zqE Y^ \Pi{tA | QE) (5.15) 
i 

ou Aj est le parametre relie a la ressource de traduction i et zqE est un facteur 

de normalisation de sorte que J2tAp(tA \ QE) = 1- Pii^A I QE) est la probabilite 

de traduire le mot source QE par le mot cible t^ utilisant la ressource i. 

2. par les facteurs de confiance : Etant donne une traduction candidate t^ 

pour un mot source QE et F un ensemble d'attributs, p(i^ | qE) est calcule 

avec la somme des estimes de confiance portes sur cette traduction utilisant 

differentes ressources, i.e.: 

pit A I QE) = zQE YlPi(C = l\tA, QE, F) (5.16) 
i 

ou pi(C = 1 | tA,qE,F) est la probabilite d'exactitude de tA pour traduire 

qE- Cette probabilite est normalisee telle que : J2tAP{C = 1 I ^A,QE,F) = 1. 

Dans les deux sections qui suivent, nous decrivons plus en detail comment 

estimer les parametres de combinaison lineaire ainsi que les facteurs de confiance. 

5.8 Combinaison lineaire 

Pour determiner les parametres appropries pour chacune des ressources de tra­

duction, l'algorithme EM est utilise pour trouver les valeurs qui maximisent le log-

arithme de vraisemblance LL d'un ensemble de donnees C selon le modele combine 

[36]. L'ensemble de validation C est un corpus de phrases alignees anglais-arabe. 



105 

LL{C) = E Pifl, e) E loS E E XM*i I aWi) (5.17) 
(a,e) j = l fc=l i = l 

Ou p(a, e) = # fep est la probabilite a priori de la paire de phrases (a, e) dans le 

corpus C, \a\ est le nombre de mots de la phrase cible a et |e| est le nombre de mots 

de la phrase source e. r est le nombre de ressources combinees. Â  est le coefficient 

relie a la ressource k que nous voulons optimiser. tk(aj | e )̂ est la probabilite de 

traduire le mot source e* par le mot cible a,j utilisant la ressource k. p(ej) est la 

probabilite a priori du mot source ej dans le corpus C. Ainsi pour estimer les 

valeurs des A ,̂ l'algorithme EM calcule iterativement les deux parametres suivants 

jusqu'a la convergence: 

Ck W I e> ~ ™ — x n „ | e | . ,—, s , x {Etape - b) (5.18) 

A „ + 1 = E (a,e)P(a,e)s!rI1Cg(ai|e) _ 

E(a,e) P(a, e) | a | 

5.9 Facteurs de confiance 

L'estimation de confiance a ete a l'origine utilisee en reconnaissance de la pa­

role [28]. Lorsque les erreurs se produisent frequemment en reconnaissance de la 

parole, une mesure de confiance precise peut aider a determiner si le resultat de re­

connaissance est correct. L'estimation de confiance a ete appliquee pour ameliorer 

la reconnaissance en incorporant des informations supplementaires dans le pro­

cessus de reconnaissance. L'introduction de ces facteurs de confiance a contribue 

substantiellement a la reduction du taux d'erreur de reconnaissance. Cette per­

formance est due au fait que lorsqu'une faible confiance est attribuee a un mot 

hypothese, ce dernier est souvent un mot erronement reconnu selon l'information 

precedente, mais selon des informations supplementaires, il peut etre rejete. 
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Gandrabur et al. (2003) ont introduit l'estimation de confiance dans une tache 

de prediction de traduction. Us ont utilise les reseaux de neurones pour estimer 

la probability conditionnelle d'exactitude p(C = 1 | wm,h,s) pour une prediction 

wm qui suit l'historique h dans la traduction d'une phrase source s. Ici aussi, on a 

observe un gain significatif quand on a utilise l'estimation de confiance avec les mod­

eles de traduction [24]. Recemment, plusieurs etudes ont ete l'objet d'integration 

des facteurs de confiance en traduction automatique [73] [10] [25]. 

Dans la RIT, on observe le merae probleme que dans la reconnaissance de la 

parole. En reconnaissance de parole, afin de gagner plus de robustesse, on utilise 

plusieurs systemes de reconnaissance et on integre les facteurs de confiance comme 

une mesure devaluation de reconnaissance a posteriori. De meme dans la RIT, la 

traduction de requete est effectuee avec plusieurs ressources. Nous avons alors le 

meme probleme que dans la reconnaissance de la parole : determiner les traduc­

tions correctes des termes de requetes parmi toutes les traductions candidates. De 

plus, les traductions suggerees par differentes ressources sont assignees des poids 

differents et souvent incompatibles. 

Les modeles utilises dans le processus de traduction sont incompatibles, pour 

plusieurs raisons. 

D'abord, les modeles bases sur les dictionnaires bilingues different des modeles 

de traduction statistique entraines sur des corpus paralleles. 

Ensuite, des modeles de traduction statistique differents sont entraines de dif­

ferentes manieres et probablement sur differents corpus. Par consequent, ils pro-

duisent souvent differentes alternatives de traduction et differentes probabilites. 

Pour ces raisons, une combinaison naive ne sera pas appropriee pour la RIT si 

nous nous fions a toutes les "hypotheses" de traduction d'un terme de la requete 
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sans une reevaluation et un filtrage supplementaires. Dans ce contexte, les mesures 

de confiance peuvent etre employees pour apprendre comment ajuster les scores 

originaux de traduction en observant leur performance sur de nouveaux textes. 

Ces estimes de confiance seront utilises dans cette etude comme une mesure uni-

forme sur les traductions au lieu des probabilites originales. Concretement, etant 

donne une traduction produite par n'importe quelle ressource, un modele de tra­

duction statistique ou un dictionnaire bilingue, on vise a mesurer la confiance que 

cette traduction soit correcte, selon des attributs informatifs. 

Enfin, l'estimation de confiance peut etre vue comme une technique de "rescor-

ing" sur les traductions initiales. Elle nous aidera aussi a mieux filtrer les traduc­

tions appropriees et a ajuster les probabilites originales de traduction. 

5.9.1 Definition 

La confiance pour une traduction est definie par la probabilite posterieure que 

cette traduction est correcte p(C — 1 | X), etant donne X— le mot source, une 

traduction et un ensemble d'attributs associes. Pour obtenir la mesure de con­

fiance pour chaque traduction candidate, on implemente un classificateur binaire 

qui prend en entree un mot source, sa traduction et les attributs associes, et re-

tourne en sortie un score estimant la probabilite d'exactitude de la traduction selon 

l'ensemble des attributs. 

5.9.2 Apprentissage des facteurs de confiance 

Dans la plupart des etudes precedentes sur la reconnaissance de la parole et la 

traduction automatique, les reseaux neuronaux ont ete couramment utilises pour 

produire les mesures de confiance. Meme si d'autres techniques comme "nai've 

Bayes" ont ete testees, elles n'ont pas ete performantes comme les reseaux de neu­

rones [10]. Les reseaux de neurones ont la capacite de manipuler des donnees 

d'entree de differentes natures et sont bien adaptes pour des taches de classification. 
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Notre tache de classification d'une traduction sur deux classes (correct/incorrect) 

est similaire a la reconnaissance de parole ou la traduction automatique. Ainsi, on 

a opte pour l'utilisation d'un perceptron multicouche pour estimer la probability 

d'exactitude d'une traduction p(C = 1 | X). 

Nos donnees d'entrainement peuvent etre vues comme un ensemble de paires 

(X, C), ou X, un vecteur d'attributs relatif a une traduction4, est utilise comme 

entree du reseau, et C est la sortie desiree du reseau (l'exactitude de la traduction, 

soit 0 ou 1). Le perceptron multicouche implemente une projection non lineaire 

des attributs d'entree en combinant des couches de transformation lineaire et une 

fonction de transfert non lineaire [9]. Formellement, le perceptron multicouche 

implemente une fonction discriminante d'une entree X de la forme : 

g(X; 9) = o(V x h(W x X)) (5.20) 

ou 9 = {W, V} est l'ensemble des poids optimises durant l'etape d'apprentissage. 

W est une matrice de poids entre la couche d'entree et la couche cachee et V est 

un vecteur de poids entre la couche cachee et la couche de sortie, h est une fonc­

tion d'activation non lineaire pour les unites cachees qui transforme la combinaison 

lineaire des entrees W x X; o est egalement une fonction d'activation non lineaire 

pour l'unite de sortie, qui transforme la sortie du reseau multicouche a la proba­

bilite d'exactitude p(C = 1 | X). La fonction d'activation logistique r1+l-x\ e s t 

utilisee pour les unites cachees ainsi que pour l'unite de sortie. Sous ces conditions, 

notre reseau est entraine pour minimiser une fonction objective du taux d'erreur 

(section 5.9.3). Pendant l'etape de test, la confiance d'une traduction X est estimee 

par la fonction discriminante g(X;9) ci-dessus, i.e. p(C = I \ X) = g(X;9). 

4On entend par la traduction, la paire: le mot source et sa traduction 
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5.9.3 La fonction objective a minimiser 

Les donnees d'entrainement et de test sont des paires de phrases considerees 

comme des traductions mutuelles. La fonction objective vise a refieter la corre-

spondance entre ces phrases. Une metrique traditionnelle pour evaluer ces estimes 

de probabilite est le logarithme de vraisemblance negatif (ou l'entropie croisee CE) 

attribue au corpus de test par le modele et normalise par le nombre d'exemples 

dans le corpus de test [10]. Cette metrique evalue les probabilites d'exactitude. Elle 

mesure l'entropie croisee entre la distribution empirique sur les deux classes (cor­

rect/incorrect) et la distribution du modele de confiance a travers tous les exemples 

Xz dans le corpus. L'entropie croisee est definie comme suit : 

CE=--^\ogp(Ci\Xi) (5.21) 
n i 

ou C1 est egale a 1 si la traduction X1 est correcte et egale a 0 si elle est incor-

recte. Pour enlever la dependance a l'egard de la probabilite d'exactitude a priori, 

l'entropie croisee normalisee (NCE) [10] est utilisee : 

NCE = ( C ^ ~ b
C g ) (5-22) 

Le modele de base CEb est un modele qui attribue des probabilites d'exactitude 

fixes basees sur les frequences empiriques des deux classes : 

Ci* = -^log^-^log^ (5.23) 
n n n n 

ou n0 et n\ sont les nombres de traductions correctes et incorrectes parmi les n 

exemples du corpus de test. 
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5.9.4 Attributs de confiance (features) 

Le perception multicouche vise a extraire la relation entre l'exactitude de la 

traduction et les attributs, et sa performance depend de l'identification d'attributs 

informatifs. Ces attributs sont utilises ensemble pour estimer la valeur de la con-

fiance. Dans notre travail, on a identifie intuitivement sept classes d'attributs qui 

sont presumes etre informatifs sur l'exactitude d'une traduction. 

L'index du modele de traduction : L'index identifie la source de traduction. 

Dans notre cas, on utilise quatre modeles : un modele de traduction statistique 

construit sur un ensemble de pages Web paralleles [32], un autre modele de tra­

duction statistique bati sur le corpus anglais-arabe des nations unies [22], deux 

dictionnaire bilingues : Ajeeb [3] et Almisbar [4]. 

Les probabilites de traduction : La probability de traduire un mot source 

par un mot cible. Pour les modeles de traduction statistique, ces probabilites sont 

estimees avec le modele IBM 1 [11] sur des corpus paralleles. Pour les dictionnaires 

bilingues, comme il n'y a aucune probabilite fournie avec ces dictionnaires, les poids 

sont souvent determines selon une distribution uniforme ou selon les occurrences et 

les cooccurrences des traductions dans un corpus. Plusieurs methodes peuvent etre 

utilisees pour attribuer une probabilite a chaque paire de traduction (e, a) dans le 

dictionnaire bilingue : 

1. Distribution uniforme : Quand n alternatives de traduction sont connues 

pour un mot source, chacune des traductions est attribuee une probabilite de 

1/n. 

2. Utilisation d'un corpus monolingue : Les traductions sont ponderees 

selon leur frequence d'occurrence sur un corpus monolingue de grande taille. 

La collection de documents TREC sur laquelle on a fait nos experimentations 

a ete utilisee dans ce sens. Ainsi, a chaque traduction pour un mot source est 

attribuee une probabilite relative a sa frequence d'occurrence sur la collection 
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TREC. Cette technique peut vraisemblablement introduire des erreurs dans 

le sens ou les evenements rares seront mal estimes voire meme assignes des 

probabilites nulles. Pour contourner ce dernier phenomene, les probabilities 

sont lissees par une technique de lissage comme celle de Laplace (i.e. la 

frequence de chaque mot est augmentee de 1). 

3. Utilisation d'un corpus parallele : Les probabilites pour les paires de 

traduction du dictionnaire bilingue sont determinees selon les cooccurrences 

des mots de ces paires dans un corpus parallele aligne phrase par phrase. Un 

modele d'alignement de mots comme le modele IBM 1 de Brown [11] peut 

etre entraine. Bien sur pour que la somme de probabilites de traductions 

d'un mot source dans le dictionnaire soit 1, une normalisation doit etre faite. 

Les probabilites ainsi obtenues seront attributes aux paires de traduction du 

dictionnaire bilingue. 

4. Le dictionnaire bilingue comme corpus parallele : Cette methode 

considere le dictionnaire bilingue comme un corpus parallele. Chaque entree 

du dictionnaire bilingue est une paire de phrases alignees. Pour attribuer 

des probabilites aux paires de traduction du dictionnaire, il suffit d'entrainer 

un modele standard d'alignement de mots sur le corpus. L'effet de cette 

estimation est d'attribuer une plus grande probability a une traduction qui 

apparait plusieurs fois ou un mot source apparait. 

II est evident que les traductions proposees par une ressource pour un mot 

source n'ont pas le meme poids d'importance. Ainsi, une methode attribuant des 

probabilites selon une distribution uniforme n'est pas raisonnable. La methode 

qui attribue des probabilites aux traductions selon leur frequence d'occurrence sur 

un corpus monolingue n'est pas fiable dans la mesure ou les traductions rares ou 

absentes dans le corpus sont mal estimees. La methode qui utilise des corpus paral­

l e l s produit des probabilites plus raisonnables que les autres methodes. Ceci dans 

le sens ou l'attribution des probabilites aux traductions par cette methode, est ef-

fectuee avec un modele plus formel et plus puissant (le modele IBM 1 [11]). Encore 
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plus, ces probabilites seront mieux estimees si on dispose d'un corpus parallele de 

taille importante et de bonne qualite pour entrainer un modele d'alignement de 

mots. Cette methode est largement utilisee en traduction automatique [75]. 

En resume, dans nos experimentations, pour attribuer des probabilites aux 

traductions d'un dictionnaire bilingue, un modele de traduction statistique IBM 1 

est entraine sur un corpus parallele5. Ensuite, la probabilite produite par ce modele 

de traduction statistique pour chaque paire de traduction (e,a) du dictionnaire 

bilingue est extraite. Enfin, cette probabilite est normalises avec la methode de 

lissage de Laplace [35]: 

l^i=i\PMTs(a,i | e) + lj 

Ou n est le nombre de traductions proposees par le dictionnaire bilingue au mot e. 

L'ordre de la traduction : Cette classe inclut deux attributs : Le rang de la 

traduction dans la liste des traductions proposees par chacune des quatre ressources 

et la difference de probabilite entre la traduction en question et la traduction dont 

la probabilite est la plus elevee. L'intuition derriere le deuxieme attribut est que 

la traduction du premier rang (la traduction dont la probabilite est la plus elevee) 

est souvent correcte. Pour les autres traductions, plus la difference de probabil­

ite avec la traduction du premier rang est petite, plus ces traductions sont correctes. 

L'information sur la traduction inverse : Ceci inclut la probabilite de 

traduction d'un mot cible par un mot source et le rang du mot source dans la liste 

des traductions du mot cible. Ces attributs mesurent le degre de bijection entre le 

mot source et la traduction. C'est-a-dire, si y est une traduction de x et si on tente 

5http://www .ldc.upenn.edu/ 
Arabic-English Parallel News Part 1 (LDC2004T18) 
Arabic News Translation Text Part 1 (LDC2004T17) 

http://www
http://ldc.upenn.edu/
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de faire la traduction dans le sens inverse, a quel point y (le mot source) est une 

traduction specifique de x. Un autre attribut identifie si le mot source est present 

dans la liste des cinq meilleures traductions du mot cible dans la traduction inverse. 

Le vote des ressources sur la traduction : Le but de cet attribut est de 

verifier si la traduction est votee par plus d'une ressource. Plus une traduction est 

proposee par plusieurs ressources, plus il est probable qu'elle soit correcte. 

Les attributs relatifs a la phrase source : Les attributs dans cette classe 

visent a extraire la relation de traduction entre les mots de la phrase source et la 

traduction en question. Un attribut mesure la frequence du mot source dans la 

phrase source. Un autre attribut calcule le nombre de mots dans la phrase source 

qui sont relies a la traduction en question. Un mot source est relie a un mot cible 

(traduction) si le mot source fait partie des meilleures traductions du mot cible 

dans la traduction inverse. 

Les attributs de modeles de langue : On utilise les modeles de langue 

unigramme, bigramme et trigramme pour les mots sources et cibles sur les donnees 

d'entrainement. 

Le tableau 5.3 dresse une liste exhaustive des attributs utilises. 

5.9.5 Experimentation sur les facteurs de confiance 

Corpus d'entrainement et annotation 

La disponibilite d'une collection de donnees d'entrainement est necessaire pour 

l'implementation du modele de confiance. Ces donnees doivent etre differentes 

de celles employees pour ehtrainer les modeles de base. Le corpus LDC qui est 

un bitexte arabe-anglais de nouvelles de quelques agences de presse est un bon 

ensemble de donnees de reference pour l'entrainement du modele de confiance. Le 
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Attribut 

index 
prob 
rangTrad 
diffProb 

probTradlnv 

rangSourcelnv 

sourcePresInv 

vote 
freqSource 
nbSourceTrad 

source lgr 
source2gr 

source3gr 

ciblelgr 
cible2gr 

cible3gr 

Description 

l'index de la ressource de traduction 
la probabilite de traduction p(a | e) 
le rang de la traduction dans la liste des traductions 
la difference de probabilite entre la traduction en question 
et la traduction dont la probabilite est la plus elevee 
la probabilite de traduction d'un mot cible a un mot source 
p(e | a) 
le rang du mot source dans la liste des traductions du mot 
cible dans la traduction inverse 
presence/absence du mot source dans la liste des meilleures 
traductions du mot cible dans la traduction inverse 
le nombre de ressources qui proposent la traduction 
la frequence du mot source dans la phrase source 
le nombre de mots dans la phrase source qui sont relies 
a la traduction en question 
la probabilite du mot source dans le corpus p(ei) 
la probabilite du bigramme source (le mot source et son 
predecesseur dans la phrase source) dans le corpus pfa | ej_x) 
la probabilite du trigramme source (le mot source et ses deux 
predecesseurs dans la phrase source) dans le corpus p(e; | ej_2,ej_i) 
la probabilite de la traduction dans le corpus p(a^) 
la probabilite du bigramme cible (la traduction et le mot 
qui la precede) dans le corpus p(aj | a^i) 
la probabilite du trigramme cible (la traduction et les deux mots 
qui la precedent) dans le corpus p(a* | aj_2,Oj_i) 

Tableau 5.3: La liste complete des attributs utilises 
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tableau 5.4 decrit quelques caracteristiques de ce corpus: 

Langues du corpus 
Nombre de mots anglais 
Nombre de mots arabes 

Nombre de paires de phrases 
Source des documents 

arabe et anglais 
3 040 304 
2 470 086 

83 571 
Xinhua, AFP, An Nahar, Ummah press service 

Tableau 5.4: Caracteristiques du corpus parallele anglais-arabe de LDC 

Ce corpus consiste en 83 K paires de phrases alignees. Les phrases sources (en 

anglais) sont traduites mot par mot vers l'arabe en utilisant les modeles de tra­

duction de base (deux MTSs et deux DBs). Chaque mot source est traduit par 

les traductions les plus probables6 en utilisant les MTSs, et par les cinq meilleures 

traductions en utilisant les DBs. Ces traductions sont alors comparees a la phrase 

de reference pour construire un corpus etiquete. Cependant, les relations de tra­

duction exactes entre les mots dans les phrases correspondantes (source et cible) ne 

sont pas connues. Autrement dit, on ne sait pas exactement quel(s) mot(s) cible(s) 

traduit(traduisent) un mot source. En l'absence de cette information, deux ap-

proches sont proposees et testees pour la construction d'un corpus etiquete de 

fagon approximative : 

1. PER : Cette approche est inspiree des metriques devaluation en traduction 

automatique. Une traduction d'un mot de la phrase source est consideree 

comme une traduction correcte si elle est presente dans la phrase de reference. 

L'ordre des mots est ignore, mais le nombre d'occurrences est pris en consid­

eration. Cette metrique s'accommode bien avec notre contexte de recherche 

d'information [34] : Les modeles de recherche d'information sont bases sur le 

principe de "sac de mots" et l'ordre des mots n'est pas considere. 

2. Alignement IBM 1 : Comme son nom l'indique, cette approche utilise 

le resultat d'alignement de mots issu de l'entrainement du modele IBM 1 

6Les traductions dont la probability p(a \ e) > 0.1 
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sur le corpus parallele. Chaque traduction d'un mot de la phrase source est 

considered comme une traduction correcte si elle est equivalente a la meilleure 7 

traduction proposee par le modele IBM 1 pour ce mot source. 

Pour illustrer le fonctionnement des deux methodes d'annotation, nous proposons 

les deux phrases alignees du corpus d'entrainement (tableau 5.5) : 

Swiss Judge Demands Pinochet's Extradition to Switzerland. 
_/y*i_5J* i s *i""3*ii P^**^. twJ*-*sJ ii/""•iv-" LY9^ 

Tableau 5.5: Un exemple de phrases alignees anglais-arabe du corpus LDC 

Chaque mot source de la phrase source est traduit en arabe en utilisant toutes 

les ressources. Par exemple, le dictionnaire bilingue Ajeeb propose les traductions 

{ji»Li (juge), f\j>- (gouverneur)} pour le mot source "judge". En utilisant la 

methode PER, chaque traduction est verifiee si elle est presente dans la phrase 

cible. L'ordre de la traduction dans la phrase cible est ignore mais son nombre 

d'occurrences est pris en consideration. Ainsi, avec cette methode la premiere 

traduction que propose Ajeeb est annotee correcte (1) parce qu'elle est presente 

dans la phrase cible. Mais, la deuxieme traduction est annotee erronee (0) parce 

qu'elle est absente dans la phrase cible. La deuxieme methode (Alignement IBM 

1) compare chaque traduction a la traduction avec la probability la plus elevee que 

propose le modele IBM 1, entraine sur le corpus d'entrainement dont la paire de 

phrase fait partie, pour le mot source "judge". Pour ce mot "judge", la traduction 

avec la probability la plus elevee proposee par le modele IBM 1 est ji>\3 (juge). 

7la traduction avec la probability la plus elevee 
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Ainsi, la premiere traduction ^15 proposee par Ajeeb est annotee correcte (1) mais 

la deuxieme est annotee erronee (0). 

Par l'application d'une des deux methodes d'annotation, on s'attend a obtenir 

des donnees d'entrainement pour le reseau de neurones. La premiere approche ne 

cherche la validite d'une traduction que dans le contexte d'une paire de phrases, 

contrairement a la deuxieme methode, ou la validite d'une traduction est pergue 

dans tout le contexte du corpus parallele. C'est-a-dire, la deuxieme approche con-

sidere une traduction correcte celle qui est la plus souvent alignee a un mot source 

dans tout le corpus des paires de phrases, tandis que dans la premiere approche, 

une traduction est consideree correcte si elle est "alignee" a un mot source juste 

dans la paire de phrases en question. Pour la deuxieme methode, d'une part, le 

fait de ne considerer que la meilleure traduction comme traduction de reference, 

avantage certaines traductions par rapport aux autres. D'autre part, si le nombre 

de traductions de reference est augmente, on s'attend a plus de bruit. En resume, 

chaque strategie a ses avantages et ses inconvenients. Apres leur implementation 

sur le corpus parallele LDC, les resultats d'etiquetage de traductions des deux 

methodes se sont averes raisonnables et plus ou moins similaires. 

Impact des couches cachees 

Habituellement, le nombre d'unites cachees dans un perceptron multicouche a 

un impact sur sa performance. Dans ce sens, une serie d'experimentations est ef-

fectuee en utilisant differents nombres d'unites cachees. Le tableau 5.6 montre les 

performances de ces diverses architectures mesurees par la metrique devaluation 

(NCE) sur le corpus de test. L'entropie croisee normalisee (NCE) (section 5.9.3) 

mesure la baisse relative dans le logarithme de vraisemblance negatif compare au 

modele de base qui depend des probabilites d'exactitude a priori. Plus l'entropie 

croisee normalisee est elevee, meilleure est la performance. Toutes ces experimen-
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tations ont ete menees avec la librairie d'apprentissage machine Plearn8. 

Norabre d'unites cachees 
5 
10 
20 
50 
100 

NCE 
62.58 
62.56 
62.58 
62.64 
62.41 

Tableau 5.6: Resultats de differents perceptions multicouches 

Le tableau 5.6 montre l'amelioration dans 1'entropie cioisee comparee au mod­

ele de base decrit dans la section 5.9.3. On rappelle que plus NCE est elevee, 

plus le modele entraine est considere performant. Ainsi, les resultats de ce tableau 

revelent une nette amelioration de tous les perceptions par rapport au modele de 

base mais la difference entre les differents perceptrons n'est pas tres significative. 

Le perception multicouche avec 50 unites cachees piesente neanmoins la meilleure 

performance. C'est ce nombre que nous allons utiliser dans la suite de nos experi­

mentations. 

Impact des attributs 

Pour mesurei la peifoimance individuelle des differents attributs sur le corpus 

de test, deux manieres peuvent etre utilisees : prendre en consideration tous les 

attributs sauf l'attribut en question ou utiliser exclusivement chacun des attributs. 

Dans nos experimentations, chaque classe d'attributs est utilisee exclusivement 

et son comportement est evalue en fonction de 1'entropie croisee normalisee. Le 

tableau 5.7 montre les resultats: 

A partir de ce tableau, on peut facilement lemaiquei que le meilleur attribut 

est le vote des ressources sur la traduction. Ceci demontre qu'il est tres utile et 

benefique d'utiliser des evidences multiples dans la traduction des requetes : plus 

http://plearn.berlios.de/ 

http://plearn.berlios.de/


119 

Attributs 
Attributs relatifs a la phrase source 

Index du modele de traduction 
Information sur la traduction inverse 

Ordre de la traduction 
Probabilites de traduction 

Attributs de modeles de langue 
Vote des ressources sur la traduction 

Tous les attributs 

NCE 
32.20 
33.03 
36.93 
38.28 
44.46 
50.89 
57.63 
62.56 

Tableau 5.7: Les performances des differents attributs 

des ressources ou evidences votent en faveur d'un candidat, plus ce candidat aura 

la chance d'etre correcte. Les autres attributs tres utiles sont les attributs de 

modeles de langue et les probabilites de traduction. Les modeles de langue sont 

informatifs dans la mesure ou une traduction dans un bigramme ou un trigramme 

tres frequent dans un corpus aura plus de chance d'etre correcte qu'une traduction 

faisant partie d'un bigramme ou un trigramme rare dans le corpus. Les probabil­

ites de traduction, calculees par le modele formel (IBM 1) d'une fagon efficace et 

exacte, donnent aussi une information significative sur les traductions. Par contre, 

l'ordre de la traduction, 1'information sur la traduction inverse, l'index du mod­

ele de traduction et les attributs relatifs a la phrase source fournissent quelques 

informations marginalement utiles. 

5.10 Experimentation et evaluation en RIT 

5.10.1 Description du corpus de test 

Afin d'evaluer les differentes methodes de traduction de requetes: modeles de 

traduction statistique, dictionnaires bilingues, combinaison lineaire et facteurs de 

confiance, on utilise des requetes en anglais pour rechercher des documents en 

arabe. Pour la collection des documents, la raeme collection arabe de TREC que 

nous avons evaluee pour nos experiences en monolingue arabe est employee. Pour 
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les requetes, deux collections sont evaluees : la premiere collection TREC2001 

contient 25 requetes et la deuxieme (TREC2002) englobe 50 requetes. Les deux 

collections sont ensuite fusionnees pour constituer une collection plus large (75 

requetes). On rappelle que les caracteristiques de ces collections (documents et re­

quetes) sont deja presentees au chapitre precedent. Chaque requete est constitute 

de trois parties : le titre, la description et le recit (narrative). Dans nos experiences, 

nous avons utilise seulement les deux parties (titre et description) i.e. des requetes 

de type TD. Le tableau 5.8 presente un exemple de requetes. La liste des requetes 

de la collection TREC2001 est presentee en annexe IV. 

<top> 
<num> Number: AR1 
<title> Performing Arts and Islamic Institutions in the Arab World. 
<desc> Description: 
What is the impact of Islamic Institutions on the performing arts 
such as dance and music in the Arab World? 
<narr> Narrative: 
Articles concerning sports or spatial arts, performance arts outside of 
the Arab World, religious behavior not related to the performing arts, 
or debts and banking loans, are not relevant to this topic. 
< / t o p > 

Tableau 5.8: Exemple d'une requete en anglais de la collection TREC 

Les documents en arabe sont traites comme dans le cas de recherche monolingue 

(chapitre 4). Dans les sections suivantes, nous allons tester differentes manieres 

d'attribuer des poids aux traductions candidates : les probabilites originales de 

traduction attributes par chaque ressource, la combinaison lineaire et les mesures 

de confiance. 
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5.10.2 Utilisation des modeles separes 

Avant la combinaison des ressources, nous avons evalue chacune des quatre 

ressources separement. Dans ce cas, nous assignons les probabilites de traduction 

du modele IBM 1 a nos traductions comme poids. Pour chaque terme de la requete, 

nous prenons seulement les traductions dont la probability p(a | e) > 0.1 quand on 

utilise les modeles de traduction statistique et les cinq meilleures traductions quand 

on utilise les dictionnaires bilingues. Les raisons de ces choix sont les suivantes : 

Pour les modeles de traduction statistique, les traductions avec une probabilite 

p(a | e) < 0.1 correspondent souvent aux bruits. Pour les dictionnaires bilingues, 

on a selectionne les cinq premieres traductions parce qu'au dela de cinq traductions, 

on ne connait pas un gain significatif en precision moyenne de recherche. 

5.10.3 Combinaison lineaire 

Dans cette combinaison lineaire, nous utilisons quatre ressources de traduc­

tion : Un modele de traduction statistique entraine sur les pages Web, un autre 

modele de traduction statistique entraine sur le corpus des nations unies, et deux 

dictionnaires bilingues (Ajeeb et Almisbar). Le corpus utilise pour determiner les 

meilleurs parametres de la combinaison lineaire est le meme corpus parallele arabe-

anglais de LDC qu'on a utilise pour entrainer le modele de confiance. Le processus 

d'optimisation des parametres est decrit dans la section 5.8. Les parametres opti­

mises assignes a chaque ressource de traduction sont decrits dans le tableau 5.9. 

Les resultats obtenus dans le tableau 5.9 montrent que les MTSs sont attribues 

des coefficients plus eleves que ceux des dictionnaires bilingues. La raison principale 

de ces resultats est que l'algorithme EM penalise les modeles qui assignent des 

probabilites nulles aux mots des textes cibles. Malheureusement a la difference 

des modeles de traduction statistique, les dictionnaires bilingues attribuent des 

probabilites nulles aux mots cibles qui ne sont pas forcement des traductions. Par 

consequent cette combinaison va avantager les modeles de traduction statistique 

sur les dictionnaires bilingues bien que les traductions que proposent les modeles 
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Le modele de traduction 
MTS entraine sur les 

pages Webs (MTS-Web) 
MTS entraine sur le corpus 

des nations unies (MTS-UN) 
Dictionnaire bilingue Ajeeb 

Dictionnaire bilingue Almisbar 

Le parametre optimise accorde 
0.3115 

0.3235 

0.1436 
0.2213 

Tableau 5.9: Les valeurs optimisees pour les parametres relies a chaque ressource 
de traduction 

de traduction statistique ne sont pas toujours meilleures. Nous pouvons remarquer 

ce cas de figure dans l'exemple du tableau 5.11. La traduction ^AJIAJ (mesures) 

du mot anglais "measures", proposee par le modele de traduction statistique en­

traine sur le corpus des NU, prend un poids fort (0.61) avec la combinaison lineaire 

comparativement au poids (0.029) de la meilleure traduction otsjjj>j (mesures) 

(aussi correcte) proposee par le dictionnaire bilingue Almisbar. 

Nous rappelons que le poids associe a chaque traduction en utilisant la combi­

naison lineaire est calcule avec la formule 5.15 (section 5.7). A noter aussi qu'apres 

la combinaison, si un terme de requete est traduit avec plusieurs alternatives de 

traduction, nous gardons au plus quatre d'entre elles. Cette selection nous a donnee 

la meilleure performance. 

Le tableau 5.10 et la figure 5.1 montrent les performance de la RIT en ter-

mes de precision moyenne (Mean Average Precision : MAP) utilisant les quatre 

ressources separement et combine lineairement. Les nombres entre parentheses 

dans le tableau 5.10 representent les pourcentages de la performance de la RIT 

par rapport a la precision moyenne (MAP) de la RI monolingue. Nous observons 

que la performance est tout a fait differente d'un modele a l'autre. Le score faible 

enregistre par le MTS entraine sur les pages Web est du a la petite taille des 

donnees sur lequel le modele est entraine. Le MTS-Web utilise seulement 2 816 
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Recall 

Figure 5.1: Les courbes rappel-precision de chaque modele separe et de la combi-
naison lineaire (TREC2001-2002) 
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Le modele de traduction 
Recherche d'information monolingue 

MTS-Web 
MTS-UN 
DB Ajeeb 

DB Almisbar 
Combinaison lineaire 

TREC2001 
0.33 

0.14 (42%) 
0.11 (33%) 
0.27 (81%) 
0.17 (51%) 
0.24 (72%) 

TREC2002 
0.28 

0.04 (17%) 
0.09 (34%) 
0.19 (70%) 
0.16 (58%) 
0.20 (71%) 

TREC2001-2002 
0.31 

0.07 (25%) 
0.10 (33%) 
0.22 (70%) 
0.16 (54%) 
0.21 (67%) 

Tableau 5.10: Les performances (MAP) de chaque modele separe et de la combi­
naison lineaire 

paires de documents anglais-arabe, ce qui n'est pas suffisant pour construire un 

MTS raisonnable. L'autre MTS entraine sur un corpus parallele plus volumineux 

produit des resultats legerement meilleurs. Cependant, les documents du corpus 

des NU ne sont pas dans le meme domaine que les documents recherches. Ainsi, les 

traductions peuvent etre non-appropriees. Ceci ne fait que confirmer que la qualite 

d'un modele de traduction statistique depend aussi de la periode, de la thematique, 

de la source linguistique du corpus parallele sur lequel le modele de traduction a 

ete entraine. 

Ici, les dictionnaires bilingues presentent des performances meilleures que celles 

des MTSs parce qu'ils fournissent multiples et "bonnes" traductions a chaque terme 

de la requete. Cependant, les resultats d'Almisbar ne sont pas aussi bons que ceux 

d'Ajeeb parce que beaucoup de termes de requetes ne sont pas couverts par ce 

dictionnaire. 

Lors de la combinaison de ces ressources, la performance est censee etre meilleure 

qu'avec n'importe quelle ressource individuelle parce que tous les termes des re­

quetes peuvent etre traduits correctement par au moins une ressource. Les resul­

tats dans le tableau 5.10 ne confirment pas cette hypothese, plus particulierement 

pour la collection TREC2001, ou une ressource individuelle (le dictionnaire bilingue 

Ajeeb) se comporte mieux que la combinaison lineaire. Ceci est du au faible co-
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efficient de confiance attribue a cette ressource lors de la combinaison selon notre 

methode d'estimation de parametre. Voici un exemple des requetes anglaises de 

la collection TREC2001 : "What measures are being taken to develop tourism in 

Cairo?". La traduction arabe manuelle fournie par TREC au mot "measures" est : 

" c A l j ^ j " (mesures). Le tableau 5.11 montre les differentes traductions fournies 

par les quatre methodes a ce mot. Cette traduction est incluse dans celles du 

dictionnaire bilingue Almisbar et du MTS-UN. 

Le modele de traduction 
DB Ajeeb 

DB Almisbar 

MTS-Web 

MTS-NU 

Combinaison lineaire 

Traduction(s) du mot "measures" 
j±>jj 0.05 (mesure), jLc- 0.05 (calibre), 

^LS 0.05 (mesure), ^Llo 0.05 (mesure), 

J L M 0.05 (critere), <JIX« 0.05 (mesure), 

jljjyo 0.05 (balance) 

ols|/>]0.05 (mesures), ^LLo 0.03, 

jj3 0.03 (mesure), JIJLL* 0.03 (montant) 

J±>\J3 0.69 (mesures) 

oUU-IO.09 
(cette traduction n'est pas prise en consideration 

parce que p(a | e) < 0.1) 
J^J\JG 0.61, ^ L i * 0.037, olej/rj 0.029, ^ U 0.020 

Tableau 5.11: Traduction du mot anglais "measures" avec les differentes methodes 

Nous voyons clairement que les traductions avec les differentes ressources ne 

sont pas identiques. Quelques ressources proposent des traductions inappropriees 

telles que " jlji*" (balance) ou " JU£«" (mesure). Meme si deux ressources suggerent 

les memes traductions, les poids sont differents. Pour cette requete, la combinaison 

lineaire produit des traductions meilleures que n'importe quelle ressource prise 

separement : Les traductions les plus probables sont filtrees a partir de la liste 

combinee. Cependant, cette methode ne peut pas attribuer un poids approprie a 
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la meilleure traduction "ole|_/>-t"; elle est selectionnee mais classee juste en troisieme 

position avec un poids faible. Cet exemple montre les limites de la combinaison 

lineaire des ressources : Meme si elle est capable de selectionner les traductions les 

plus probables elle ne peut pas attribuer des poids appropries a ces traductions. 

On peut aussi se questionner sur la fagon que nous avons utilisee pour deter­

miner les parametres : on tente de maximiser la log-vraisemblance des donnees 

alignees. Cette fonction objective peut diverger de la qualite de traduction : une 

meilleure traduction ne produit pas toujours une meilleure log-vraisemblance et vice 

versa. Ainsi, il est possible qu'avec une autre fagon de determiner les parametres, on 

pourrait obtenir une meilleure performance avec la combinaison que les ressources 

separees. Nous laissons ceci a une etude future. Malgre ce fait, les performances 

que nous avons obtenues sont bien representatives de la combinaison lineaire. 

5.10.4 Facteurs de confiance 

Dans ces experiences, nous utilisons les valeurs estimees pour les facteurs de 

confiance comme poids pour les traductions au lieu des probability originales. 

Ainsi, le poids associe a chaque traduction est recalcule avec la formule 5.16 de la 

section 5.7. Selon ces mesures de confiance, nous choisissons les quatre traductions 

avec les meilleurs estimes de confiance pour chaque terme de requete (comme dans 

la combinaison lineaire). Le tableau 5.12 montre les resultats : 

Collection 
MAP de Combinaison Lineaire 

(CL) 
MAP des Mesures de Confiance 

(MC) 
% d'amelioration des 

MC par rapport a la CL 

TREC2001 
0.2426 

0.2775 

14.35 % 

TREC2002 
0.2032 

0.2052 

1.0% 

TREC2001-2002 
0.2163 

0.2290 

5.17 % 

Tableau 5.12: Comparaison de performance de la RIT entre la CL et les MC 
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Precision 

a 5 Docs 
a 10 Docs 
a 15 Docs 
a 20 Docs 
a 30 Docs 
a 100 Docs 
a 200 Docs 
a 500 Docs 

a 1000 Docs 

TREC2001 
CL 

0.47 
0.45 
0.40 
0.41 
0.38 
0.30 
0.25 
0.16 
0.10 

MC 

0.51 
0.48 
0.47 
0.45 
0.41 
0.33 
0.26 
0.15 
0.09 

TREC2002 
CL 

0.32 
0.31 
0.27 
0.26 
0.25 
0.20 
0.17 
0.11 
0.07 

MC 

0.33 
0.31 
0.29 
0.28 
0.26 
0.21 
0.18 
0.11 
0.07 

TREC2001-2002 
CL 

0.37 
0.35 
0.32 
0.31 
0.29 
0.24 
0.19 
0.13 
0.08 

MC 

0.39 
0.36 
0.34 
0.33 
0.31 
0.25 
0.20 
0.12 
0.08 

Tableau 5.13: La precision a n documents retrouves avec la combinaison lineaire 
et les mesures de confiance 

5.10.5 Analyse des resultats 

En terme de precision moyenne (MAP), nous voyons que les resultats de la 

methode employant les mesures de confiance sont meilleurs que ceux obtenus avec 

la combinaison lineaire sur les deux collections particulierement aux bas niveaux 

du rappel (tableau 5.13) (figure 5.2). Sur la collection fusionnee TREC2001-2002, 

le t-test prouve que 1'amelioration apportee par les mesures de confiance par rap­

port a la combinaison lineaire est statistiquement significative au niveau P < 0.05. 

Cette amelioration de la performance de la RIT est attribuee a la capacite de la 

methode des mesures de confiance de reevaluer correctement le poids de chaque 

traduction candidate. La liste des traductions selectionnees avec leurs probabilites 

est plus raisonnable que celle de la combinaison lineaire. A titre d'exemple, nous 

avons obtenu une grande amelioration en precision moyenne pour la requete de 

la collection TREC2001 "What measures are being taken to develop tourism in 

Cairo? ", quand elle est traduite avec la methode utilisant les mesures de confi­

ance. Le terme de la requete "measures" est traduit par les deux methodes dans le 

tableau 5.14. 

Dans cet exemple, la mesure de confiance a pu augmenter le poids de la tra-
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Le modele de traduction 
Combinaison lineaire 
Mesures de confiance 

Traduction (s) du mot "measures" 
J±\JC 0.61, ^.Uo 0.037, ol«| /r] °-029> u*^ °-020 

ol*|>>] 0.51, j j i 0.10, ^ L i 0.06 

Tableau 5.14: Traduction du mot anglais "measures" avec la combinaison lineaire 
et les mesures de confiance 

duction correcte " c A I ^ ] " a un niveau plus haut que les autres traductions incor-

rectes ou inappropriees. Cet exemple montre l'avantage potentiel des mesures de 

confiance sur la combinaison lineaire : La combinaison lineaire suppose que toutes 

les traductions candidates proposees par les differentes ressources sont correctes et 

les regroupe simplement ensemble sans devaluation a posteriori. Au contraire, le 

modele de confiance ne fait pas confiance aveugle a toutes les traductions. II exam­

ine leur validite selon de nouvelles informations. Ainsi, les traductions candidates 

sont reevaluees et filtrees selon des informations supplementaires. 

Dans quelques exemples, meme si la methode des mesures de confiance propose 

les memes traductions que la combinaison lineaire, les poids sont reajustes. Dans le 

tableau 5.15, nous montrons un exemple ou les deux methodes proposent la bonne 

traduction mais avec des poids differents. L'exemple presente la traduction du mot 

"refugee" dans la requete "Refugees in Zaire" de la collection TREC2002. 

Le modele de traduction 
Combinaison lineaire 

Mesures de confiance 

Traduction (s) du mot "refugee" 
»j>Sl 0.43 (refugie), US 0.36 (refugie mal ecrit), 

Ul 0.052 (-), i^Lo 0.037 (sans abri) 

t (j*S 0.95, jo^i 0.015 (vagabond), 

^^o'o.Oll (exile,deporte), î A* 0.005 

Tableau 5.15: Traduction du mot anglais "refugee" avec la combinaison lineaire et 
les mesures de confiance 

Pour cette requete, les deux methodes reussissent a identifier la meilleure tra-
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duction " t ^ j * ^ " (refugie) au premier rang, mais avec des probabilities differentes. 

La methode des mesures de confiance donne un poids nettement plus eleve a la 

meilleure traduction comparativement a la combinaison lineaire. Cette methode 

est aussi capable d'une part, d'eliminer des traductions bruitees comme " Ls>*it" 

(refugie mal ecrit) et d'autres erronees comme "U-l", et d'autre part, de proposer 

d'autres traductions proches dans le sens comme " J o ^ " (vagabond) et "J^X+A" 

(exile, deporte) mais avec des poids faibles. 

Nous ne pretendons pas que les mesures de confiance peuvent attribuer des 

poids d'importance precis pour toutes les traductions, mais les traductions les plus 

vraisemblables sont validees et valorisees avec des poids plus eleves. Ceci influence 

fortement sur l'efficacite de la RIT. Par consequent, la mesure de confiance propose 

un mecanisme prometteur pour filtrer les traductions les plus appropriees d'une re-

quete. 

La fonction objective avec laquelle on a optimise les facteurs de confiance 

peut aussi etre discutee. Rappelons que pour estimer la probability d'exactitude 

d'une traduction, on a tente de minimiser le logarithme de vraisemblance negatif 

(l'entropie croisee) d'un corpus de test. Cette fonction objective est plus ap-

propriee pour des taches de classification qu'a des taches d'estimation de vraies 

probabilites comme la notre. Ainsi, il est possible qu'avec d'autres fonctions 

d'optimisation des parametres, on pourrait obtenir une meilleure estimation des 

probabilites d'exactitude de traductions. 

Un autre probleme qui limite la performance de la traduction des requetes est 

le manque de couverture des ressources de traduction pour certains termes de re­

quetes. Ces termes representent generalement des entites nominees. La traduction 

des entites nominees n'a pas ete etudiee dans cette these. Malheureusement, si 

on tente de traduire de telles entites nominees par une traduction generique basee 
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sur les dictionnaires bilingues ou des modeles statistiques, la qualite de traduction 

soufFrira. Nous pouvons remarquer ce cas dans une des requetes TREC "Caspian 

Beluga Conservation". Meme si une ressource propose une traduction pour l'entite 

nommee "Beluga", cette traduction " U>jJL" (beluga mal translitere) est erronee. 

Ainsi, une methode de traduction speciflque pour ces entites doit etre developpee. 

5.11 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons etudie la question de traduction des requetes pour 

repondre a la problematique de la RIT anglais-arabe. Le probleme majeur dans 

cette partie etait l'identification et la collection des ressources de traduction pour 

cette paire de langues : une tache non triviale. Apres la collection des ressources, 

nous avons defini une methodologie pour repondre a la problematique de combi-

naison des ressources de traduction basee sur les facteurs de confiance. 

L'idee derriere la traduction des requetes avec des ressources multiples est de 

renforcer la traduction. Cette combinaison des ressources est basee sur le principe 

d'evidence multiple. Une telle combinaison produit toujours de meilleurs resultats 

si la combinaison est faite correctement. II y a eu peu d'etudes sur la maniere 

d'effectuer cette combinaison. La plupart des etudes precedentes dans la RIT 

ont utilise une combinaison lineaire des ressources. Cette methode ne peut pas 

combiner correctement des ressources non homogenes telles que les dictionnaires 

bilingues et les modeles de traduction statistique. Cette combinaison na'ive peut 

maintenir du bruit engendre par les differentes ressources, ou attribuer des poids 
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incorrects aux traductions. 

Dans ce chapitre, nous avons propose d'utiliser les mesures de confiance pour 

combiner les ressources pour la tache de la traduction des requetes [35]. Cette meth-

ode reevalue chaque traduction candidate proposee par les differentes ressources en 

introduisant des attributs additionnels. Elle est capable de revaloriser une traduc­

tion candidate plus radicalement que dans la combinaison lineaire. Nos experi­

mentations ont montre des resultats tres encourageants. Nous avons obtenu une 

amelioration moyenne de 5.87 % comparativement a la combinaison lineaire. 

Cependant, cette approche peut etre encore amelioree sur plusieurs aspects. Par 

exemple, nous pouvons optimiser cette technique en identifiant d'autres attributs 

informatifs. Evidemment le reflexe nous conduira vers les attributs semantiques qui 

peuvent apporter des informations nouvelles. En l'absence des ressources comme 

WordNet9 pour l'arabe, a l'heure actuelle, nous n'avons pas pu introduire de telles 

informations lors du calcul d'estimes de confiance. Rappelons qu'un thesaurus 

bilingue peut etre construit par la traduction d'un thesaurus monolingue deja exis-

tant comme WordNet. Dans ce type de thesaurus, chaque concept est traduit par 

les termes correspondants dans le langage cible, comme dans EuroWordnet. 

Plus particulierement, l'extraction d'informations semantiques dans le cadre de 

la RIT signifie aussi la quantification du degre de similarite semantique entre un mot 

source et sa traduction. Pour ce faire, la similarite semantique peut etre calculee 

avec des mesures comme la distance WordNet. Dans notre contexte de recherche 

d'information ou un mot peut etre traduit avec des synonymes ou des mots relies, 

plusieurs techniques de calcul de distance WordNet peuvent etre testees [12]. On 

peut citer la mesure de Hirst-St-Onge ou la similarite est calculee entre mots par 

le poids du chemin le plus court qui mene d'un terme a un autre [29]. L'idee est 

http://wordnet.princeton.edu/ 

http://wordnet.princeton.edu/


que deux concepts sont proches semantiquement si leurs synsets sont connectes par 

un chemin qui n'est pas tres long et qui ne change pas souvent de direction. Nous 

pouvons aussi utiliser la methode congue par Banerjee et Pedersen ou la similarite 

entre deux mots est representee par le degre de recouvrement entre les mots utilises 

dans leurs definitions (glosses) [8]. L'intuition derriere cette mesure est que deux 

mots ayant un meme sens sont dermis en utilisant les memes mots. 

Nous considerons que Identification de telles informations semantiques peut 

ajouter des informations nouvelles aux traductions et leur association aux autres 

attributs permet de mieux calculer les poids de confiance associes aux traduc­

tions. Enfin, La methode des facteurs de confiance pour combiner les ressources 

de traduction peut etre appliquee a d'autres paires de langues et reveler de bonnes 

performances comme pour le cas de l'anglais-frangais [36]. 
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C H A P I T R E 6 

C O N C L U S I O N 

Dans cette these, nous nous sommes interesses a la recherche d'information 

monolingue et translinguistique sur les documents en arabe. La RIT s'interesse a 

la recherche des documents ecrits dans une langue differente de celle des requetes. 

Cette recherche est de plus en plus en demande sur le Web. Dans notre cas, 

la collection des documents est en arabe et les requetes sont en anglais. Avant 

de traiter la RIT avec l'arabe, nous avons etudie la RI arabe monolingue ou les 

documents et les requetes sont ecrits en arabe. L'idee sous-jaccente est d'operer 

des traitements morphologiques efficaces specifiques a l'arabe relatifs aux choix des 

termes d'index a la RI monolingue, avant de franchir la barriere linguistique. Force 

est de noter que durant cette etude, le probleme majeur rencontre est le manque 

de ressources linguistiques pour cette langue. En effet, notre premier defi etait la 

creation de certaines ressources relatives et necessaires pour les traitements de la 

RI arabe monolingue et de la RIT anglais-arabe. 

6.1 RI a r a b e monol ingue 

La langue arabe possede une morphologie tres riche et complexe qu'elle a suscite 

de nombreux defis au traitement automatique des langages naturels. Le defi prin­

cipal souleve en recherche d'information est le traitement morphologique qui vise 

a determiner une forme appropriee d'index aux mots. Dans ce contexte, la prob-

lematique de lemmatisation des mots arabes a fait l'objet d'etude pour plusieurs 

travaux sur la recherche d'information arabe. Dans ces etudes, on distingue trois 

approches majeures. Une premiere approche utilise les racines trigrammes pour 

indexer les mots arabes. Une deuxieme approche de lemmatisation indexe un mot 

arabe par plusieurs de ses n-grammes possibles. La derniere approche, inspiree par 

le processus de lemmatisation de l'anglais, exerce une troncature assouplie sur les 
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mots arabes. 

Dans cette etude, nous avons propose deux methodes de lemmatisation pour 

les mots arabes [33]. Une premiere methode assouplie, opere quelques legeres tron-

catures sur un mot aux deux extremites. Le choix des affixes de mots a tronquer 

est fait selon des statistiques de corpus ainsi que leur role syntaxique. Cette pre­

miere methode correspond a celles qu'on trouve dans les etudes anterieures. L'autre 

methode, nouvelle et linguistiquement motivee, essaye de determiner le noyau d'un 

mot selon des regies linguistiques appuyees par des statistiques de corpus. Cette 

deuxieme approche opere plusieurs decompositions possibles sur un mot, produit 

d'abord un ensemble de lemmes candidats, et ensuite, grace aux statistiques de 

corpus, elle choisit le lemme le plus utilise dans le corpus. 

Les deux methodes sont testees et comparees sur une collection de volume im­

portant (TREC) de documents arabes associee avec deux ensembles de requetes. 

Les resultats des experimentations ont montre que la nouvelle methode a base 

linguistique presente une meilleure performance de recherche que la technique as­

souplie. 

6.2 RIT avec Parabe 

En recherche d'information translinguistique, le defi majeur est la traduction de 

la requete vers la langue des documents. Les principales approches de la traduction 

des requetes utilisent respectivement la traduction automatique, les dictionnaires 

bilingues et les corpus paralleles. Nous avons vu dans le chapitre 5 que la traduction 

automatique a des faiblesses face a la traduction des requetes parce que les requetes 

sont rarement des phrases et plus souvent juste une sequence de mots sans regies 

grammaticales. Les techniques basees sur les dictionnaires bilingues et les corpus 

paralleles sont souvent utilisees comme solution de rechange pour la traduction des 

requetes et sont largement utilisees en RIT [7] [54]. L'introduction des methodes 
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basees sur les dictionnaires en RIT est motivee par leur facilite d'utilisation et la 

disponibilite des dictionnaires electroniques. Les corpus paralleles, de leur cote, 

contiennent des informations utiles pour la traduction des mots dans des domaines 

particuliers. Sur la base de ces corpus, des modeles de traduction statistique peu-

vent etre entraines et utilises par la suite pour traduire les termes d'une requete. 

Cette approche presente l'avantage que peu d'interventions manuelles sont neces-

saires pour produire un modele de traduction statistique. 

Par rapport a la traduction automatique, les dictionnaires et les corpus paral­

leles peuvent suggerer des traductions multiples pour un mot source. Pour la RI, 

ceci equivaut a une expansion de requete, qui est desirable afin de couvrir plus 

de documents pertinents. L'autre avantage des techniques basees sur les corpus 

paralleles est qu'un mot source peut aussi etre traduit par des mots cibles relies. 

Ceci renforce encore plus l'effet d'expansion de requete. Cependant les ressources 

linguistiques necessaires pour ces deux methodes, i.e. les dictionnaires bilingues et 

les corpus paralleles, ne sont pas toujours disponibles pour des paires de langues 

telles que anglais-arabe et meme si elles existent, elles ne sont pas suffisantes pour 

fournir une traduction de qualite qui repond au besoin de la RIT. 

En 1'absence des corpus paralleles comme le Hansard, nous avons exploite le 

Web pour construire un corpus de textes paralleles pour la paire de langues anglais-

arabe. Ceci a eu un succes limite a cause du peu de sites bilingues anglais-arabe 

sur le Web. Sur la base de ce corpus, un modele de traduction statistique est en-

traine specifiquement pour la RIT anglais-arabe [32]. Pour consolider la traduction 

des requetes de l'anglais vers l'arabe, d'autres ressources de traduction sont iden­

tifies. Parmi ces ressources, un autre modele de traduction statistique entraine 

sur le corpus parallele des Nations Unies est utilise. Nous avons aussi tire profit de 

deux dictionnaires bilingues extraits du Web. Ces deux ressources sont construites 

par l'extraction des traductions fournies par deux dictionnaires pour chaque entree 

d'un corpus de mots anglais [35]. 
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Quand plusieurs ressources de traduction sont identifiees, la question de combi-

naison des ressources s'impose naturellement. L'objectif de la combinaison est de 

tirer profit des avantages qu'offre chaque methode de traduction et par consequent 

augmenter la performance de la RIT. Dans cette these, deux techniques de com­

binaison sont etudiees [36]. La premiere methode est traditionnelle : elle effectue 

une combinaison lineaire des ressources permettant de regrouper differentes tra­

ductions suggerees par differentes ressources pour un meme mot en attribuant un 

poids de confiance pour chaque ressource. Les coefficients de confiance assignes 

a chacune des ressources de traduction sont optimises sur un ensemble de valida­

tion de phrases alignees anglais-arabe. Nous avons propose une deuxieme methode 

de combinaison, qui utilise des facteurs de confiance associes a chaque traduction. 

C'est la premiere fois que cette methode est utilisee dans la traduction de requete 

en HIT. Dans cette methode, un facteur de confiance mesure la probabilite que la 

traduction soit correcte. Cette nouvelle methode de combinaison de ressources re-

considere toutes les traductions candidates proposees par les differentes ressources 

et, en introduisant des attributs additionnels, elle les reevalue plus radicalement 

que dans la combinaison lineaire. 

Pour mettre a l'epreuve ces deux methodes de combinaison, nous avons realise 

une serie d'experimentations sur differentes collections de RIT [36]. Les resultats de 

ces experimentations ont montre que la methode des facteurs de confiance est plus 

raisonnable et plus performante que la methode traditionnelle pour combiner des 

ressources de traduction differentes et non homogenes telles que les dictionnaires 

bilingues et les modeles de traduction statistique. 

6.3 Perspectives et ameliorations possibles 

Nous avons aborde certains problemes dans la RI monolingue et translinguis-

tique pour l'arabe. Mais ces problemes sont loin d'etre resolus completement. 
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Notamment, nous observons qu'il y a encore un grand ecart de performance entre 

la RIT et la RI monolingue. Des ameliorations sont possibles sur plusieurs aspects. 

Dans cette section, nous discutons de quelques ameliorations possibles. 

6.3.1 Lemmatisation des mots arabes 

Nous avons experiments deux methodes de lemmatisation sur une collection de 

documents arabes de volume important et les resultats ont montre que l'aspect de 

lemmatisation est capital pour la RI arabe. Les resultats ont aussi montre que la 

technique de lemmatisation a base linguistique est plus efficace que la technique 

de lemmatisation assouplie. Mais, l'analyse des performances individuelles des re­

quites a revele que la methode a base linguistique a ses limites et entraine parfois 

des erreurs de lemmatisation. Ces erreurs sont principalement liees aux mots ambi-

gus. Pour ces mots, un affixe est tronque mais normalement il ne devrait pas l'etre 

parce qu'il fait partie des lettres de ces mots. Nous estimons que la lemmatisation 

a base linguistique peut etre amelioree a ce niveau. 

Plus de traitement au niveau des statistiques de corpus doit etre fait pour 

choisir le lemme correct quand differents lemmes candidats sont proposes pour un 

mot. Par exemple, on choisit le lemme le plus utilise dans un document ou une 

requete au lieu de selectionner le lemme le plus frequent dans toute la collection 

des documents. Une autre approche qui peut etre envisagee pour le traitement 

de ces mots ambigus est d'utiliser les techniques de desambigui'sation (word sense 

disambiguation) appliquees a la recherche d'information [42] [76]. Par exemple, 

pour les mots qui admettent plusieurs decompositions (lemmes), on peut utiliser 

un dictionnaire et exploiter les informations qui se trouvent dans la definition d'un 

mot pour determiner le lemme approprie comme le fait Lesk pour la desambigui'­

sation des mots a plusieurs sens [49]. Pour ce faire, on utilise les informations du 

contexte i.e. les mots qui co-occurrent avec le mot ambigu. On compare les mots 

presents dans la definition des mots du contexte avec ceux des lemmes possibles 

pour le mot ambigu. Ensuite, on selectionne le lemme qui a plus d'affinites (mots 
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en commun) avec les mots du contexte. 

Enfin, la lemmatisation peut etre amelioree par l'utilisation de certains lexiques 

comme le lexique des formes singuliere et plurielle des mots irreguliers. Nous avons 

vu que, pour ces mots, les formes du singulier et du pluriel ne sont pas reliees par 

de simples inflexions. Sans utiliser un lexique pour ces types de mots, il est difficile 

d'ecrire un algorithme a base de regies pour reduire ce genre de pluriel au singulier. 

La lemmatisation peut aussi provoquer des erreurs pour certains mots comme 

les entites nominees. Par exemple, le mot j l ^ J l (Le Soudan) peut facilement etre 

lemmatise par i j _ - (noirs). De tels mots devraient etre normalement exemptes 

de la lemmatisation. Ainsi, un lexique pour certaines entites nominees comme les 

noms propres et les noms de lieux geographiques peut epargner la lemmatisation 

de certaines erreurs. 

6.3.2 Traduction des entites nominees 

Dans le deuxieme volet de cette etude, notre defi etait la traduction des requetes 

pour resoudre la problematique de la RIT anglais-arabe. Le premier probleme ren­

contre dans ce volet etait l'identification des ressources de traduction pour cette 

paire de langues. Un autre probleme qui n'a pas ete traite dans cette these est 

la question de la traduction des entites nominees. II s'agit particulierement des 

noms propres, des noms d'organisations, des termes techniques, etc. Actuellement, 

de nouveaux mots et de nouvelles phrases sont introduits de plus en plus dans les 

documents. Ces entites de par leur specificite posent un probleme majeur lors de 
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leur traduction. Parce que la majorite des termes constituant une requete sont des 

mots generiques, leur traduction est faite en consultant des ressources communes 

comme les dictionnaires bilingues ou des modeles de traduction statistique. Cepen-

dant, une requete peut aussi contenir des entites nominees. Si on tente de traduire 

de telles entites nominees par une traduction generique basee sur les dictionnaires 

bilingues ou des modeles statistiques, la qualite de traduction souffrira. Ceci est 

notamment du aux limitations et insuffisances suivantes : 

• Les dictionnaires sont statiques et ne sont pas toujours mis a jour pour con­

tenir les traductions des entites nominees. lis ne couvrent pas la majorite des 

noms propres, des noms d'organisations, des noms de lieux, etc. 

• La qualite de traduction des mots par les modeles statistiques depend du 

domaine des textes paralleles sur lesquels ces modeles sont entraines. En 

plus, la couverture de ces modeles est limitee pour les entites nominees. 

A cause de ces limitations, les entites nominees ne seront pas trouvees dans 

les dictionnaires ou dans les modeles de traduction statistique et leur traduction 

echoue automatiquement. Ainsi, une methode de traduction specifique pour ces 

entites doit etre developpee. 

Une telle approche consiste en deux etapes : identification des entites ensuite 

leur traduction. L'identification peut etre realise automatiquement par des outils 

d'extraction d'entites nominees comme "Annie" du package "Gate" [1]. La traduc­

tion peut se faire par Pexploitation des dictionnaires bilingues specialises ou des cor­

pus paralleles d'un domaine specifique. Pour le cas de la traduction anglais-arabe, 

la transliteration peut aussi resoudre la traduction de certaines entites comme les 

noms propres et les noms de lieux. La traduction par la transliteration est utilisee 

notamment pour les langues ayant des alphabets et des sons differents [39]. La 

transliteration est typiquernent basee sur la projection du son dans la langue cible. 



Par exemple, "Knight" est translitere en arabe a " o o b " (nayt). Ce type de traduc­

tion base sur le son est deja applique en RIT pour la traduction des noms propres 

en chinois [15]. Pour l'arabe, on peut citer le travail de Al-onaizan [5]. 

6.3.3 Combinaison des ressources de traduction 

Quand une ressource de traduction ne peut pas couvrir tous les termes de re­

queues, on utilise plusieurs ressources pour renforcer la traduction. Dans cette 

these, nous avons etudie deux approches de combinaison de ressources : une com­

binaison lineaire et une combinaison par facteurs de confiance. Les deux methodes 

ont ete experimentees sur deux collections de RIT et les resultats ont montre que 

la methode des facteurs de confiance est plus efficace pour combiner des ressources 

de traductions non homogenes comme les dictionnaires bilingues et les modeles de 

traduction statistique [34] [35]. Neanmoins, l'approche des facteurs de confiance 

peut encore etre optimisee en identifiant d'autres attributs informatifs. Nous en-

visageons notamment de definir des attributs semantiques pour les traductions. La 

similarite semantique entre mots est une piste privilegiee pour la definition de ces 

attributs. Pour quantifier cette similarite, on peut s'inspirer des methodes du cal-

cul de la distance WordNet [12]. Enfrn, nous estimons que la definition de ce type 

d'attributs peut apporter des informations nouvelles et utiles pour l'estimation des 

facteurs de confiance associes aux traductions. 

En conclusion, dans cette these, nous avons aborde les problemes de la RI 

monolingue et translinguistique en arabe. Mais il reste beaucoup de problemes a 

resoudre avant qu'on obtienne un systeme de RIT avec l'arabe plus performant. 
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<DOC> 
<DOCNO>19940513_AFP_ARB.0022</DOCNO> 
<HEADER> 
o L u p 3 8 ^ a J - u _ 3 i / oaj-t-i 3320 g. 4 1010 I j I 
</HEADER> 
<B0DY> 
<HEADLINE> 

&HT; i 1 ; i« II W U U i j^ - i j j j j l i l j ^ - i l 
</HEADLINE> 
<TEXT> 
<P> 

U ' J - J ' o-J' i-i-a^ij 5 j L-ij-i p j - i j y U L ^ l j -S * ' j j j o^ -J j : u 1 j-*-b 1 4 / 5 : i I • i » 11 ^ ^ j L - i i U i ^_ i> l j _J l i t AJ.^1 I j j _ j l ^Ju j l _ * ^ j - ( o j l ) 5 - 1 3 l_i_* 
< /P> 
<P> 

15 - 1 6 / 5 > i j 1 "i JJ-S u j ' j v-^J-i-0^ ' ^ - i -^J 1 ^* - 1 1 J-JJJ " j L ^ J : J i - o 
< /P> 
<P> 

1 6 / 5 u ' ^ jm I ' *J>-»-> J>-> p^-i—!' o L f l j L j j ^jI i i ~t iiiI : ^ j j j a j 
< /P> 
<P> 

17 - 1 8 / 5 ^ j - i - r f l <->->jL»_JI j-ij, i j L j j v - U L J l 
< /P> 
<P> 

16 - 1 9 / 5 y J U u j - j i j j L*_j j_aj » j I—J j : O J ^ L J 
< /P> 
<P> 

1 8 / 5 p i i i i h.n I a II ^ J l 4 U I ... II J l •'» i l j yJ-i-J I >"•* ' <£>S^«-JI ^ L ^ a - i T I > ' j ' '• I ( l_i_3j_i_j) SjJ; 
< /P> 
<P> 

1 8 / 5 £-*—11 fun j_d <_yj l_i_a_J *.^ i I J-J I 5 J J I h 1 : ( j—J J j i * MI I I ) * < n 
< /P> 
<P> 

2 0 / 5 o Ljj_c J J - > ^ J i ^ L^*—I' J >J«-J> : (i—i J j «»i 11 ) iS-n 
< /P> 
<P> 

2 1 / 5 ^ J-»J-J Q-;-»-l...i.»...ll JULL>I 
</p> 
<p> 

22 - 2 6 / 5 i I 1 > a II ^ - a ' j ^ ' j J - i -J I>- i l J J > J j j i ni i j - A J ' J-CLJ«_J1 o L _ j j l ^t -l-Jj : QUI 5 II 
</P> 
<P> 

2 3 / 5 SJ_-I.U*_JI j ^ i ^Vini I i n i h I in II . 11 m i 7 : L *_JJ I / » j j (l_i_jj_i_n) 2 5 / 5 . ' I I I ̂ .s i j t lsLJLj ^-* ^ j L u o_3j 5 j I j j : i i j j _ i _ j 
</P> 
<P> 

28 - 3 1 / 5 - J U A J ^ I p.i_e <SJJ> ^ j * U i e ^ l J 3 J_J I «_»_>j L> • I j j j j - a ^ i - a : Sj jaLJUl 
< /P> 
<P> 

3 0 / 5 — J l > * _ l l £-o ( j j I « 1 II J n j 1 i i) j ;. i ; h.ii I « OJAA O j J J I m I ' p I i c ̂  I p^-> i i I i '• i •" I i i >c J ^-J p<> II J J-ua : IJ_J >£—J I 
< /P> 
<P> 

3 0 / 5 — j j j ' l^-JJ-"! u-J ^. i • l,U Î J La ni \1 I • ! f ' '^ J J a fl II Xfj^o—ll : 0n I j I j -b 
< /P> 
<P> 

4 / 6 — (»>>TI £J J-? »̂~J I m II ^-Sj i n̂  I U"-i—Jj—I' J I l'> fi I ^—lj L»_ak-J j i < ) 1 n I I (j_i_i_31 j_« |l i ^ iii 5 —̂3 p^ > 1 I j j J^a '. I'I _'j ̂  I I 
</P> 
<P> 

4 / 6 v I • «»-ll pi_*^1 5l_a>J i ^ L » _ J t j j_SJ_l l . L i ^ l -.ulj-ib 
< /P> 
<P> 

1 4 / 6 - ^_Jjo_!l I j L> i 11 j j I n "i g *j 1 iL i - j ^ . j LjLjUii I—ifi>j 31 i i . n i ^^J pJL>_JI JJJ-*> : r̂J-fc j—J' 
< /P> 
< /TEXT> 
<FOOTER> 

u_9l i a i 'i i j J-»/(>J/Ui_J 
</FOOTER> 
</BODY> 
<TRAILER> 
407131 49 i L , i ^ > 
</TRAILER> 
</DOC> 



Annexe II 

La liste des requites de la collection TREC 2001 en arabe 



<top> 

<num> Number: AR1 

< t i t l e > ^_>j_»_JI pJL_s_Jl ^j <J—e%*i%i I o UJ-JJ J - J J I j oi_)_*_JI u3-^-» 

<desc> Description: 

^"^^JJ-Jt—JI p_J L*_J I v—9 ^ 5 J-iHJ-J—1 * J 00-9J-J I J-J—0 ySJ_*_JI {jj-LJ ĵ-L-C •t-X-ĵ Lu)'̂  I '"' I ••'••' j " 1 I 

<narr> Narrative: 

j l ^ . j j -J i -J I pJL*_J I £ j L> OOJJLJ I U J > j _ j j l 5_U ^< i!> U I j l 4 _ A - ^ L _ J J _ ] I 

^ ^ j j_ f t_i I j I j 1 4_J^L* "̂  4_j_JL-*-JI QOJ >JLJ I j jjj-ri^1—^' t j ' oo J-"—J' U>-*—* j Lb I ^ j L > 

</ top> 

3_» l_J 

1J I i ( i I M 11 i 

j j u ^>*_n • iw+i- j i 

<top> 

<num> Number: AR2 

< t i t l e > L X - J J J U I J 5_i_j>*_li U 

<desc> Description: 

? 4_A_JJ_S_J I p^Li^LJ (jj_»_JI - 'H j 1 -••< j ^ Li_JI ,^-Lc L-^i. XJJJLJ }U—a i j j~ i -J j -« j ( j t_£ o 1 il_>j_*j_* j _ j l J J L-o 

<narr> Narrative: 

u L S L - J - J - ^ - J J I ^ ( j j_ i_ j> i_J I (j>UL*.»—II L j j LC J-a> ^ J - J I > J I >*_) I <jj: * j ^ LJLa £ 3 - 3 J _ A _ 1 I l i i ^ j J - ^ J - J "* 

2_Uu»3_LJ J.fl- i A. .11 tj-a j is-tJ-z U I—L-* i j I IZJ $-a j I 5 L_i_> ^ j I—1_> I j I I—j j j I ,̂ ^9 j I j I LSL_J_J_O I ^J * I j_u> 4_A_J>JLJ I 

. ^ <-Jj-x—) I i_5j Li_a (>c o l l L u j LnJLt.4ii.J-J 4_i_Jj-i_JI o l i L->j4 -a-J I ,^-J o j - * _ ] I i j J j Li_o j j x J L J _ > I £ j - i j _ j i _ l l 

LA_L^JIIUJ I j s_r_jj_*_J I j j _ f j j * _ J I pLjJLft I xsJ^a | j j ; j l_i_> I j 1_r-jj_*_J I tj-bj—J' J-> ' J <-x_I j JLJ I ^ ̂  * ' n '• i - ) I J l_o-c"i I 

l _ r j j _xJ I uJaj -J I ^_9 t jL j_ i_J I L^. i . 1 c J-J-JLJ V - L J I p^Li^ t i_*_&j_J j oj_s_J I (j_n 5 J j j_i_ai_a_J I p^Li^ I ^ t ^ - j S i j l * L«w l _J i 

</ top> 
- L H ^ 1 

-J>J>- Oj_> j l 

<top> 

<num> Number: AR3 

< t i t l e > ^ j > j d i pJi_*_Ji y J 2-i-JbLJi u>> -u<_. 

<desc> D e s c r i p t i o n : 

9 v-tj-x-1I p J L*_J I y - i i j Lc ^ . L U I £ ULJ-i I ^ a i I x J I 

<narr> Narrative: 

4_xJ_LJ I o j-s—11 i j L > l _ l _ i l j j_k_ i j j ^ t I J j J_J I j o_j j«JI 6-i—^ J 4* J - *—" 6-i—*. 

s>r-jj-R_) I p J U t J I ^-9 4 t i. _j_l I 4Jai_J~i I j uj_i_a_)t J J - . ^ 5 j J L A J I o-i-J I J-5J I 

</ top> 

J J S I j > a j i £ j L > j J > I J 

<top> 

<num> Number: AR4 

<title> V-!JJLJ\ 6-bj_li ^ jj-i-

<desc> D e s c r i p t i o n : 

T i-x_j J-«_J I J j J — i l ofl-S_j ^ ^ j i_j j J a J U I p>-ui J_J I 

<narr> Narrative: 

J-LJL1_» lprj_i_3 j I ,^-LJ ( jo j -S-J (i I I _9_JLLj_j p j o>- t - * ' U>-J L L J La j-^-L_j ^JLJ I ( j > - L i J I J_S ̂ J 4_j_>JaJtJ I 

f__^i>3_Aj I I i f - j ,JJL«_L_J j <_JJ_«_J I ^-9 (j_i_j_>Ja_LJ I oHt-J I '*•-«J I t^e J->-> tS ' ^_j-i_j_tt_JI I Xa j ^ J-> J_J 1( CctJ. 

,̂ ^-jj-«—J I p J L n J I ^-3 4_jjJh-i_) I (j_j_LJ_) I £ - i j J>-> i - j j j _ J I g r^ ' J—' v - ^ pJ> LULJ I_»J-S_I I i>^_i LJ^JU I j W I 

</ top> 

J l O—a—1' J Lat_j £^-itk_j 

p^ j>J I t^-Lj 

<top> 

<num> Number: AR5 

<title> L>j_Jj_LtJ_Ji 

<desc> D e s c r i p t i o n : 

^ ^ — J J - A - J I p J LJI_) I ( ^ S_LjLfc_JL> O J L A X J I •i-u) l—x-u t j LA-C j i^_>j_Jj_LSLLJ I O I — J J ^ J L L J I tj_o ">L5 (jj—»Ji 

<narr> N a r r a t i v e : 

y j u j - j A ^ _ l _ i . i . .1! ^ LJLuaJ I 1 *?•»-> I j - J ^->~J I J-5 LiL-o_l I ( jx i m L x J I j L x j i ' i I j 0" i !_«.«_] I Q_O J-J £__j-i>_j-A_l L J 

r* j i | nf̂ -̂̂  i /» i J I t A 1 _> a._) fL t v t \ I a LJ^J I ' ' l "' * i \ B ' I r* l L*C-J I 

</ top> 

<^_>l>-o ^ 3 U J - ) X J _ 1 

<top> 

<num> Number: AR6 

< t i t l e > j i 4 *>-* i i J L j j j t j i J>b_J i j i^_-)j_>i_ji ( j j j J i o b > i - S 

<desc> D e s c r i p t i o n : 

4_i_>^J3_LSj_JI u L J i . * . * II £_J LSJ-H^—II uJ_a_|l ^-3 i J L x j J I .J ). x-S-J—I <_jJ_L*_ll ^_>J 

D ^ ^ i j J I o l j l ,»n< It . o Li .nl ft II . o L i j ^ U I .jj_fc_l_|l * l _ ^ l JJUJ j Lrf-i^ I tjj) .i, i i î > LJ^J I 

< n a r r > N a r r a t i v e : 

(3_i_J O ^ J L X J L J I J i j _ > j U L J I O l_iy_s_J I £ _ 3 ^ ^ J X J I I J-B ^ J_>-L_3 "i <A-« -J> iJ—JI j <_)J_L*_JI 

j Lb^l I I j_» ij_$ 4 _ J X J _ I _ J I OI_>AJV-»—J' (j-c O^l LJLe j L i J j y I J^AJL^ .J I {^J> ̂  j ^ j _ a ^ J I p_x-« ĵi tj_a y j -̂i—J _M—I' j i-i—Jjv-*-J I O I 

</ top> 

S X j A a J I 

:J l_) L i j ^ j - i I 

<top> 

<num> Number: AR7 

< t i t l e > ^ - J J ^ I J I pJL«_Ji I,-* ^ J L-o..Ji j -x j l - l i j JL-LLJ 

<desc> D e s c r i p t i o n : 

? pj» -L1_J ^J .̂oi L-o.i .J I pLb.k .] I J-a j I J J {j L_S * I j-in ,̂^̂11 

<narr> Narrative: 

j I—x_>"J I (>£_) j £__9_̂ i j_fl_J I J ^ .JJJ I—J I p J L«_l I ^^3 i j j - O J I O I i L > j - £ j J I j 

L*-J p.tf-ftJ I _J_J [ j j : tjj_*_J I j LJLLJ I 

'-i.fl.-l I j L J _ > T I j l _ i j I u< n j 

</ top> 
O I J-̂ -a (>c i-> J Li_l I j U ^ I 

<top> 

<num> Number: AR8 

< t i t l e > i_;j_il_xJi j L+JI -Li_jV I t y j i j - o - l i ^J U J - L A J I J , 

<desc> D e s c r i p t i o n : 

? d _ ] j J_>l t>_a X i J ^ J 4_x->j_c I J_v_J > -£_ j lAJ J I ? < _ J > J L J L J I j 

<narr> N a r r a t i v e : 

Cll J I > J J I j ^ J J J l J I pJL«_JI ^ 4-i-i—U I i- i_Jj- l_JI ^ i l 

O J J L J I J o j_*_JI I>A_J i j _ J j a J I 0 " i j L x J _ ) l j i - j > _ ) > J U I ( j 

y - i j j c J I p J L s _ ) l ^ oL_._j_JLJUI j 4-±-i I J-L-j'i I ( ^ j ' J - a - l 1 v - i 

< / t o p > 

J ih II 

J" i I 0tf j I J_ilJ I ts-3 J- «b J I L-fj-uj J-J ,̂ -i—J' u>.J...a..H 

yj—ll o"iLJU_ll J-S ^ ^ J J J - A J I I JL» ^ J J I A 

J l >^_jJLJ_J 5 Ju*JL«J I i_*_ojJbtJI 

Jk_aJI p_xJ_*_J j-_j>bJLJ 

http://LnJLt.4ii.J-J
http://Li.nl
http://'-i.fl.-l


<top> 
<num> Number: AR9 
< t i t l e > p -̂o.*J I j A » ) i « > i )l i j > l > x J I t > ^ j V J ^ - l ' L_>L*-2> 

<desc> Description: 

j 3_£j_x_oJ*_* II O^A_J-I_*J II u—JI "i I—>j j » I nx J L J j ^ _ J I L_j Lx^a ^L>L> y-i—J ^ ^ ~»rr )' " ' l j * 11 ,j_jj_J •, '« ' < 

T ^-ij-x-Jt p_IL*_JI 6 1 - * - 1 - ' w-4 <A-*3L»>in ^ l > J J I j j _ » l j ^ l t j ^ j 

<narr> Nar ra t i ve : 

^ J J J U ' j ' 4_5^Lc "i I JI..J I , _ L V J J * J J I ( j 1 •*-*-* y j J _ J - L * _ J I J L L > I 

</top> 

<top> 
<num> Number: AR10 

<title> 

.fcuJjSl J > i J I ^-5 J L i b ^ t J_L i ^^JLC * I .ft i II 

<desc> Description: 
TJxoi jS l J > i J I ^ J L i b " * I J J L i ^-Lc * LrfJLH ^ p-LJLJ , j I J_ibt_j J-a 

<narr> Narrative: 

pJL*_J I ^ . i < i > > ! ^ L i — o ^ j l L A - < U Lc J L i b "i I J J _ i tJJ_c » L j -LJ1 QJ: *j.u*_l_j ^ J J I 0" i L L o J t (j I 

ljL*_ij_Sl J j (j LIJU—J Li_91 j Jl—a j - f i -H LL» J U J J M I j J J U I J_OJ1LJ J £_J-« J-J—11 J 5_J^LC I j I •'•••' ^ I Ja_u»j"i I J J J U I j - S J J - 1 ^ 6—* 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR11 

<title> iuojS i Jj^Ui 

<desc> Description: 

<narr> Narrative: 

p j L*-LJ i i j_> I JJJo Li_s ^ ^ j I p Lc ,_J_£-iuj 4_wi*_) I -i>3 g-t-J.l .1-J I j I 4 X J I ^ J I tpj-A y-c *i) J-*J_J 

U Li*i_S 1—j j ( j L L x J U L J l j J I—J j-«i ,11 L3u> Jxujj*i I j J J U I J.A.IJ_J J ^ j j i j _ o J L_J 4_*^L£ I j I OJHJ,—! h^j^i I j j •* I [ j - S i J-K^ u—° 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR12 

< t i t l e > j -a-s j ^ l_x j j j L#-L»_J I £_l_o 

<desc> Description: 

? j •" " i>r_9 l—i^j 1_^ I _» 11 £r*—* S-*' -J~^ t^5 • «•»•* 11 Ci_J L i I j 1_J 

<narr> Narrative: 

4_itLe "j pLc J - S J X J £ I—Lt_l I u-c t j* i LJ.a_l I o-i—Ij J-LO_S ,̂ ^9 1— -̂u>j 1 g 1 1. 11 x o £,1—i_l o j L*_j (>c iZ)"i LJLaJ I £__^»j_o-J I j J_L«J_J 

J^£LJ> ,^-9 l _ i j j j L f - L U I f__j-oj_-a . ^ » J_JL*_LB-J ! 4 _ A J J ^ « _ H t j Lc L A J _ > ^ I j t—i-^l J_S l U J_J £ ^ ^ A J L J J_LJ(_LJ J g_j- i j_aJ L_J L^_J 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR13 

<title> >«_* ̂ J c>^*Ul 

<desc> Description: 

9 ̂ a _ i .^^J ^ J J I L A J I (^£. tj.-a- .n.,.i I i j J I—9 I j I a 

<narr> Narrative: 
j^a L*_) I v_s j J ^ ^ L A J I ,^^9 J-A-S ^_9 <-*-> _JJJ-<J I <-> Lui_i I ( j j d )J j tJL i ^ -̂i—JI t j " i I Lo_l I J-S g_jji_j_A_J I j jJU«JL_t 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR14 

<title> UJJVI ^J i_»_U_JI >-.-i I i^Lj-^Ji 

<desc> Description: 

p^LiuJl 4_jj_9Li_SI -L*_J o - ^ J ^ ' ^ 4_xJ_j_JI >-»V t 4->L*_«i_JI ( j j ,_ftjt^i I I o J L i I j La 

<narr> Narrative: 
<-> Ly. i_l I £_i-*-iJ^J L L ^ J I J - U ! J ( j J j " V ' U-i—i <-S>JLJ-(I—11 > J J > 11 ^ c JjJ-a I i (>_x_!i I I u l U L d l ^ J J I J . A II i JJ_»IJ_J 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR15 

<title> i-i-Ljj-Ji jisLi^Ui ^j ^ ; '•' -a i 11 oij.i.i li 

<desc> Description: 

? 4_J_J>-S_J I 5 _ A _ L J j J I Jls LLn—11 ^-S i - O I -'f ' 11 O I j - L J J I j _9 j_ l_ j J J 

<narr> Narrative: 
£_ j - i j _ f t j l _ j t 4 3 4-J^U *i 4_*_JJ_X_|I t j l j j L i - J I y_9 o J - J X > J-j-JLv). j .IJI_J_L-9 j y i l j j j ; i X » _ L J t.rJLJ I O'i I ° ̂  I ' o 1 

j_i.a ) > J I jJo L L t J I ^_9 * j I j_;_5_l I o X* >-9j-J t>c IJ-J J-^J I j I *i I 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR16 

< t i t l e > >«a_i ^-S 4_Li_»_|l O L & J - t>xJ I_ j_ i 

<desc> Description: 
?jja_a ( ^ 4_LAJ_J I i_j Lo^_J jj-t—j I 3—!_J I i_L'k_t JJ» 

<narr> Narrative: 
i_i_*_£_i_b_] I La J j I 3—« j * _'j " « 11 ^ • ^ • 1 I *_JL4L*_J o-i—i I j_ i_JI 1 ,*. a L j ( j i i -L*_LJ ,̂-J -̂J I ^J"^ I SLAJI J_S ^ j h j " 11 I i ^ > jJ_«JL_J 

<7top> 

<top> 
<num> Number: AR17 
< t i t l e > J j - j t j j t f i ^ j j i _ j j > - L J i 5*L_i5_) i 

<desc> Description: 
? J- i -J I >»• I tS J—J < - J J 3-^-J' * * m _ l I ^s. t i * * a J I o J L i I i L_o 

<narr> Narrative: 
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</ top> 

<top> 
<num> Number: AR18 
< t i t l e > £> L-L+JL^LLJ I « -LL j i L- i-s^J j >a-s (>A__J O L J 5 U J I 

<desc> Description: 
T O L _ L A _ * * I J II e 1 i j 1 L-v_*_x_l j j -a_* (j-i—J o L_3^_JO I • i -*-" II O J J - « > i_i-*_£ 

<narr> Narrative: 
£ _ ^ > > J J L J L#_I ij^Lc •* i ^ i i _ j > j i I J I _ J J I _ H U I g_ji_LJ jJ-e ( ^ A U J J J L J J ; i ' ' , < 11 3 u t... 1 11 j i j _ j " i i j «,:. • i>rj_i 1 eft \ aA j 1 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR19 

<title> <-JJ uij:-,..-i 1 ̂ 1 . ;< « 

<desc> Description: 

? 4_JJ Jj_SLui"J I ^ J LJ_J_L_J OJ_JJ_> «Ii1_tjL.5La JI—La J J 

<narr> Na r ra t i ve : 
ij\ 4_j_jj jt_JI d l_x_LSL«J I j 4_A_JJ_5J I Z—jj±jS-u)'i\ & L^JLSL.0 ^ J J L L J j 1 » " _• L_B J_S p j J I ^ A . J I I '' / • l i 1 i j 1 

</top> 

<top> 

<num> Number: AR20 

<title> O J J U U I yj i>i •••! 11 

<desc> Description: 

S" 5 J J L J U I y j 4_>LA_UI_JI jwj j-kj—1 O-bLJI ij-J—I' L» I ' I >>"* I ( j j * L_* 

<narr> Narrative: 
J-jJ.*.-fc.o. Jl d'J L i * J I J^)-I, ^ i^>L*_*i_)l J i + j J J L J I O U J ~i L_J jJL*_LJ .^rJJI Lj"i LJLiuJ I J_S ^ J J I J A ] l I J U ^ - j J > J - J 

^ J J J U L^. i 4_5:le "i O J J > I _ J J I ^ . j i j j j j - ^ J I p L > J J ^ I J J L J 4 _ J : L L J - J I L_J L i J J L_> 
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Annexe III 

Structure du fichier du jugement de pertinence 

1 0 19940515AFPARB. 0095 0 
1 0 19940519AFPARB. 0085 0 
1 0 19940526AFPARB. 0068 1 
1 0 19940526AFPARB. 0080 1 



Annexe IV 

La liste des requites de la collection TREC 2001 en anglais 



<top> 
<num> Number: AR1 
<title> Performing Arts and Islamic Institutions in the Arab World. 
<desc> Description: 
What is the impact of Islamic Institutions on the performing arts such as dance and music 
in the Arab World? 
<narr> Narrative: 
Articles concerning sports or spatial arts, performance arts outside of the Arab World, 
religious behavior not related to the performing arts, or debts and banking loans, 
are not relevant to this topic. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR2 
<title> Arab consumption of Arab and western Cinema. 
<desc> Description: 
What is the impact of Western cinema festivals {Cannes, Hollywood, others) on the Arab 
production and consumption of Arab films? 
<narr> Narrative: 
Items about prizes won by Western artists in Western festivals held in the West, or death 
announcements or other news about individual Arab artists are not relevant to this topic. 
News about Arab participation in international cinema festivals, about Arab participation 
in international cinema in the Arab world, about the interest that the Arab public has toward 
Arab cinema and the kinds of films popular with youth in the Arab world are very relevant 
to the topic, as are statistics about the kinds of films imported from Western countries. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR3 
<title> Arts in the Arab World after the Gulf War. 
<desc> Description: 
How did the Gulf War affect Arab arts in general? 
<narr> Narrative: 
Documents concerning political relations between the Middle East and Western nations that 
participated in the Gulf War, and about cultural exchanges between Arab nations and also 
between Arab and European nations, are relevant to this topic, as are items discussing Arab 
artistic products realized both within and outside of the Middle East and laws and rules 
concerning the arts or artistic activities in the Arab world. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR4 
<title> Naive painting and Westerners in the Arab world 
<desc> Description: 
Why do Western art dealers, from both Europe and the Americas, 
encourage "naive painting" in some Arab countries? 
<narr> Narrative: 
Naive arts are the arts that illiterate artists realize without any artistic or technical 
training concerning paintings or sculpture. This topic does not include articles about naive 
artists in the West. Stories about Arab Artists could expand understanding of the status of 
naive arts in the Arab world and are therefore relevant to this topic. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR5 
<title> Traditional craftsmen facing technology 
<desc> Description: 
How are traditional craftsmen facing both the technological challenges and the lack 
of real economic policies in the Arab world? 
<narr> Narrative: 
This topic includes articles concerning the problems that traditional craftsmen are facing 
in the Arab World because of technological developments in their fields. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR6 
<title> Major Arab cities and new ways of advertising 
<desc> Description: 
What measures are being taken by municipalities to regulate new urban advertising technologies 
(e.g. lasers, billboards, circulating vehicles, etc.)? 
<narr> Narrative: 
Legislative and municipal elections are not relevant to this topic International relations and 
exchanges between Arab and Western municipalities are the main part of this topic. It would be 
fruitful to add articles about what municipalities have accomplished in this regard. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR7 
<title> Criticism and political poetry in the Arab World 
<desc> Description: 
How have Arab critics expressed their attitude towards the new political poetry, 
whether for or against the political regime in their countries? 
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<narr> Narrative: 
Stories about festivals of poetry in the Arab World may be related to this topic. Any article 
concerning politics or arts that does not mention literary criticism is not relevant to this topic. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR8 
<title> Arab children and Arts in primary and high schools 
<desc> Description: 
What arts are taught to Arab children in primary and high schools, and what pedagogical 
measures have been taken for this goal? 
<narr> Narrative: 
Articles relevant to this topic would include those concerning artistic education in the Arab World, 
governmental decisions in educational affairs, and international exchanges between Arab and Western 
countries to develop art instruction in elementary and high schools in the Arab world. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR9 
<title> War victims, plastic surgery and Islam 
<desc> Description: 
How do health institutions reach a compromise between the need of both male and female war victims 
for plastic surgery and Islamic commands and interdictions in the countries of the Arab world? 
<narr> Narrative: 
Articles concerning military policy or the ecological effects of war are not relevant to this topic, 
nor are articles regarding recent developments in plastic surgery. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR10 
<title> Polio eradication in the Middle East 
<desc> Description: 
What progress has been made toward polio eradication in the Middle East? 
<narr> Narrative: 
Articles which discuss global polio eradication, or polio eradication in other regions of the world, 
without mentioning the Middle East specifically, are not relevant. Pakistan, Afghanistan and Somalia 
are included here as parts of the Middle East. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR11 
<title> Measles immunization campaigns in the Middle East. 
<desc> Description: 
Have measles immunization campaigns been conducted in Middle Eastern countries? 
<narr> Narrative: 
Articles which discuss measles and measles immunization in general, 
without mentioning the Middle East specifically, are not relevant. 
Pakistan, Afghanistan and Somalia are included here as parts of the Middle East. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR12 
<title> Bilharzia/Schistosomaisis prevention in Egypt. 
<desc> Description: 
Find documents that discuss Bilharzia/Schistosomaisis prevention programs in Egypt 
<narr> Narrative: 
Articles about testing a vaccine for bilharzia in Egypt are relevant, but articles about the vaccine 
in general are not. Articles about scientific meetings about bilharzia held in Egypt are also relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR13 
<title> Theater in Egypt 
<desc> Description: 
Find documents that discuss the theater in Egypt 
<narr> Narrative: 
Any articles discussing the Egyptian theater scene, past or present, are relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR14 
<title> Israeli tourism in Jordan 
<desc> Description: 
Find documents that discuss Israeli tourism in Jordan after the peace treaty. 
<narr> Narrative: 
Articles which discuss joint efforts by Jordan and Israel to encourage tourism are relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR15 
<title> Satellite TV in rural areas 
<desc> Description: 
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What is the availability of satellite TV in rural areas in Arab countries? 
<narr> Narrative: 
Articles which discuss the launching of new satellite TV channels in Arab countries are not 
relevant unless they also discuss the availability of these channels in the rural areas. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR16 
<title> Environmental protection laws in Egypt 
<desc> Description: 
Are environmental protection laws being enforced in Egypt? 
<narr> Narrative: 
Any articles discussing enforcement of laws protecting Egypt's environment 
and natural resources are relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR17 
<title> Israel's nuclear capability 
<desc> Description: 
What has the press reported about Israel's nuclear capability? 
<narr> Narrative: 
Any articles dealing with Israel's nuclear capability, military or civilian, are relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR18 
<title> Egyptian-Libyan relations during the 1990s 
<desc> Description: 
Find documents that characterize Egyptian-Libyan relations during the 1990s. 
<narr> Narrative: 
Articles containing nothing but simple statements of facts about the two countries, 
such as sports scores, are not relevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR19 
<title> Alexandrian libraries 
<desc> Description: 
Are there any new libraries being built in Alexandria? 
<narr> Narrative: 
Articles about the history of the old and the new libraries in Alexandria are relevant 
to this topic. Articles about the location and climate of Alexandria are irrelevant to this topic. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR20 
<title> Tourism in Cairo 
<desc> Description: 
What measures are being taken to develop tourism in Cairo? 
<narr> Narrative: 
Articles about government steps to abolish terrorism that threatens tourism and tourist services are relevant 
to this topic. Articles about municipal issues such as traffic jams in Cairo are irrelevant to this topic. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR21 
<title> Significant archaeological finds in the Dead Sea area 
<desc> Description: 
Have there been any significant archaeological finds in the Dead Sea area recently? 
<narr> Narrative: 
Articles about any recent archaeological discoveries in the Dead Sea area are relevant 
to this topic. Articles about the nature of the Dead Sea are irrelevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR22 
<title> 
Local newspapers and the new press law in Jordan 
<desc> Description: 
Has the Jordanian government closed down any local newspapers due to the new press law? 
<narr> Narrative: 
Any articles about the press law in Jordan and its effect on the local newspapers and the 
reaction of the public and journalists toward the new press law are relevant. The articles 
that deal with the personal suffering of the journalists are irrelevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR23 
<title> Information technology and the Arab World 
<desc> Description: 
How has the IT age affected the Arab World? 
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<narr> Narrative: 
Any articles about the effect of information technology on the Arab World, changes which 
have occurred and the reaction of the public toward these changes are relevant. 
Articles about the economic common market between the Arab countries are irrelevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR24 
<title> Water resource problems in the Nile Valley 
<desc> Description: 
What are the main problems regarding water resources in the Nile valley countries? 
<narr> Narrative: 
Discussion of dam-building and ongoing meetings and attempts to reach understanding 
between the countries of the Nile Valley are relevant topics. Documents about commercial 
exchange between the Nile Valley countries are irrelevant. 
</top> 

<top> 
<num> Number: AR25 
<title> European and American roles in Middle East peace process 
<desc> Description: 
What are the roles of the European countries and America in the peace process in the Middle East? 
<narr> Narrative: 
Relevant articles are about the involvement of Europe and the US in directing the peace 
process and stopping violence in the Middle East. Articles are about European and US 
involvement in the internal affairs of Middle Eastern countries are irrelevant. 
</top> 



Annexe V 

Liste de mots outils (stop words) arabes 
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