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Résumé — Abstr act

Les mots arabes nt lexicdement beaucoup fdus proches les uns des autres que les mots
francas et anglais. Cette proximité a pour effet un grand nombre de propositions a la
corredion d'une forme aronée aabe. Nous proposons dans cet article une méthode qui prend
en considération le mntexte de I'erreur pour éiminer certaines propositions données par le
corredeur. Le ontexte de l'erreur sera dans un premier temps les mots voisinant I'erreur et
sétendra jusgua I'ensemble des mots du texte contenant I'erreur. Ayant été testéesur un corpus
textuel contenant des erreurs rédles, la méthode que nous proposons aura permis de réduire le
nombre moyen de propositions d'environ 75% (de 16,8 a 3,98 propositions en moyenne).

Arabic words are lexicdly closer to ead other than can be English or French words. This
proximity mainly results a grea number of candidates given by a spelling corredor when
processng an erroneous word. We aldressin this paper a new method aiming to reduce the
number of proposals given by automatic Arabic spelling corredion tools. We suggest the use
of error's context in order to eliminate some crredion candidates. Context will be neaby
words and can be extended to al words in the text. Our method was tested on a rpus
containing genuine erors and has yield good results. The average number of proposals has
been reduced of about 75% (from 16,8 to 3,98 proposals on average).
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1. Introduction

La majorité des corredeurs orthographiques existants nt semi-automatiques, ils assstent
['utili sateur en lui proposant un ensemble de candidats proches du mot erroné. Disposant d'un
tel corredeur orthographique pour l'arabe [Ben Othmane Zribi et Zribi, 1999, nous nous
sommes proposes de I'améliorer en diminuant le nombre de ses propositions. Deux motivations
principales nous ont incité asintéresser a ceprobléme : D'abord la nécessté quont certaines
applicaions dune rredion des erreurs orthographiques completement automatique [Kukich,
1997. Ensuite, I''mportance du nombre de candidats pour une forme aronée aabe comparé a
d'autres langues comne le francas et I'anglais due ala proximité lexicade des mots. Le nombre
moyen de formes lexicdement voisines (mots qui différent d'une seule areur d'édition: gout,
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suppresson, substitution et interversion) qui est de 3 pour I'anglais et de 3,5 pour le francas
est de 26,5 pour I'arabe non voyellé [Ben Othmane Zribi et Zribi, 1999.

Notre but étant une crredion complétement automatique, nous avons tenté de I'approcher en
minimisant autant que possble le nombre de candidats et ced en commencant par éiminer les
candidats les moins probables. La méthode que nous proposons pour diminuer le nombre de
candidats sappue sur le mntexte du mot erroné. Elle cnsidere les mots voisinant I'erreur ains
gue I'ensemble des mots du texte contenant I'erreur.

Dans ce qui suit, nous commengons par présenter notre systeme de @rredion ains quune
évaluation initiale de notre crredeur portant sur des erreurs rédles. Nous présentons par la
suite notre méthode acompagnéed'une procédure d'évaluation mesurant son efficagté.

2. Le arrecteur orthographique utili sé

Le systeme utilisé pour la vérificaion et la wrredion des mots arabes % base principalement
sur I'utilisation d’un dictionnaire contenant toutes les formes flédhies voyellées (1 600000
entrées qui correspondent & 577 546formes non wvoyellées) de la langue aabe. A cause de
I'agglutination des proclitiques (articles, prépositions, conjonctions) et des enclitiques
(pronoms) aux radicaux (formes fléchies), ce dictionnaire ne suffit pas pour reconrditre les
formes textuelles arabes. 1| a donc &é acompagné d’un analyseur morphologique des formes
textuelles. Cet analyseur utilise en plus du dctionnaire des formes flédhies, un petit dictionnaire
incluant tous les enclinomeénes (90 entrées) et applique un ensemble de regles pour rechercher
tous les démupages posshbles en proclitique, radicd et enclitique. Ces mémes dictionnaires et
grammaire servent pour la détedion et la arredion des erreurs orthographiques. La détedion
des erreurs est effeduéelors de I'analyse morphologique. La corredion, quant a dle, sefait par
une version amélioréedite "tolérante" de I'analyseur morphologique.

3. Evaluation initiale du correcteur
Pour évaluer le mrredeur utili s& nous avons pris en considération les mesures siivantes:

. Couverture : pourcentage d'erreurs pour lesquellesle mrredeur n'est pas glencieux
c'est adirequ'il fournit des propositions
. Prédsion : pourcentage d'erreurs pour lesguelles le mot corred se trouve parmi les
propositions
. Ambiguité : pourcentage d'erreurs pour lesquelles le mrredeur fournit plus guune
proposition
. Proposition : nombre moyen de propositions de crredion par mot erroné
Notre expérimentation a porté sur des erreurs rédles. Nous avons pris pour cda, trois textes
(comptant au total environ 5 000formes) traitant du méme domaine & contenant 151 formes

erronées qui relevent de I'une des quatre opérations d’ édition. L’invocation de notre systeme
de mrredion sur cestextes adonné les résultats suivants:

100% 100% 7880% | 12,50 [min:1, max:160

Tableau 1. Evaluationinitiale du correcteur orthographique
Outre le fait que la muverture est maximale et le fait que le wrredeur nous donre toujours la
bonne @rredion parmi ses propositions, ces comptages nous apprennent que le taux
d'ambiguité est tres éleve. Plus de 78% des erreurs présentent en effet plus d'une proposition a
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leur corredion. Par ailleurs, bien que le nombre moyen des propositions it inférieur a la
moyenne théorique prévue précéemment (27 formes candidates), il reste toujourstrop élevé s
on le mmpare adautres langues. Pour I'anglais par exemple le nombre moyen de candidats est
de 3,4 pour des erreursrédles[Agirre d al., 199§.

4. Proposition
Notons: Me: un mot erroné;
Mc: la @rredion de Me;
C ={c, ..,Cy} : I'ensemble des candidats ala wrredion de Me;

Mctxt = {my, ..., M4, My, ..., My} : I'ensemble des mots entourant (avant et
apres) le mot erroné M e dans le texte (en considérant une fenétre de taill e k).

Viser une orredion completement automatique revient a chercher aréduire I'ensemble C aun
singleton qui correspond au mot corred Mc. On aurait alors : Card (C) = 1 avecMc O C.
Pour notre part, nous visons smplement a ceque Card (C) soit le plus petit possble. Pour
cda, nous alons chercher a diminer les candidats les moins probables. L'utili sation du contexte
qui est a la base de notre méthode seffeduera en deux temps. D’abord considérer les mots
voisinant I'erreur seulement, ensuite seront considérés I'ensemble des mots du texte ntenant
l'erreur.

4.1 Motsen contexte

L'hypothese de départ est que chagle @anddat ¢ possde une cetaine « affinité » lexcale
avecles mots du contexe du mot erroné Me quil corrige. En conséquence, pour classer les
candidats entre aux et éiminer les moins probables, nous examinons le @ntexte & nous
choisisons les candidats les plus "proches’ des mots du contexte.

Pour ce faire, nous avons opté pour une méthode statistique qui consiste a céculer pour
chaque candidat la probabilité d étre la bonne solution étant donnés les mots qui entourent
I'erreur dans le texte. Seuls les candidats ayant une probabili té jugée accptable sont gardeés, les
autres ont éiminés.

Pour chaque candidat nous cdculons p(c\Mctxt) qui représente la probabilité que ¢ soit la
bonre solution sachant que le mot erroné M e est entouré du contexte M ctxt.

Calculer cette probabilité n'est pas chose asée ca elle nécesste beaucoup ce données pour
I"apprentissage. Nous utiliserons a la place la probabilité p(M ctxt\c) et ced en appliquant la
régle d'inversion de Bayes :
(Mctxt\c) % p(a)

p(Mctxt)
Puisque nous cherchons les candidats ayant la plus grande valeur p(c\M ctxt), nous pouvons

cdculer uniquement la valeur p(M ctxt\c)) x p(ci). La probabili té p(M ctxt) étant la méme pour
tous les candidats (le amntexte est le méme), elle n'adonc pas d'effet sur le résultat.

p (c\Mctxt) =P

En supposant que la présence d'un mot dans un contexte ne dépend pes de la présence des
autres mots dans ce méme mntexte, hous pouvons effeduer I'approximation suivante mwmme
I'ont d§a démontré d'une maniére plus générale [Gale d al., 1994:
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Somme toute, nous caculons pour chaque candidat :

_ M kp (m\c) xp(c) avec:

Nombredefois ou mj etc co-occurrat

p(mi\c) = Nombred'occurrenesdeci

p(c) = Nombred'occurrenesdec
Nombretotaldemots

4.1.1 Expérience:

Notre expérience se rédise en deux éapes : une éape dapprentissage pendant laquelle on
collede les probabilités pour les candidats et une éape de test qui consiste a utiliser ces
probabili tés pour choisir entre les candidats.

— Etape d’ apprentissage

Cette dape mnsiste en la construction d'un dictionnaire de @-occurrences a partir d un corpus
d’ apprentissage. Les entrées de cedictionnaire sont les candidats proposés par notre systeme
de @rredion pour les erreurs quil a détedés dans le texte de test. On met au compte de
chague entrée sa probabilité d'apparition p(c) dans le @rpus dapprentissage é I’ensemble de
ses mots co-ocaurrents avec leur probabilité de m-occurrence p(m;\c).
— Etape de test

Cette étape mnsiste ainvoquer le systéme de rredion sur un texte de test et & accéer pour
chague candidat au dctionnaire des co-occurrences pour cdculer la probabilité p(c\M ctxt).

Seuls les candidats ayant une probabilité jugée satisfaisante (> 0,3 dans notre exemple, car le
corpus d'apprentissage n'est pas volumineux) sont choisis.

4.1.2 Réaultats:

Textes d’ apprentissage : corpus textuel utili sé précéemment de 5000formes environ
Texte de test : une partie du corpus de 1763formes dont 61 erronées

100% 100% 8852% | 16,8 formes[min:1, max:16Q
100% 93,44% 7213% | 10,33 formes[min:1, max:47)

Tableau 2. Evaluation du correcteur orthographique : Mots en contexte.

L'utili sation des mots en contexte apermis de réduire le nombre de candidats d'environ 40% .
La prédsion a toutefois diminué, dans 6,6% des cas la bonne solution ne se trouve plus parmi
les propositions.

4.2 Motsdu texte

L'idéede cdte expérience et née apartir de mmptages effedués aur le corpus textuel utilisé
précéemment et qui contient les erreurs rédles. Ces comptages nous ont informé quun radicd
apparait en moyennre 5,6 fois et quun lemme gparait en moyenne 6,3 fois.

Ced nous a anenés a déduire que dans un texte, les mots ont tendance asouvent se répéter.
Partant de cdte idée on pourrait penser que les mots corredions des mots erronés dars un
texte peuvent se trouver dars le texte lui-méme. En conséquence, la recherche des candidats a
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la crredion d'un mot erroné va se faire désormais dans des dictionnaires congtruits a partir
des mots du texte qui contient les erreurs au lieu des dictionnaires généraux de la langue aabe
gue nous avons utili sés précéemment.

Deux expériences ont été rédisées dans cette perspedive: la premiere aporté sur I'utili sation
du dctionnaire des radicaux du texte d la seconde sur I'utili sation du dctionnaire de toutes les
formes fléchies des radicaux du texte.

4.2.1 Expériencel: Dictionnaire des radicaux du texte

La mrredion du texte de test en utilisant le dictionnaire de tous les radicaux du texte (1 025
formes non woyellées) et le dictionnaire de tous les enclinomenes du texte (33 formes non
voyellées) nous donre les résultats suivants:

1377% 97,61% 3555% | 2,36 formes [min:0, max:20]

Tableau 3. Utili sation cu dictionraire des radicaux du texte

Nous pouvons lire apartir de cetableau que le taux d'ambigtité adiminué de plus que la
moitié. Le nombre moyen de propositions a nettement diminué lui auss, il est pas de 16,8
formes a environ 2,4 formes. Nous avons donc réuss a diminuer le nombre de propositions,
mais hous avons perdu en couverture € en prédsion. 74% des erreurs ont des propositions. Ce
qui nous parait insuffisant, il faut donc essayer daméliorer cerésultat. Pour ce qui concerne la
prédsion, 98% est un chiffre accetable.

4.2.2 Expérience?2: Dictionnaire desformes flédies du texte

La deuxieme expérience resemble ala premiere sauf que nous avons utiliseé ala place du
dictionnaire des radicaux du texte, un dictionnaire de toutes les formes fléchies des radicaux du
texte (21 712formes non voyell ées).

La wrredion du texte précéent utilisant ce dictionnaire & le dictionnaire des enclinomenes
construit dans I'expérience précéente, nous donre les résultats slivants:

86,75% 92% 58% 4,88 formes [min:0, max:67]

Tableau 4. Utili sation du dictionnaire des formes fléchies du texte

On remarque que la méhode utilisant le dictionnaire des radicaux permet de diminuer
d'avantage le nombre de propositions par rapport a cdle du dctionnaire des formes flédhies.
Cependant ce dernier donne de meill eurs résultats au niveau de la cuverture. La prédsion
guant a dle adiminué en utilisant le dictionnaire des formes flédies, car quand on utilise ce
dernier, la dhance de retrouver la bonne solution parmi les propositions diminue par rapport a
cdle cdculéepour le dictionnaire des radicaux.

4.3 Combinaison

Comme ultime expérimentation, nous avons voulu combiner les deux expériences précélentes:
mots du texe et mots en contexXe. Premierement, la recherche des candidats a éé dfeduée
dans le dictionnaire des formes fléchies des mots du texte. A chaque candidat, nous avons
attribué une probabili té mesurant sa proximité avecle contexte du mot erroné quil corrige. Les
candidats peu plausibles ont été diminés. Ainsi, nous avons obtenu 2,68 propositions en
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moyenne (cf. Tableau 5), et un taux de cuverture de 82%. La deuxieme combinaison, que
nous jugeons meilleure, recherche les candidats dans le dictionnaire généra et leur attribue
ensuite une probabilité mntextuelle. Les candidats qui appartiennent au dctionnaire des formes
fléchies des mots du texte sont pondérés par la note de 0,8" et les autres par 0,2. On procéde
par la suite de la méme maniere que précéemment, en re laissant que les candidats les plus
probables. Le nombre moyen de propositions obtenu dans ce c& est de 3,98 avec une
couverture de 100% et une prédsion de 88,52%.

2,68 formes [min:0, max:20]
100% 88,52% 62,2% | 3,98 formes [min:0, max:20]

Tableau 5. Evaluation finale du correcteur orthographique
5. Conclusion

Dans cetravail hous nous HSMmes intéresss a réduire le nombre de candidats proposés par un
corredeur orthographique aabe. La méthode que nous avons proposée se base sur I'utili sation
du contexte lexicd de l'erreur. Elle nous a permis de réduire mnsidérablement le nombre de
propositions au prix d une baise du taux de @uverture que nous jugeons accetable. Faut-il
tenter de faire intervenir d autres informations contextuelles telles que le mntexte syntaxique
(contraintes grammeticades) par exemple ? Bien que nous nayons pas mis a antribution
dinformations g/ntaxiques pour éliminer encore plus de candidats superflus, nous avons
mesuré manuellement le réle que pourraient avoir ces informations s elles venaient a ére
utilisées. Nous avons trouvé que les contraintes g/ntaxiques parviendraient a diminuer le
nombre de propositions d’environ 40%. Ce serait dé§ja mnsidérable mais il faut hélas compter
avec les inévitables ambiguités non résolues par un analyseur syntaxique aitomatique. ..
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