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ABSTRACT

The generation of a monolingual parallel corpus - known as paraphrase corpus - in
Arabic can remedy the problem of lack of Arabic data and facilitate many NLP
(Automatic Language Processing) tasks such as text translation, question systems -
answer ... In our work we address techniques for generating paraphrase corpora, we
are much more interested in data-driven approaches, more precisely an approach
based on data extraction from bilingual parallel corpora. Our corpus was generated by
translating pairs of sentences extracted from bilingual parallel corpora of different
languages into Arabic, these pairs were preprocessed, aligned and evaluated involving
different techniques including the intervention of human expertise. A model of
generation of paraphrases named -EDAM- (designed in a previous work) was called
to train a considerable number of the pairs - considered as candidate pairs -, and to

test and finally generate paraphrases.

Keywords : Corpus, Paraphrase, Parallel corpus, Natural Language Processing
(NLP).



RESUME

La génération d’un corpus paralléle monolingue -dit corpus de paraphrases- en langue
arabe peut remédier le probleme de manque de données arabes et facilite beaucoup
de taches de TAL (Traitement Automatique de langage) tels que la traduction des

textes, les systemes de question-réponses ...

Dans notre travail nous abordons les techniques de génération des corpus de
paraphrases, nous nous intéressons beaucoup plus aux approches guidées par les
données, plus précisément une approche basée sur I'extraction de données a partir

des corpus paralleles bilingues.

Notre corpus a été généré en traduisant des couples de phrases extraits des corpus
paralléles bilingues de différentes langues en langue arabe, ces couples ont été
prétraités, alignés et évalués en impliqguant différentes techniques y compris

I'intervention d’une expertise humaine.

Un modeéle de génération de paraphrases nommé -EDAM- (con¢u dans un travail
précédent) a été utilisé pour entrainer un nombre considérable des couples -
considérés comme couples candidats-, et pour tester et enfin générer des

paraphrases.

Mots clés : corpus, paraphrase, corpus parallele, Traitement Automatique de langage.
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INTRODUCTION GENERALE

1 INTRODUCTION

La définition la plus courante du concept de paraphrase est basée sur le principe
d'équivalence sémantique : la paraphrase est une forme de surface alternative dans
la méme langue, exprimant le méme contenu sémantique que la forme originale de la
phrase. Deux approches sont utilisées pour la génération de paraphrases : les
approches de transformation basées sur la transformation de textes (grammaires,
transformations de surfaces de phrases, Théorie sens-texte basée sur I'intention ...)
et les approches récentes guidées par les données (Data Driven). Cette derniére
consiste a utiliser des corpus paralleles (composés de couples de paraphrases) pour
entrainer un modéle de génération ou d’identification de paragraphes. Les corpus
paralléles qui sont des ensembles de textes accompagnés de leurs traductions dans
une autre langue, sont utilisés dans plusieurs taches notamment la formation
(entrainement) de modeles séquences a séquences pour la génération et
I'identification de paraphrases, la simplification de texte, la génération automatique de
résumes, la traduction de textes, les systemes de questions/réponses, la recherche
d’information, ...

Pour la création d’un corpus paralléle monolingue en langue arabe nous optons pour
une approche guidée par les données, nous prenons comme sources de données des

corpus paralléles bilingues de divers domaines.

i. Problématique
Nous nous intéressons aux approches guidées par les données appliquées a la langue
arabe, cependant nous examinons les questions suivantes :
e Manque de corpus paralleles en langue arabe pour la génération et
I'identification de paraphrases, sachant que I'en existe seulement un.
e Généralement les corpus paralléles existants sont des corpus de domaine
général (ni spécifique ni multi-domaines) alors que souvent la tache de
paraphrase est liee a un domaine spécifique ou a une multiplicité de domaines

partageant un contexte commun.



ii.  Objectifs
L’objectif principal consiste a automatiser la création d’'un corpus paralléle (appelé
aussi Dataset) pour la langue arabe en se basant sur les corpus paralléles bilingues
existants.
La génération d’un corpus paralléle monolingue a partir d’'un corpus paralléle bilingue

doit passer par les sous objectifs suivants :

Explorer les approches de génération de corpus paralléles monolingues ;
2. Etudier les corpus paralléles bilingues disponibles ;
Construire des paires de phrases arabes candidates a partir des corpus bilingues
préalablement étudiés ;
Aligner les paires de phrases candidates ;
Faire le prétraitement de paires de phrases candidates ;
Concevoir le modele de génération automatique du corpus arabe ;

Entrainer le modéle de génération de paraphrase ;

© N o g &

Evaluer la qualité des paraphrases générées par le modele ;

Pour la réalisation de nos objectifs établis, nous avons divisé le reste du

meémoire en trois chapitres distincts.

Dans le chapitre deux, nous présentons les notions de base sur les paraphrases et les
corpus de données de différents types ainsi qu’'un ensemble d’approches de création
des corpus parallele.

Le chapitre trois porte sur la conception et la création de notre corpus parallele
monolingue pour la langue arabe

Enfin nous présentons dans le dernier chapitre les résultats issus de I'évaluation

automatique et qualitative du corpus génére.



CHAPITRE 1 : ETAT DE L’ART

1 INTRODUCTION

La richesse de la langue permet aux humains d’exprimer la méme idée de facons trés
différentes. Cette variabilité d’expressions est une source majeure de difficultés dans
la plupart des applications de traitements automatiques des langues. En effet, 'une
des méthodes pour résoudre les problemes engendrés par ce phénoméne consiste a
acquérir des paraphrases, a savoir un ensemble de phrases exprimant la méme idée
ou décrivant le méme évenement. Dans notre travail nous nous intéressons a la
paraphrase et les corpus de paraphrases.

Les corpus de paraphrases a large échelle sont importants dans de nombreuses

applications de TAL -Traitement automatique des langues -.

Dans ce chapitre nous présenterons les notions de base sur les corpus, les approches
de création de corpus paralleles monolingues d’'une fagcon générale et les corpus
paralléles monolingues de la langue arabe, en citant un ensemble de travaux liés a
notre théme, nous parlons en détails du seul et de I'unique corpus en langue arabe

pour la génération de paraphrases qui est celui de Raisi présenté dans [1].

2 TRAITEMENT AUTOMATIQUE
« Le traitement automatique du langage naturel ou Natural Language Processing
(NLP) est aujourd’hui I'un des domaines de recherche les plus actifs. C’est un
domaine a l'intersection du Machine Learning et de la linguistique. Il vise a extraire des

informations et du sens a partir du contenu d'un texte, en fournissant plusieurs

applications, nous en citons :

« Traduction de texte.

e Correcteur orthographique.

o Résumé automatique d’'un contenu.
e Synthése vocale.

« Classification de textes.

e Analyse d’opinion/sentiment.



o Prédiction du prochain mot sur smartphone.
o Extraction des entités nommées depuis un texte.
e ...»[2]

3 PARAPHRASE
La paraphrase est une phrase ou une expression qui utilise des mots différents pour
exprimer le méme sens. Bien que la définition logique de la paraphrase nécessite une

équivalence sémantique stricte. [3]

Les phrases ou expressions qui véhiculent le méme sens en utilisant des formulations
différentes sont appelées paraphrases, elles visentla conservation du sens; la
naturalité donc il est nécessaire que la paraphrase soit syntaxiquement correcte, afin
gu’elle ait un sens ; et 'adéquation a la tache, en sachant que la génération
automatique de paraphrase n’est pas une activité en soi (contrairement a la traduction
par exemple), cette génération est donc toujours associée a une tache etintégrée dans
un processus plus large. Les paraphrases produites doivent étre adaptées a l'usage
qu’il en sera fait. [3].
Par exemple, considérons les phrases (1) et (2) :

o 5l iy jaall s Gaiall Jeall LiSadl) il Juadl 3iat Glacal masiall 4ilSa i 138 JS aa g n,

o Laai 5 il culaill g 4y oLl 5 o) Jeall D€l iliil) Jumdl e U geas Glaval o2 oy o g 138 (S,
Bien que linterprétation stricte du terme "paraphrase" soit plutét étroite, car elle

nécessite exactement le méme sens, dans la littérature linguistique, la caractéristique

la plus courante de la paraphrase est que le sens des phrases est a peu pres le méme.

Produire ou générer des paraphrases est le fait de construire des phrases a partir
d’autres déja données afin de simplifier un texte, d’en faire un résumé, d’effectuer une

analyse sémantique ou reformuler des recherches web, etc. [3]

Les paraphrases peuvent étre classifiées selon deux critéres : le niveau de granularité
et le niveau d’analyse de la langue.[4]

¢ Niveau de granularité

Le niveau de granularité des paraphrases concerne la taille des séquences. Les
séquences a un seul mot sont appelées paraphrases lexicales, les phrases qui

partagent la méme signification sont appelés des paraphrases phrastiques. Quant aux



fragments de phrases exprimant le méme sens sont nommées paraphrases sous
phrastiques. [5]
Les définitions de ces trois catégories sont décrites en détail ci-dessous.

e Paraphrase lexicale

Ce type concerne les unités lexicales individuelles ayant un sens similaire. Ces unités

peuvent avoir une relation de synonymie tel que ( oYl Ja=l) ou bien une relation
d’hyperonymie qui présente la notion de spécification/généralisation comme (gl -

=), [5]

e Paraphrase sous-phrastique
Contrairement aux paraphrases lexicales, les paraphrases sous phrastiques

recouvrent des fragments de texte (groupes de mots) présentant la méme signification
comme («aSilail 5 aSilaily )V ol » — « o sl s Alaadl (Biad Glacal i gl s 33

ABY »). [5]

e Paraphrase phrastique

Les paraphrases phrastiques sont des phrases qui transmettent le méme sens
en changeant seulement quelques mots et/ou passages comme dans cet exemple («

daludyly o yldie ) bl 3 - « 3 jdaall Leie alha Ladie Cuwandil ), [5)

De nos jours, la génération de paraphrases est une tache tres courante dans le
domaine de la traduction Du Tal. Elle est particulierement utilisée pour diverses

applications :

e Niveau d’analyse de la langue
La différence entre linterprétation sémantique ou linguistique et l'interprétation
pragmatique ou contextuelle est le point de départ de la véritable théorie de la
sémantique conditionnelle. Selon cette théorie, comprendre une phrase, c'est savoir
dans quelles conditions elle est vraie. Par conséquent, la question n'est pas de savoir

si une phrase donnée est vraie ou fausse. [4]

Il est & noter que la différence entre ces deux catégories En linguistique, la paraphrase

implique la compréhension de La différence entre deux concepts importants

Une phrase est basée sur les régles structurelles de la syntaxe et selon des critéres

de grammaticalité bien définis.



L’énoncé est un phénoméne variable lié a l'activité langagiere. Il se rapporte au

contexte et donne du sens Cela dépend de la compréhension et de l'interprétation de

ce dernier. [4]

Paraphrase sémantique ou linguistique : La paraphrase linguistique se base sur
les correspondances syntaxiques et ou lexicales entre les phrases. On
distingue deux types a savoir : les paraphrases lexicales et les paraphrases
lexico syntaxique.

Paraphrase syntaxique : afin d’'obtenir une paraphrase syntaxique, plusieurs
transformations peuvent étre utilisées dont la nominalisation, conversion d’un
adjectif en syntagme nominal, I'épithétisation, transformation d’'une proposition
relative en adjectif épithéte. Exemple : (« dcliall ddhaia 5 - « eliall ddhaidl ),
Ce type de paraphrase se base donc sur une regle qui spécifie les conditions
du passage d’une phrase a l'autre.

Paraphrase lexico-syntaxique : Dans ce type de paraphrases, en plus des
modifications opérées sur le niveau syntaxique, des modifications sur le niveau

lexical sont effectuées.

« La constitution de telles paraphrases peut étre faite en appliquant une redistribution

des arguments sur des actants différents ou bien en appliquant une double négation.

Exemple T K Al @ (T aal » - K 4alania) Ju;g (J ». [4]

Paraphrase non-linguistique Contrairement aux paraphrases linguistiques, les
paraphrases non linguistiques se basent sur des phrases comportant la méme
idée ou réféerant la méme chose sans chercher des correspondances lexicales
ou syntaxiques ce qui nécessite I'intervention de I'expert
Paraphrase pragmatique : Deux paraphrases pragmatiques sont des phrases
qui référent a la méme intention de telle sorte que les phrases sont interprétées
de la méme fagon en se basant sur I'expérience et les connaissances.
Exemple : « Jla sall » -« CanSall Jsadis 3y i 5,
Paraphrase référentielle : Dans ce type de paraphrases, il est nécessaire de
connaitre les références de certains termes. Exemple : « 25, sl 43 » - « 300l
». Dans notre cadre, le type de paraphrases a générer dépend du type de

paraphrases que comporte le corpus d'entrainement.



4 CORPUS

Depuis les années 1980, la linguistique de corpus s'est développée a une vitesse
accélérée. Alors que la construction et I'exploitation de corpus de langue anglaise
dominent encore la recherche en linguistique de corpus, en particulier des langues
européennes typologiquement apparentées comme le frangais, l'allemand et le
portugais et des langues asiatiques comme le chinois, le coréen et le japonais, sont
également devenus disponibles et ont notamment ajouté a la diversité des études

linguistiques fondées sur des corpus.

Lorsqu'on désigne un corpus impliquant plus d'une langue comme un corpus
multilingue, le terme multilingue est utilisé au sens large. Un corpus multilingue, au
sens restreint, doit impliquer au moins trois langues tandis que ceux impliquant

seulement deux langues sont classiquement appelés corpus bilingue. [7]

Lorsque nous définissons différents types de corpus, nous pouvons utiliser différents
criteres, par exemple, le nombre de langues concernées, et le contenu ou la forme du
corpus. Mais lorsqu'un critere est décidé, le méme critére doit étre utilisé de maniére
cohérente. Par exemple, on peut dire qu'un corpus est monolingue, bilingue ou
multilingue si I'on prend le nombre de langues concernées comme critere de définition.
Mais si nous choisissons de définir les types de corpus par le critere de la forme du
corpus, nous devons l'utiliser de maniére cohérente. On peut alors dire qu'un corpus
est parallele si le corpus contient des textes sources et des traductions en parallele,
ou qu'il s'agit d'un corpus comparable si ses sous-corpus sont comparables en

appliquant la méme base de sondage. [7]

41 CORPUS DE PARAPHRASE
Les corpus de paraphrases sont des collections de paraphrases, qui consistent en des
expressions linguistiques avec une formulation différente et (approximativement) la

méme signification.



4.2 Classification des corpus

Nous allons détailler les trois classes de corpus.

4.2.1 Corpus Quasi-Comparable

« Un corpus quasi-comparable contient des documents bilingues non paralléle et non
alignés. Ces documents peuvent porter sur le méme sujet ou des sujets tres différents.
Dans un tel corpus, un petit nombre de phrases bilingues sont des traductions les unes

des autres, tandis que d'autres sont des paraphrases bilingues ». [8]

4.2.2 Corpus Comparable

« Un corpus comparable peut étre défini comme un corpus contenant des composants
qui sont collectés en utilisant la méme base de sondage et un équilibre et une
représentativité similaire, par exemple les mémes proportions des textes du méme
genre dans le méme domaine dans une gamme de différentes langues dans le méme
période d'échantillonnage. Cependant, les sous-corpus d'un corpus comparable ne
sont pas des traductions les uns des autres. Au contraire, leur comparabilité réside

dans leur méme base de sondage et un équilibre similaire ». [7]

4.2.3 Corpus Paralléle

« Un corpus parallele peut étre défini comme un corpus qui contient des textes sources
et leurs traductions. Les corpus paralleles peuvent étre bilingues ou multilingues. lls
peuvent étre unidirectionnels (par exemple de l'anglais vers le chinois ou du chinois
vers l'anglais uniquement), bidirectionnels (par exemple contenant a la fois des textes
sources anglais avec leurs traductions chinoises ainsi que des textes sources chinois
avec leurs traductions anglaises) ou multidirectionnels. (Par exemple le méme texte

avec les versions anglaise, francaise et allemande) ». [7]

Un corpus paralléle peut fournir une grande aide pour les chercheurs des domaines,
tels que la traduction automatique statistique, la recherche d'informations multilingue
et la lexicographie bilingue. Les phrases des corpus paralleles alignés sont une
ressource linguistique majeure pour la traduction automatique statistique. Nous citons
quelques domaines d’application :

e Développement d’outils de calcul

Les corpus paralleles peuvent engendrer plusieurs outils de calculs tel que :
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Le systeme de comptage de fréquences, le tokenizer de mots, I'analyseur de phrases,

etc. dépendent de la disponibilité des ressources linguistiques.

Les mémoires de traduction, les systemes de traduction automatique, les protocoles

bilingues et les traitements de texte nécessitent des corpus paralleles.

e Etude de caractéristiques linguistiques
Les mots de la langue peuvent étre utilisés dans différents contextes et avoir des
significations différentes. Apprendre un mot avec des voisins aide a lever I'ambiguité
et a comprendre sa signification. Par conséquent, les textes multilingues sont utiles
pour étudier les changements d'utilisation des mots d'une langue a une autre, qui
peuvent étre utilisés pour I'extraction des connaissances et I'étude des modéles
d'utilisation des langues. Cela peut également aider a étudier la distribution de
fréequence dans le texte original et le texte traduit. Ceux-ci sont utiles pour les

éducateurs et les linguistes qui éduquent les langues.

4.3 Comparaison entre les corpus comparables et paralléles
Les corpus paralléles et comparables sont censés étre utilisés a des fins différentes,
les deux sont également concus avec des objectifs difféerents. Pour un corpus
comparable, la base de sondage est essentielle. Les composants représentant les
langues concernées doivent correspondre entre eux en termes de proportion, de
genre, de domaine et de période d'échantillonnage. Pour un corpus paralléle, la base
de sondage n'est pas pertinente, car tous les composants du corpus sont des
traductions exactes les uns des autres. Cependant, cela ne signifie pas que la
construction de corpus paralléles est plus facile. Pour qu'un corpus paralléle soit utile,
une étape essentielle est d’aligner les textes sources et leurs traductions, c'est-a-dire

faire le lien entre les deux, au niveau de la phrase ou du mot. [7]

5 APPROCHES DE CREATION DE CORPUS PARALLELES
Le corpus paralléle est un corpus bilingue, qui contient le texte dans la langue source
et la traduction équivalente dans la langue cible.
En termes de charge de travail et de temps de travail, la création manuelle d'un grand
corpus parallele peut étre tres colteuse. Par conséquent, nous avons besoin d'une

méthode pour créer automatiquement et efficacement un corpus paralléle.



5.1 Extraction de données paralléles
Peu importe son type qu’il soit paralléle ou comparable, un corpus lui-méme peut étre
une source de données pour la génération d’un autre corpus parallele ce qui introduit
gue les sources potentielles de phrases susceptibles de produire des phrases
paralleles peuvent décider les approches de création d’'un corpus paralléle, Nous
pouvons également extraire des données paralléles a partir de sources Web.

La figure 1 donne une vision sur les approches de créations existantes.

Approches de création d’un corpus paralléle

A partir des
corpus
comparables

A partir des
corpus
paralleles

Figure 1 Approche de création des corpus paralléles

5.1.1 Création d’un corpus paralléle a partir d’un corpus comparable

Le corpus comparable est composé de documents bilingues, qui ne sont pas alignés
sur des phrases, mais des traductions approximatives les uns des autres. Dans le
corpus comparable, les phrases ne sont pas vraiment traduites les unes dans les
autres, mais traitent a peu pres les mémes informations, elles peuvent donc contenir
des phrases paralleles. Ce type de corpus comparable peut étre utilisé pour trouver
des phrases paralléles ou des fragments paralléles. Un corpus comparable et un
corpus non parallele peuvent étre largement utilisés dans toutes les paires de

langues.[1]

e Extraction De Phrases Paralléles
Un systéme d’extraction de phrases paralléles est typiquement divisé en deux taches.

En premier lieu, un alignement au niveau des documents est réalisé pour associer les
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paires de documents pertinents. Ensuite, les paires de phrases paralléles sont
détectées dans ces paires de documents. Certains travaux se sont concentrés sur la
premiére tache en proposant des systémes congus pour créer des corpus
comparables de haute qualité, alors que plusieurs autres font de I'extraction de
phrases a partir de ces corpus comparables pour générer de nouveaux COrpus
paralléles.

Extraire des phrases paralleles a partir de corpus comparables est un vaste domaine
de recherche en soi. Elle est restée une tache difficle méme aprés plus d’'une
décennie. La plupart des techniques utilisées dans la création du corpus en question
sont mises en ceuvre sur un ensemble de paires de documents bilingues qui sont
alignées sur des sujets, c'est-a-dire que chaque paire de documents a un contenu sur
des sujets a peu pres similaires, de sorte qu'ils ont tendance a transmettre beaucoup
d'informations qui se chevauchent. Cela améliore les chances de trouver de bonnes
phrases paralléles tout en réduisant également I'espace de recherche.

Wikipédia est un bon exemple de corpus comparable qui fournit facilement une telle
paire de documents signés par le biais de son "Interwiki" liens. [8]

Apres avoir identifié la source de données paralléles (Wikipédia, articles, theses de
doctorat...), la prochaine étape consiste a trouver des paires de documents similaires
en alignant les documents. Une fois les documents alignés, il devient possible
d’extraire des phrases paralléles par paires de documents similaires.

Nous citons comme exemple le corpus parallele monolingue d'anglais pour la
simplification du texte est obtenu a partir d'un corpus comparable contenant des textes
complexes et simples présenté dans [9]. La similitude entre les phrases obtenues a
partir de toutes les combinaisons de phrases complexes et simples est calculée en
utilisant I'alignement entre les plongements de mots, puis les paires de phrases avec
une similitude dépassant un certain seuil sont sélectionnées comme entrées dans le

corpus parallele.

5.1.2 Le Web comme source de corpus
« L'utilisation du Web comme base pour la constitution de ressources textuelles est
tres récente. Ces derniéres années sont le témoin sur les travaux tentant d’exploiter

ce type de données. Dans une perspective de traduction automatique Resnik [10] a
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étudié la possibilité d’utiliser les sites Internet proposant les informations en plusieurs

langues pour constituer des corpus paralleles bilingues.

Ghani et al [11] ont exposé I'idée de construction de corpus, a partir du web, par
interrogation automatique de moteurs de recherche. lls ont exploité cette idée pour la

constitution de corpus de langues minoritaires.

Dans une tout autre approche Issac et al [12] ont mis au point un logiciel pour la
constitution d’'un corpus de phrases dans le but d’étudier le comportement des noms
prédicatifs marquant la localisation et le déplacement, afin de mesurer si I'introduction
des prépositions dans les requétes en recherche d’'information permet d’améliorer la

précision.

En 2004, Baroni et Bernardini [13] introduisent le « BootCAT Toolkit. Un ensemble
d’outils permettant la construction itérative de corpus par interrogation automatique de
Google, et I'extraction de terminologie. Bien qu’il soit dédié a la mise au point de corpus
spécialisés, cet outil fut utilisé par Baroni et Ueyama [14] pour la constitution de corpus

généralisés.

Les documents du web ont également été utilisés par nombre de chercheurs pour
adresser le probleme du manque de données en modélisation statistique du

langage ». [15]

Nous citons ci-dessous un apergu de quelques travaux de constructions et d’utilisation

de corpus parallele monolingue :

e Le corpus de Wikipédia en anglais simple (SEW) [16] est généré en alignant
Wikipedia anglais simple et Wikipedia anglais et contient des sections alignées
sur les articles et les phrases. La section alignée sur les phrases contient 167
686 paires de phrases alignées [17].

e Le turc appartient a la famille des langues altaiques de I'Asie occidentale et
centrale qui sont nommeées sous les langues turques. Le turc est une langue
hautement fléchie et agglutinante. L'utilisation productive des affixes est trés
typique, soit pour changer le sens ou l'accentuation d'un mot. Le turc et I'anglais
utilisent le méme alphabet latin, a I'exception de quelques lettres. Pour la

création de TuPC des phrases ont été extraites et couplées a partir de sites
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Web d'actualités quotidiennes. Les paires candidates ont ensuite été annotées
a la main en examinant leur contexte et ont été notées en fonction de la

similitude sémantique. [18]

5.1.3 Corpus paralléle monolingue a partir d’'un corpus paralléle bilingue

Le corpus parallele monolingue est utile pour de nhombreuses taches, y compris la
formulation de modeles de séquence a séquence et d'autres taches de formulation
telles que la synthése, la traduction automatique et la simplification de texte. Son
utilisation ne se limite pas a la formation de modéles a des taches génératives, mais
également a des taches analytiques (telles que la récupération d'informations et la
réponse a des questions).

Nous citons ci-dessous un apercu de quelques travaux de construction et d’utilisation

de corpus parallele monolingue :

e Le corpus Newsela (Actualités) [19] est un corpus monolingue paralléle
d'anglais et contient 1 911 articles de presse qui ont été réécrits manuellement
jusqu'a cing fois avec un niveau de complexité décroissant.

e Le corpus de Raisi [1] est un corpus monolingue paralléle d'arabe et contient
100.000 couples de phrases.

6 CONSTRUCTION DE CORPUS PARALLELES
Aprés la collection et le prétraitement de données paralléles, les étapes suivantes sont
nécessaires pour la création du corpus.

6.1 Traduction de données

Il existe aujourd'hui différentes méthodes de traduction. Dans le passé, la
traduction était encore principalement une activité humaine, mais avec
I'émergence des nouvelles technologies (ordinateurs, Internet et autres
supports informatiques), nous avons aujourd'hui trois méthodes de

traduction possibles.

e Traduction automatique
La traduction automatique (TA), ou machine translation (MT) en anglais, est un sous-
domaine du traitement automatique du langage (TAL) intéressés par la traduction du
langage naturel (texte ou parole) a une autre langue a l'aide d'un logiciel. Cette Taches
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complexes impliqguant une analyse linguistique détaillée de la langue source et La
génération de contenu linguistique dans la langue cible nécessite plusieurs techniques
de TAL, la TA est maintenant une industrie Une réponse mondiale majeure a la
société, au gouvernement, aux entreprises et a la société armeée.

En effet, il existe de nombreux systemes de Traduction Automatique, dont certains
sont d'ores et déja opérationnels comme Google translate, SYSTRAN, TAUMMETEO,
METAL ou les systémes des sociétés américaines ALPS Systems ou Weidner ;
cependant ils ont tous recours, aprés la phase de traitement automatique, a des

traducteurs humains qui assurent une révision du texte produit. [1]

e Traduction humaine

La traduction humaine est une traduction effectuée par des humains sans l'aide ou

I'intervention d'une machine. C'est la méthode de traduction traditionnelle.

Le professionnel de la traduction utilise les fiches, les dictionnaires, le stylo et les
ressources référencées tout au long du processus de travail pour traiter ses documents
a traduire du début a la fin. Le traducteur effectue son travail du début a la fin, sans
utiliser d'outils informatiques. De plus, le traducteur doit étre un généraliste qui connait

un peu de tout.

e Traduction Assistée par Ordinateur (TAO)

La traduction assistée par ordinateur est une méthode de traduction dans laquelle les
traducteurs utilisent des outils informatiques pour la traduction. Il fait sa traduction en
personne, mais utilise des logiciels de traduction et des sites Web comme support et
référentiel. Ce qu'il faut donc noter ici, c'est que les ordinateurs jouent un réle auxiliaire
dans la traduction manuelle. Dans la traduction assistée par ordinateur, il est vrai que
des personnes font la traduction, mais il existe un support informatique pour simplifier
la tAche. Idéalement, un logiciel de TAO peut traduire des documents d'une langue
appelée langue source vers une autre langue appelée langue cible. Par exemple,

traduire des documents anglais (langue source) en documents francais (langue cible)

Enfin, disant que la traduction humaine (faite par un traducteur professionnel) reste la

méthode de traduction la plus fiable. Pour les documents longs, ils peuvent étre
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traduits a l'aide d'un ordinateur (TAO) mais faire une traduction purement automatique

présente beaucoup de pieges et de défauts.

6.2 Filtrage DES CORPUS
Les paires de paraphrases peuvent étre identifiées en calculant diverses mesures de
similarité / distance de phrases entre les deux phrases d'une paire.

e MESURES DE SIMILARITE
Le calcul de similarité est une tache de base du traitement automatique des données,
gu'il s'agisse de texte ou non, et a toujours recu une attention particuliere de la
communauté scientifique. Si I'on se limite aux données textuelles, le besoin est avant

tout venu de besoin pour la recherche d’information.[20]

En effet, d'une part, c'est la capacité de mesurer la proximité entre documents et
d’autre part de pouvoir identifier, et trier, la liste des documents les plus pertinents a

offrir en réponse a une requéte dans un moteur de recherches.[20]
Il existe trois catégories principales des approches de similarité :

e Similarité syntaxique.

e Similarité sémantique.

e Similarité hybride.

e Mesures de similarité syntaxiques

Une mesure de similarité syntaxique permet de comparer des documents textuels en
se basant sur les chaines de caracteres qui les composent. Par exemple, les chaines
de caracteres "voiture" et "voiturier" peuvent étre considérées comme similaires alors
gue "voiture" et "automobile" pourront étre considérées comme dissimilaires Dans ce

chapitre, nous présentons les mesures de similarité syntaxique les plus utilisées.

e Mesures de similarité sémantique
La similarité sémantique se base sur le sens/signification des mots. Deux concepts
sont considérés comme sémantiquement similaires s'il y a une synonymie, hyponymie
1, antonymie, ou troponymie2 entre eux (Exemples : MEDECIN-CHIRURGIEN,
SOMBRE-CLAIR).
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6.3 METRIQUES D’EVALUATION AUTOMATIQUE DE PARAPHRASES
Il y a plusieurs problémes inhérents a I'évaluation automatiques des paraphrases.
Premiérement, il est difficile de fournir une liste exhaustive de définitions pour une
phrase donnée. Lin et Pantel [21] illustrent les difficultés rencontrées par les personnes
lors de la génération de listes de paraphrases, soulignant qu'ils ont raté de nombreux
exemples de génération de systéme qui se sont avérés plus tard corrects. Si la liste
de paraphrases de référence est incompléte, alors L'utiliser pour calculer la précision
entrainera des chiffres inexacts. Si le systéme génére des interprétations correctes qui
ne figurent pas dans la liste de référence, la précision sera incorrectement faible. De
plus, le rappel est incertain, car il n'y a aucun moyen de savoir combien de

paraphrases correctes existent.

Il existe d'autres obstacles a I'évaluation automatique des paraphrases. Méme la
proposition une liste raisonnablement exhaustive de paraphrases pour une phrase,
I'acceptabilité de chaque paraphrase sera différente en fonction du contexte de la
phrase originale [22]. Alors que les paraphrases lexicales et phrastiques peuvent étre
évaluées en les comparant a une liste de paraphrases connues (peut-étre
personnalisées pour des contextes particuliers), cela ne peut pas étre naturellement
fait pour les paraphrases structurelles qui peuvent transformer des phrases

entiéres.[23]

Ces problemes ameénent les chercheurs a utiliser des mesures de traduction
automatique tel que les METEOR, TER, BLEU, WER et GLEU, et ce, pour mesurer la

gualité des paraphrases. Nous présentons ces meétriques dans ce qui suit.

6.3.1 METEOR
Le Météor est une mesure d'évaluation de la traduction automatique, initialement
développée et publiée en 2004, a été concue dans le but explicite de produire des
scores au niveau de la phrase qui correspondent bien aux jugements humains de
la qualité de la traduction au niveau de la phrase. Plusieurs décisions de
conception clés ont été intégrées dans Météor a l'appui de cet objectif.
Contrairement a IBM Bleu, qui utilise uniquement des fonctionnalités basées sur la
précision, Météor utilise et met l'accent sur le rappel en plus de la précision, une

propriété qui a été confirmée par plusieurs métriques comme étant critique pour
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une corrélation élevée avec les jugements humains. Météore aborde également le
probleme de la variabilité des traductions de référence en utilisant une
correspondance de mots flexible, permettant de prendre en compte les variantes
morphologiques et les synonymes comme des correspondances légitimes. De
plus, les ingrédients caractéristiques dans Météore sont paramétrés, permettant le
réglage des paramétres libres de la métrique a la recherche de valeurs qui
aboutissent a une corrélation optimale avec les jugements humains. Les
parametres optimaux peuvent étre réglés séparément pour différents types de

jugements humains et pour difféerentes langues.[24]

6.3.2 BLEU

IBM Bleu métrique [25] a été la métrique automatique la plus largement utilisée ces
derniéres années. Bleu est rapide, facile & exécuter et peut étre utilisé comme fonction
cible dans les méthodes d'entrainement a l'optimisation des parametres couramment
utilisées dans les systemes de TA statistique de pointe [26]. Cependant, bien que
populaire, des faiblesses ont été notées dans Bleu ces dernieres années, notamment
le manque de scores fiables au niveau de la peine. Météor, ainsi que d'autres
métriques telles que GTM, TER [27] et CDER [28], ont été développés dans le but de
remédier spécifiguement a cela et a d'autres faiblesses identifiees dans Bleu. [24]
Son principe de base consiste a compter le nombre des n-grammes (uni-gramme, bi-
grammes, trigrammes et quadrigrammes) de la phrase candidate présents dans les
phrases de références.

Ce nombre est exprimé par le calcul de la précision standard P = n /c tel que :

(n): Nombre de n-grammes de la phrase candidate présents dans les références.

(c): Nombre de n-grammes de la phrase candidate.

6.3.3 WER
La métrique WER (Word Rate Error) est utilisée pour mesurer la performance des
systemes qui traitent la langue naturelle, tel que les systémes de traduction
automatique [29].
Cette métrique, dérivée de la distance de Levenshtein, travaille sur le niveau des
mots, elle est tres utilisée pour faire des comparaisons entre systemes. Elle

compare entre deux phrases, référence et hypothese.
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6.3.4 GLEU
La métrique GLEU (Google-BLEU) est une variante de la métrigue BLEU, utilisée
spécialement pour mesurer taux de corrections d’erreurs grammaticales des n-
grammes geénéres avec I'ensemble des phrases références. Il a été prouve que les
résultats générés par cette métriqgue sont proches de ceux relatifs aux humains
[30] [31].

7 CORPUS PARALLELE EN LANGUE ARABE
Nous présentons un corpus monolingue parallele de phrases complétes en arabe,
généré automatiquement a partir de la traduction d'un corpus bilingue parallele, pour

cela nous présentons quelques notions sur la langue arabe.
7.1 Définition de lalangue arabe :

L’alphabet arabe comparé a son mondéme latin est plus difficile a traiter car il contient
plus de caractéristiques, qui compliquent la tache grammaticale.
De par ses caractéristiques morphophonologiques, morpho-syntaxiques et parfois
méme lexicales, la langue arabe, tout comme les langues de cette méme famille
seémitique, l'arabe repose essentiellement sur la syntaxe morphologique dite non
enchainant de ses morphemes, dans laquelle il existe plusieurs modéles théoriques
de description (structuralisme, fonctionnalisme, générativisme). En ce sens, c'est
encore un langage assez complexe qu'il faut gérer dans le domaine du traitement
automatique du langage.
En régle générale, la langue arabe differe du frangais et de I'anglais principalement
sur le plan de sa structure syntaxique, de ses temps et modes. C’est une langue du
type beaucoup plus VSO (Verbe-Sujet-Objet) que SVO(Sujet-Verbe-Objet).
Elle fonctionne avec trois temps, le perfectif, I'imperfectif et le participe et cing modes,
l'indicatif, 'impératif, le subjonctif, le jussif et I'énergétique. [32]

e Lelexique arabe
Le lexique de la langue arabe comprend trois catégories grammaticales de mots :

verbe, nom et particule.

a. Verbe : Unité lexicale référant a un état ou une action exprimant un sens
dépendant du temps comme :
Travailler > Jdse |, partir > <3 [23]
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Nous pouvons classer les verbes arabes selon plusieurs criteres [33] :

 Selon le critere de temps, il existe trois types : 'accompli, inaccompli, impératif.

e Selon leur sens et leur transitivité de sujet au complément aux deux types :
Intransitive, transitive.

e Selon leurs modes : la voix passive et la voix active.

 Selon le nombre des consonnes de la racine, la majorité des verbes (a peu pres de
85%) sont formés sur 3 lettres et le reste entre les racines de 4 et 5 lettres. Ces racines
peuvent donner plusieurs schemes avec des transformations morphologiques.

e Selon leur conjugaison il existe : le conjugué et le non conjugué (ou bien invariant).

b. Nom: Toute unité lexicale référant a un sens indépendant du temps [23] ,
regroupent: Les adjectifs ; féminin et masculin ; les noms démeérites, les noms
prolongé ainsi que les noms réduits ; les noms communs et les noms propres ;
les pronoms et leurs types (connectés et séparés) ; les pronoms relatifs ; les
pronoms démonstratifs ; les noms d’interrogations ; les noms déterminés et
non-déterminés ; les noms de périphrases ; les noms du verbe ; les noms de

VoiX ; les semblables des verbes de noms [24].

c. Particule : Entité invariable exprimant un sens dépendant de compréhension.
La langue arabe contient un nombre limité ne dépasse pas 80 éléments, ils se
nomment en arabe les particules de sens =l 5 »)) par contre I'alphabet
arabe se nomment les particules déconstruction (! < 5.-) [24].

Nous étudions en détails la création de I'unique corpus paralléle arabe.

Dans [1] Raisi a congu le premier corpus parallele monolingue arabe en novembre
2018, spécifiqguement pour la formation de modéles séquence a séquence, il s'agit d'un
corpus geénéré automatiquement a partir de la traduction de corpus paralleles
bilingues. Sa construction est représentée en utilisant des phrases appariées des deux
autres langues d'un corpus bilingue paralléle et en les traduisant en arabe en paralléle,
pour cela, [1] a choisi un corpus parallele bilingue puis a utilisé de puissants outils de
traduction, I'API google, est utilisé pour générer des paires de phrases francais-arabe
anglais-arabe. Finalement, elle fait correspondre la sortie pour construire un corpus

parallele de corpus Arabe. Enfin, il effectue une évaluation grammaticale des résultats
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obtenus et élimine toute paire de phrases qui ont généralement le méme contenu dans
I'étape de reconnaissance de la paraphrase.
7.2 Analyse des résultats de création du corpus arabe
e Un corpus monolingue paralléle d'arabe contenant 100000 paires de phrases.
e Aucune paire de phrases ne contient des phrases identiques.
e La longueur moyenne des phrases arabes traduites a partir de la source
anglaise est de 20 mots.
e La longueur moyenne des phrases arabes traduites a partir de la source
francaise est de 19 mots.
e Les phrases obtenues a partir de la traduction du frangais sont plus courtes.

e Les phrases obtenues a partir de la traduction de I'anglais sont plus longues.

8 DIFFICULTES ET DEFIS A SOULEVER
Durant notre période de recherche en langue arabe nous avons constaté qu'il y a tres

peu de projets de recherche sur les corpus et la génération de paraphrases.

La langue arabe est une langue connue par la richesse de son vocabulaire et en
revanche I'absence de voyelles qui nécessite un travail approfondi pour I'étudier. Pour
cela la tache de recherche et de traitement automatique en langue arabe est devenue
difficile a gérer en raison du manque de ressources de base, il n'y a pas assez de
corpus accessibles au public pour la faciliter. Toutes ces difficultés seront une sorte
de motivation pour penser a la génération d’'un corpus arabe multi-domaines, pour
I'enrichissement des outils de manipulation de cette langue et aussi la recherche dans

ce domaine.

9 CONCLUSION
Dans ce chapitre nous avons abordé la notion des corpus de données en général et
les corpus paralleles monolingue de langue arabe plus précisément, nous avons
présenté les approches de création d’'un corpus et l'intérét de sa génération dans

multiples domaines.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter notre méthodologie pour la génération

d’un corpus parallele monolingue en langue arabe.
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CHAPITRE 2 : CONCEPTION

1 INTRODUCTION
La création de notre corpus a commencé par une étape de planification minutieuse ou

les principes de conception ont été élaborés. Ces principes comprenaient les critéres
de sélection qui ont servi de base a la collecte des corpus paralléles bilingues déja
existants. La conception du corpus comprend les phases d'attribution, de collecte, de

prétraitement, de traduction et de post-traitement des données.

Lors de l'attribution de ces derniéres, nous essayons de dresser un plan des données
a couvrir et a collecter. Nous préparons une liste en conséquence, une fois qu'un
corpus paralléle bilingue approprié a été identifié et que l'autorisation de l'utiliser a été

obtenue.

Les couples de phrases des corpus obtenus sont ensuite traduits en langue arabe puis

prétraités et édités et enfin évalués automatiqguement.

Notre travail vise la génération d’un corpus paralléle riche et volumineux en langue

arabe, pour cela nous allons suivre les étapes illustrées dans la figure ci-dessous :

Collecte de Collection Traduction
donndes del de donnés
données
Evaluation des Prétraitement des
Corpus couples candidats couples de phrases
(Calculs de candidates
similarités)

Figure 2 Etape de conception du corpus
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Pour réussir notre objectif représenté par la génération d’'un corpus multi domaines
assez riche et volumineux, nous allons entamer notre travail par collecter des corpus
paralleles bilingues comportant des couples de phrases dans différents domaines, que
nous allons traduire en langue arabe par la suite. Cependant nous allons faire passer
ces phrases par une étape de filtrage et de prétraitement, puis a I'évaluation de leur
gualité par les technigues des calculs de similarités, nous aurons ensuite des couples
de phrases candidats prétraités et préts pour étre évalué automatiquement dans une

étape suivante.

Dans la section suivante nous allons expliquer chaque étape.

2 COLLECTION DE DONNEES

Les contenus paralleles nécessaires pour construire un corpus parallele dans
n’'importe quelle langue sont généralement collectés a partir de textes accessibles au
public, principalement a partir du Web, ou bien a partir d’autres corpus qu’ils soient
paralleles ou comparables. Cependant, dans ce projet nous avons choisi d’extraire nos
données arabes a partir de corpus paralléles existants car de toute évidence, le plus
grand avantage des corpus paralléles est que les paires de phrases sont des
paraphrases presque par définition ; ils représentent différents rendus du méme sens
créés par différents traducteurs faisant des choix lexicaux différents. En effet, ils
contiennent des paires (ou ensembles) de phrases qui sont soit sémantiguement
équivalentes, soit ont un chevauchement sémantique significatif.

Par conséquent, nous avons opté pour la traduction des corpus paralléles bilingues de

différents domaines- détaillés sur le tableau ci-dessous.
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Tableau 1 Présentation des corpus utilisés

Corpus EUROPARL EUROPARL
Paralléele Francais- Italien-
Anglais Francais
Taille 2.1 millions 4.4 millions 1.9 million 1 million 2.228
Initiale
Nombres 648.000 480.000 260.000 240.000 2.228
de couples
utilisés
Langue Francais- Italien-Romain Italien- Anglais- Anglais-
Anglais Frangais Persan Chinois
Type du | Unidirectionnel | Unidirectionnel Unidirectionnel | Unidirectionnel | Unidirectionnel
corpus
Domaine Parlement Acquis Parlement Chefs-d’ceuvre = Réglements
Européen communautaires = Européen de la littérature | des sociétés
de I'union
européenne
¢ EUROPARL

Europarl est un corpus parallele créé a partir des travaux du Parlement européen dans
les langues officielles de I'UE. Il comprend 21 langues européennes : roman (francgais,
italien, espagnol, portugais, roumain), germanique (anglais, néerlandais, allemand,
danois, suédois), slavik (bulgare, tchéque, polonais, slovaque, slovéne), finni-
ougrienne (finnois, Hongrois, estonien), balte (letton, lituanien) et grec. Le corpus a été
élargi a plusieurs reprises avec une taille finale d'environ 60 millions de mots par

langue. Les textes datent de la période janvier 2007 - novembre 2011.

» Laversion 1, c’est la version originale, contient des données depuis avril
1996 jusqu’a décembre 2001.
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= Laversion 2 ajoute les données de janvier 2002 jusqu’a septembre 2003.

= Laversion 3 ajoute les données d’octobre 2003 jusqu’a octobre 2006.

= La version 5 ajoute les données de novembre 2007 jusqu’'a octobre
20009.

= La version 6 ajoute les données de novembre 2009 jusqu’a décembre
2010.

= Laversion 7 ajoute les données de Janvier 2011 jusqu’a novembre 2011.

= 3/ ce corpus contient plusieurs corpus paralléles bilingue :

1. Un corpus paralléle Allemand-Anglais 04/1996-11/2011, |l
contient 44,548,491mots en German et 47,818,827 mots en
anglais.

2. 1.Un corpus parallele Espagnol-Anglais 04/1996-11/2011, il
contient 51,575,748 en espagnol 49,093,806 mots en anglais.

3. 1.Un corpus paralléle Francais-Anglais 04/1996-11/2011, il
contient 51,388,643 en francais et 50,196,035 en anglais.

4. 1.Un corpus paralléle Italien-Anglais 04/1996-11/2011, il contient
47,402,927 mots en italien et 49,666,692 mots en anglais.

Toutes les version d’europarl sont disponible sur : https://www.statmt.org/europarl/

e MIZAN

Le contenu paralléle requis pour la construction du corpus est souvent collecté a
partir de textes accessibles principalement depuis le Web. Cependant, de
nombreuses langues, y compris le persan, manquent de

corpus paralléles suffisamment applicables pour bénéficier de SMT.

Ainsi, rechercher n'importe quel texte anglais disponible quiaun équivalent
persan a n'importe quel degré, et utiliser des chefs-d'ceuvre littéraires libres de droits
était la solution adopter pour la création de Mizan le corpus paralléle persan-anglais
aligné manuellement contenant 1 million de paires de phrases avec 25 millions de
termes, plus précisément 1 021 596 paires de phrases persan-anglais uniques, est
publié dans deux fichiers encodés en Unicode.

Chaque fichier contient des phrases dans une langue, chaque ligne de fichiers
représente une phrase et les phrases sont comptées en numéros de ligne. [34]
Mizan est disponible sur : https://github.com/omidkashefi/Mizan/
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e SPC

Il s'agit d'une collection de corpus paralléles rassemblés par Hercules Dalianis et son

groupe de recherche pour la construction de dictionnaires bilingues.

Il contient 4 langages (afrikaans - English - Grec - chinois). Ce corpus est disponible
sur : https://opus.nipl.eu/SPC.php

e JRC-Acquis [35]

JRC-Acquis Le corpus JRC-Acquis ou (Joint Research Centre) est une ressource
considérable de textes paralléles. Il s’agit des acquis communautaires7 de l'union
européenne (UE). La version 3.0 de ce corpus8 est disponible en 22 langues officielles
de 'union européenne. Le JRC-Acquis comprend 4,4 millions de documents alignés

(dans toutes les langues).

Ce corpus est disponible sur : https://opus.nipl.eu/JRC-Acquis.php

Pour avoir un corpus multi domaine riche en vocabulaire et de bonne qualité, nous
avons commencé par extraire des couples de phrases a partir de cing corpus
volumineux de divers domaines et langues. Les data set sont disponibles sous format
txt et tmx, nous les avons pris sous leur format txt pour faciliter le travail de traduction,
a savoir que chaque corpus comprend deux txt séparés le premier contient les phrases
en langue initiale et le deuxiéme contient les mémes phrases en langue de traduction

(deuxiéme langue).

Nous les avons bien choisis en considérant leur large taille, et les langues donnant de

meilleurs résultats dans I'étape suivante qui est la traduction en langue arabe.

3 TRADUCTION DES COUPLES DE PHRASES EN ARABES
Plusieurs méthodes ont été testées pour sortir de cette phase avec un maximum de
couples de phrases arabes correctes et pertinentes et bien traduites servant de

couples candidates.

Vu le nombre énorme de couples des phrases que nous avons a traduire -plus d’'un
million et demi couple de phrases-, nous avons cherché la méthode la plus fiable et

rapide, nous avons tout d’abord essayé avec des codes python mais le processus
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prenait beaucoup de temps pour traduire un mille couples, cependant nous avons opté
pour un logiciel de division de corpus (G-Split) puis découper nos corpus en fichier (.

Txt) de 9 mo pour pouvoir les traduire en utilisant 'API de Google.

La figure 3 donne une vision plus claire sur le processus de traduction.

Langue 1 Langue 2
AP API
Languel Langue2
- Arabe > Arabe

Arabe 2> Arabe

Figure 3 Apercu d’alignement entre langue pour la génération du corpus arabe.

En fin de cette phase nous obtiendrons deux fichiers txt le premier servira d’ensemble
de phrases initiales et le deuxiéme servira d’ensemble de paraphrases que nous

regroupons par la suite dans un seul txt.

Pour s’assurer de la bonne qualité des couples de phrases résultantes de cette phase

un appel a une étape de filtrage et d’évaluation est trés nécessaire.

4 PRETRAITEMENT ET FILTRAGE DU CORPUS
Le prétraitement est dédié pour le nettoyage et I'édition du corpus obtenu de la phase
précédente, dans le but de générer des couples de phrases de format plus adapté

pour son utilisation dans les prochaines étapes.
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La figure suivante montre en détails le processus de prétraitement du corpus.

Couples de phrase

candidats

Elimination
des
couples de
longueur
invalide

3 mots < Couples de phrases de longueur < 50 mots

Normalisation Lemmatisation

Figure 4 Prétraitement du corpus

Nous détaillons cette phase étape par étape dans ce qui suit.

41 Elimination des phrases longues
Pour générer des paires de phrases candidates, nous avons d'abord supprimé toute
phrase jugée trop courte (moins de cing mots) ou trop longue (plus de cinquante mots).
Ce critére est adapté de la méthodologie adoptée pour un modeéle d’entrainement crée
dans un travail précédent -nous détaillons cette partie dans le chapitre suivant-.

4.2 Normalisation
Pour garantir la bonne qualité des couples de phrases de notre data set nous devons en
premier lieu le faire passer par un processus de génération d'une forme canonique des mots
pour maximiser la correspondance entre les termes de requéte et un autre ensemble de mots

dans le document, ce processus s’appelle « la normalisation ».
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Dans sa forme simple, la normalisation prétraite les mots en une seule forme, mais elle est trés
légére. Cela se fait généralement en plusieurs étapes de prétraitement afin de rendre les
différentes formes d'une lettre spécifique sous la forme d'une seule représentation Unicode, par
exemple, en remplacant la lettre arabe non pointillée par une lettre finale en pointillé, lorsque
cette lettre apparait a la fin d'un mot arabe. [36]

Plusieurs étapes de nettoyage et de normalisation du corpus combiné ont été

appliquer pour texte collecté nous notons :

¢ Nettoyage des caractéres bruyants, des balises et suppression des signes
diacritiques.

e Normalisation des caractéres arabes : la normalisation de ('af, ), 1) et (-as3).

e StopWords : une base de données qui contient 841mots qui sont considérés
comme des mots d’arrét pour la langue arabe comme : « ... e, s, s o«

Exemple :

Sentence=" (DE) il (i)l ¢ Slasad) saladl g ¢ lasad) sabidl 5 ¢ an S sy Jsa Cuaat xel g
Adliall Ay 5 55V ¢ il dpm shall A8le A8 Dy gn g B3 ) Ayimall?

Apreés la normalisation

Sentence=' DE audl (il clasud) saliall &e QUSH au¥) Jsea dunaat ac 68 4udliall an gy oY1 <yl
A siall 4S8l 48iSe 4y g (A ) gall Agiaall’

Apres I'élimination des stopwords

Sentence=" DE 2l Lt )l lasad) saliadl g QUST Gian¥) Enand e ) 68 dndlial) au g gV < Ul 4 sa4ll
A58l 4858k 4y s g il gal) Aqimall

4.3 Tokenisation
La tokenisation est une méthode pour diviser un morceau de texte — de phrase dans
notre cas- en unités plus petites appelées jetons. Les jetons ici peuvent étre des mots,
des caracteres ou des sous-mots. Par conséquent, la tokenisation peut étre
grossierement divisée en 3 types : la tokenisation des mots, des caractéres et des

SOous-mots.
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Exemple :

Fld) il s saisal oY) SV Al il

tu.d\ c‘);\i_ﬂ ‘%;1}):3.'1 6‘)A3‘5Aj c%#})}y\ syl 62\:\;:\3\‘)1”‘

4.4 Lemmatisation
L'arabe est une langue tres fléchie et a une structure morphologique complexe.
Certaines des applications de le traitement du langage naturel arabe nécessite les
bases forme du mot (racine ou radical) pour étre la plus efficace [37], par conséquent,
nous devons appliqué une procédure sur les phrases arabes candidates ramenant un
mot portant des marques de flexion (par exemple, la forme conjuguée d'un verbe) a
sa forme de référence (dite lemme), quelle que soit la forme sous laquelle le mot
apparait dans un texte. La lemmatisation -ou le stemming- sert ainsi a la

reconnaissance morphologique des mots d'un texte.

« Les formes radicales du méme mot sont généralement problématiques pour
I'analyse des données textuelles, car elles ont une orthographe différente et une
signification similaire, donc la radicalisation est un processus de transformation d'un

mot en sa racine (forme normalisée) ».[38]

e Stemming lourd -root stemming- : Cela inclut généralement la suppression
des préfixes et des suffixes connus. Il vise a retourner la racine réelle du

mot, il inclut implicitement le stemming léger.

e Stemming léger -light stemming-: C'est le type le moins compliqué et

implique de supprimer l'affixe sans essayer de retourner la racine du mot.

5 CALCUL DE SIMILARITE
La notion de similarité entre textes est tres souvent utilisée dans les applications du
traitement de la langue destinée a I'exploitation de collections de documents de grande
taille. Par exemple, en recherche documentaire, les documents pertinents retournées
par le moteur de recherche peuvent étre d définis comme les plus proches de la
requéte selon une certaine mesure de similarité ; de méme, le regroupement

incrémental de documents en classes en fonction de leurs similarités peut permettre
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une structuration automatique de bases de données textuelles a I'aide de techniques
de classification automatique non supervisée.[39]
Deux types de similarités sont sollicitées dans ce travail et détaillés dans la figure 5.

Couples de
phrase candidats

e Similarité
Cosine

e Coefficient de e Similarité Cosine
Dice e PostTag

e Similarité e TF MinMax
Jaccard

e Distance
Euclidienne

e Jaro

€ 4 € 4

Figure 5 Calculs de similarité

5.1 Similarité syntaxique

En mathématiques et en informatique, une mesure permettant de comparer des
documents textuels, consiste a comparer des chaines de caracteres. C'est une
métrique qui mesure la similarité ou la dissimilarité entre deux chaines de caracteres.
Par exemple, les chaines de caractéres "d" et "ixlldll" peuvent étre considérées
comme similaires alors que "AL" et "I & pourront étre considérées comme trés
différents.

Une telle mesure sur les chaines de caractéres fournit une valeur obtenue
algorithmiquement. Parmi de telles mesures de similarité, citons par exemple, la
distance de Levenshtein (ou distance d'édition), le coefficient de Dice, l'indice de
Jaccard, la distance euclidienne, le cosinus, ... [40]

Dans ce chapitre, nous présentons les mesures de similarité syntaxique que nous

avons utilisées dans notre projet.
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» Avantages de I'approche syntaxique
Les technigues basées sur l'approche syntaxique ne laissent pas de place aux

exceptions, elles sont donc facilement automatisables.

» Inconvénients de I’approche syntaxique
En appliqguant ces approches nous remarquons que les relations syntaxiques sont
ignorées. Dans le contexte de notre étude, les relations syntaxiques peuvent influer
sur la pertinence. Par conséquent, il faudrait trouver un moyen d'incorporer des
techniques d'analyse de variation du texte, De méme, les roles sémantiques sont
ignorés. Par exemple, dans " qx sill gus )l dain (5 3 jadl a1 et " Gt )l Jitiny o 3l G )
el seule la forme verbale change. Cela peut engendrer des probléemes de
pertinence. Une proposition serait peut-étre d'analyser les classes verbales.

e Similarité Cosinus

La similarité cosinus, ou similarité cosinus, est une technique heuristique pour la

mesure de similarité entre deux vecteurs effectués en calculant le cosinus de

I'angle entre eux, généralement utilisé pour la comparaison des textes datamining

et d’analyse de texte.

di.d,

SiMcosinus(dy, dz) = W
1 2

e Coefficient de Dice
Ce coefficient est utilisé en statistique pour déterminer la similarité entre deux
échantillons. La formule ci-dessous résume la méthode de calcul
2% |XNY]
IXI + Y]

e Similarité de Jaccard
La similarité de Jaccard également appelée indice Jaccard ou coefficient de similarité
Jaccard, est un terme inventé par Paul Jaccard en 1901, mesurant les similitudes entre
les ensembles. Etant donné deux ensembles, A et B, la similarité Jaccard est définie
comme la taille de lintersection de I'ensemble A et de I'ensemble B (le nhombre
d'éléments communs) sur la taille de lI'union de I'ensemble A et de I'ensemble B (le

nombre d'éléments uniques).
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La similarité Jaccard est calculée a l'aide de la formule suivante :

|A nBl_ |A N B
"~ |AuB| |A|+|B|—- |A nB|

La bibliotheque contient a la fois des procédures et des fonctions pour calculer la

similarité entre des ensembles de données. La fonction est mieux utilisée lors du calcul
de la similarité entre un petit nombre d'ensembles. Les procédures parallélisent le
calcul et sont donc plus appropriées pour calculer des similitudes sur des ensembles

de données plus importants.

Exemple

Soit :

D1 ={uudhall ans L juani 0 2 53 Ja}

D2= {LssSlll (ams Lgpdaatt O 2 53 Ja}

Union (D1, D2) = {'&', ‘o' e, ' o=, 2, o, 1! e e )
Card (union (D1, D2)) =15

|ntersecti0n (Dl’ D2) - { lwl,lgl’lel , ‘T’I ’lu:al’ IL.)I , I‘I’IJI,IL.SI "J' ’l‘;‘l ’ldl "b' }
Card (intersection (D1, D2)) =13
J (D1, D2) = 13/15=0.86

» Performance des measures [40]
Huang dans [41] et Strehl et al. dans [42] ont tous les deux montré que les
performances de la similarité cosinus, du coeffcient de Jaccard sont trés
proches et qu'elles sont significativement meilleures que celles de la
distance euclidienne. Cependant, Bavi et al. dans [43] fait apparaitre que
plus le document est de petite taille, meilleurs sont les résultats obtenus
avec la distance euclidienne, tandis qu'ils sont plus mauvais avec la
similarité cosinus ou avec le coefficient de Jaccard.
e Jaro
L’algorithme Jaro a pour but de comparer deux chaines lorsque la similitude des caracteres

dans les chaines est une priorité, autrement dit c’est une technique basée caracteres utilisée

pour la détection des doublons.
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Si les deux caracteres identiques de sl et s2 ne different pas de plus de :

<MAX(|81|, |52|)> i

2

Dans leurs chaines respectives, ils sont considérés comme identiques, en sachant que

La distance de Jaro entre chaines s1 et s2 est définie par :

o 1l/rm m m-—t
dj =—( + )
|s1] [s2] m

Tels que: |si] est la longueur de la chaine de caracteres si,

m est le nombre de caractéres correspondants, et t est le nombre de transpositions.

Exemple

i N R N

&
o
-
o
o

M= 3, (js1| = 4 ; |s2| = 4), t =0/2.
Dj = 1/3 (3/4 + 3/4 + 3/3) = 0.833

e Distance euclidienne
Une technique calculant la similarité entre deux documents d1 et d2 comme la distance

entre leurs représentations vectorielles ramenées a un seul point.

Sim(d1,d2) = |[d1 — d2|| = |/Z,(d1i - d20)?
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Le tableau 2 Représente un exemple de calcul des différents types de similarité

syntaxique sur deux couples de phrases candidates de notre corpus.

Tableau 2 Exemple de calculs de similarité syntaxique.

Phrase Paraphrase Euclidien | Cosine |Jaro Dice Jaccard
s Jsa Ad8lie culla adlf s Jsa 288l o) ja) A e j il
La2lal) ALEY ALY) YA ¢ suim sall | 038 JOA ¢ ALl LY g g sall | 0.74 0.61 078 |0.77 0.8
Al Aulal) sda A ¢ RN IEN|
Ulaall e ple o 0585 Qs [ ddlaall o Cnan B 0S5 Lay )
Oe 3o s OIS 4l ¢ s il 5 | i e g by e ol [ 0.7 0.68 074  |067 0.81
S joe 3 il 5 ol gl Sy s (58 5

5.2 Similarité sémantique

Les mesures de similarité sémantique décrivent un concept dans lequel un ensemble
de documents ou de termes se voit attribuer une mesure basée sur la similarité de leur
contenu sémantique [40]. Ce sont des fonctions trés utilisées dans plusieurs domaines
de I'informatique parmi lesquels nous pouvons citer le Traitement

Automatique du Langage Naturel (TALN), la Bio-informatique, la Recherche
d’Information...

Elles permettent de déterminer la similarité entre des termes ou concepts qui n'ont
aucune ressemblance syntaxique. Leurs utilisations reposent généralement sur une
bonne organisation des documents en structure hiérarchique grace "a l'utilisation de

bases de connaissances comme les ontologies.[44]

e Approches de similarité sémantique
Dans notre projet nous ne nous intéressons qu'a l'approche statistique plus
précisément I'utilisation des word-embeddings.
Parmi les approches statistiques -basées corpus- avec lesquels on va combiner nos
approches syntaxiques de notre travail, c’est les approches qui utilisent les WORD
EMBEDDINGS (WE) :

Le Word Embedding est un ensemble de techniques, ayant pour but le mappage de
mots en vecteurs de nombres réels, dans un espace dimensionnel réduit [45]. Cette
méthode permet de capturer la similarité sémantique, ainsi que le contexte d’'un mot

dans un corpus donné.
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Il existe plusieurs techniques de Word Embedding. Nous nous intéressons au

Word2Vec, plus précisément au Skip-gram [45] .

» Word2Vec : Cet algorithme de Word embedding est parmi les plus connus. Il a
été développé par une équipe de recherche de Google sous la direction de Tomas
Mikolov. Il s'appuie sur un réseau de neurones a deux couches et essaie
d'apprendre la représentation vectorielle des mots qui composent le texte, de sorte
gue les mots partageant un contexte similaire soient représentés par des vecteurs

numeériques proches.

Word2Vec a de différents parametres, dont les plus importants sont :
— La dimensionnalité de I'espace vectoriel a construire, c’est a dire le
nombre de descripteurs numériques utilisés pour décrire les mots
(entre 100 et 1000 en général).

— La taille du contexte d’'un mot, c’est a dire le nombre de termes
entourant le mot en question (les auteurs suggérent d’utiliser des

contextes de taille 10 avec 'architecture Skip-Gram).

Etant donné que Word2Vec n’est composé que de deux couches, cet algorithme est
rapide a entrainer et a exécuter, ce qui est un gros avantage par rapport a d’autre

méthodes de Word embedding.

= Skip-gram « SG » : dans le modéle Skip-gram, la représentation distribuée du mot
d'entrée est utilisée pour prédire le contexte. En effet, la couche d'entrée
correspond au mot cible et la couche de sortie correspond au contexte. Il vise la

maximisation de I'équation ci-dessous :

t+c

1 v _
= > logp(mjlmt)
(% t=1

j=t—c,j#t
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Input Projection Outpet

Figure 6 SkipGram

= Pondération des termes
C’est I'ajout des poids aux mots de deux maniéres, la fréquence des mots selon leur
apparition dans le corpus spécifiqgue de domaine, ainsi que le type linguistiqgue du mot

(verbe, nom, etc....). [46]

Dans notre travail nous avons recouru a la méthode de pondération TF-MinMax qui
est géneré a partir de corpus du domaine étudié et la partie du baliseur de discours
PosTag.

Nous utilisons "StanfordCoreNIp" pour la représentation et le passage des mots Ensuite, nous
pouvons attribuer des poids a chaque type d'étiquette afin que nous puissions Utilisez-les
comme poids dans notre calcul de similarité.

TF-IDF :

Le tf-idf permet d'évaluer limportance des termes contenus dans le document par rapport a la
collection. Le poids augmente proportionnellement au nombre de fois ou le mot apparait dans
le document. Elle dépend aussi de la fréquence d'apparition des mots dans I'ensemble. Par
conséquent, la fréquence de document inverse (idf) est une mesure de limportance du terme
dans l'ensemble de documents. Dans le cas d tf-idf, dont le but est de donner plus de poids aux
termes moins fréquents, est considéré comme le plus discriminant.

Il s'agit de calculer le logarithme de linverse de la proportion de documents qui

contiennent le terme :
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Idfi =log (|D| /| {dj : ti appartient adj}|) ou:
ID| est le nombre total de documents

| {Dj : ti appartient a dj} | est le nombre de documents ou le terme ti apparait.

Finalement, le poids s'obtient en multipliant les deux mesures :

THdfi,j=tfi,j * idfi.

e TF-MinMax :

La notion des TF- MinMax (fréquence des termes) est une méthode de pondération
utilisé souvent dans le domaine de recherche d’information, elle permet d'évaluer
I'importance d'un terme contenu dans un document (un texte) relativement a une
collection ou un corpus donné. La pondération TF-minmax représente le nombre de
fois qu'un mot apparait dans un document, son poids est calculé en fonction de sa
fréquence dans le corpus, il s'augmente proportionnellement au nombre d'occurrences

du mot dans le document.

Nous obtenons la normalisation minmax de TF pour chaque mot en utilisant la formule

suivante :

TFo = Moy
min—-max MCLX(TFlOg)

Ou est le nombre de fois ou le mot donné apparait dans le corpus, et est le nombre de

fois ou le mot le plus fréquemment utilisé dans le corpus y apparait.

e PosTag:

Part of speech tagging signifie « la partie du baliseur de discours » est un
processus qui nous permet d'extraire les informations grammaticales importantes
d’'une phrase (marquage grammatical d'un mot (ou jetons) dans un texte) telle que
le type des mots (verbe, nom, adjectif, etc.). Un mot peut avoir plus d'une partie du
discours en fonction du contexte dans lequel il est utilisé. C’est pour cela que cette

tache n'est pas simple.

Le tableau 3 Représente un exemple de calcul des différents types de similarité
sémantique sur deux couples de phrases candidates de notre corpus.
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Tableau 3 Exemple de calculs de similarité sémantique

Phrase Paraphrase Cosine Tfmin-max Postag

Laalall ALY ALYI A g g sall | 038 SO ¢ ALall ALY g s sall 0.96044304 | 0.81541411 | 0.87393501
A el Aulall o3 JDA ¢ RN EWAT

daall eale Je 680 Gogu | dlaall (o Gran B 56 L
e e Al OIS 4l gl g | G a3 g B e sl 5| 0.92366268 0.81989801  |0.8189091
LSk s (8 Jill g ol i) B s (A 2 s

Dans le but d’'une évaluation plus crédible de la qualité de nos couples de phrases
candidates nous avons calculer un ensemble de moyenne que nous détaillons dans

cette section.

5.3 Lamoyenne
La moyenne est un outil de calcul permettant de résumer une liste de valeurs
numériques en un seul nombre réel, indépendamment de I'ordre dans lequel la liste

est donnée.

De facon générale, on peut résumer la moyenne comme étant une donnée qui
représente les données, il existe également différentes méthodes pour calculer une

moyenne. En voici quelques exemples :

5.3.1 Lamoyenne Arithmétique
La moyenne arithmétigue est la moyenne ordinaire, c'est-a-dire la somme des valeurs

numeériques (de la liste) divisée par le nombre de ces valeurs numeériques.

La « moyenne » se note « X » (x barre) on lira : Si la variable statistique est donnée
sous forme d’une série X1, X 2, ...... , X n, la moyenne arithmétique est a la somme
des « xi » divisée par le nombre «n» («n» étant Iégal au nombre de « x » de la
série).

La moyenne arithmétique est égale au rapport :

X =

x1+ x2+..+Xxn 12 ]
= Xi
n n
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En appliguant la moyenne arithmétique sur nos valeurs des calculs de similarités
Syntaxique nous obtenons :
« X 1= X 1(Sim Jaccard), X 2= X 1(SimCos) , X 3 = X i(simeuclidien) , X 4= X 1(SimJaro) , x5=

X 1(SimDice) avec N=5 »,

En appliquant la moyenne arithmétique sur nos valeurs des calculs de similarités
Syntaxique nous obtenons :

« X 1= X 1(SimCos), X 2= X 1(SimTfMinMax), X 3= X 1(SimPosTag) aveC n=3 »,

5.3.2 Lamoyenne arithmétique pondérée

La moyenne arithmétique pondérée C’est la moyenne qui est la plus connue apres la

moyenne arithmétique (simple).

Elle est utilisée quand les valeurs n'ont pas toutes la méme importance par rapport au
résultat final. Dans ce cas, on donne une pondération (généralement en pourcentage).
C’est-a-dire une importance a chacune des valeurs. Par ailleurs, la somme

des pondérations doit étre de 100%.

Chaque valeur numérique est multipliée par son poids. Les résultats obtenus sont

additionnés et la somme obtenue est alors divisée par la somme des poids.

M =ml.al +m2.a2 + -+ mn.an

Nous avons calculé la moyenne arithmétique pondérée en utilisant deux pondération

différentes tels que :

e La premiére pondération :
« ml=la moyenne arithmétique syntaxique multiplié par la pondération a1=0.2.
« m2=la moyenne arithmétique sémantique multiplié par la pondération a2 =0.8.
e La deuxiéme pondération :
« ml=la moyenne arithmétique syntaxique multiplié par la pondération a1=0.3.
« m2=la moyenne arithmétique sémantique multiplié par la pondération a2=0.7.
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5.3.3 Lamoyenne harmonique :
On se sert de cette moyenne notamment pour les grandeurs quotients. La moyenne

harmonique de N valeurs est le nombre dont I'inverse est la moyenne arithmétique des

inverses desdites valeurs.

X =

2(

nl + x1

nl.x1
)

Tel que : n1= la moyenne arithmétique syntaxique

X1= la moyenne arithmétique sémantique

Le tableau 4 Représente un exemple de calcul des différents types de similarité

sémantique sur deux couples de phrases candidates de notre corpus.

Tableau 4 Exemple de calculs des moyennes

" AR M ART |M M M M
Phrase Paraphrase ) sémantiqu | Arithméti | Harmoniq | Pondérée | Pondérée
syntaxique
e que ue (0.2;0.8) (0.3;0.7)
e Jsn Adflie cull Slfel ol & e, Jl
B ALY A g osasall |1 O ddEle
Al s A ¢ Al | WY 4 gl |0.74 0.88 0.81 0.80 0.85 0.84
0 el | Audallods IO ¢ dlaal)
@5l
dlaall eale Je () K508 g | (0 Camans B 585 Lay
e e Alia S asl oy 3alill g | e o) s 8kl 5 Adlaall
0.66 0.85 0.75 0.746 0.81 0.79
\Slv\gyg;dﬁ\jﬁ_\\):\;éﬂ\ Gl padi dae &ﬁ}
Gl s (B 2 s

En considérant la moyenne calculée avec la premiere pondération (0.2, 0.8) nous

avons organisé notre corpus dans six classes :

= Classe 1 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0, 0.3 [;

= Classe2 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0.3, 0.4 [;

= Classe3 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0.4, 0.5 [;

» Classe4 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0.5, 0.6 [;

= Classeb5 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0.6, 0.9 [;

» Classe6 contient les couples qui ont une moyenne Pondérée entre [0.9, 1] ;
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Le tableau ci-dessous donne une vision sur le partitionnement des couples de phrases
dans les DataSet selon les classes

Tableau 5 partitionnement des DataSet

Data Set |Europarl (fr-an) | Europarl(fr-it) | Mizan |Jrc Spc
Classel |0 0,01% 3% 0% 0,50%
Classe2 |0,20% 0,01% 4% 0% 0%
Classe3 |0,30% 0,08% 7% 0,01% |0,50%
Classe4 |0,50% 0,4 12% 0,40% |1%
Classe5 (9% 44% 69% 2% 48%
Classe6 [91% 55% 5% 97% 50%

A noter que les deux premiéres classes contiennent des couples qui sont

completement différents syntaxiquement et sémantiquement.

e Example
Phrase =’ (3Uai ¢Uaall cule iy 4 ¢

Paraphrase =’ sle ¥ (e 43l e Gaalill 44 g gusall 5 ¢
Les trois autres classes contiennent des vraies paraphrases.

e Example
Pharse = a5f ¢la) i ) L (3l 33l 143 lis pae 4 gdl?

Paraphrase =’ 25 o Y,SSLJ e by sl ol sac W) 143 Adlial) pdxy Al gadall

La derniere classe contient des vraies paraphrases et quelque phrase qui sont

complétement identique.

e Example:
Phrase =’ 1 &8 &ll s s ¢ Jadl 13 IS5 5 50

Paraphrase =’ 1,83 &ll s s ¢ Jadlas @l U5 55 0.

6 STATISTIQUE DU DATA SET

Le tableau suivant donne des statistiques sur le data set génére.
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Tableau 6 Statistiques du Data Set

Europarl (fr-

Europarl (fr-

7 Conclusion

Data Set Mizan Jrc Spc

an) it) Corpus
Nombre de Entre et

Entre 3et50 | Entre 3 et 50 | Entre 3 et 50 Entre 3 et 50 | Entre 3 et 50
mots 50
Nbr de
couples 0 25 6631 0 3 6659
Classel
Nbr de
couples 5 35 9038 2 0 9080
Classe2
Nbr d couples
Classe3 104 206 16352 25 6 16693
Nbr de
couples 295 813 28153 73 20 29354
Classe4
Nbr de
couples 56910 107401 158627 7855 942 331735
Classe5
Nbr de
couples 589796 137137 11111 345709 |963 1084716
Classe6

Total : 1478237

Dans ce chapitre nous avons commencé notre création du corpus parallele

monolingue en langue arabe, que nous avons entrepris par la collection de données,

ces derniéres sont des couples de phrases de différentes langues, nous les avons

traduits en langues arabe. Enfin nous avons évalué les couples de phrases arabes

résultants.

Dans le chapitre suivant nous allons faire une évaluation qualitative et quantitative du

dataset.
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CHAPITRE 3 : EVALUATION QUALITATIVE ET QUANTITATIVE

DU CORPUS

1 INTRODUCTION

Pour évaluer le travail réalisé nous avons effectué deux évaluations :

- Une évaluation qualitative manuelle intrinséque sur le corpus construit,

- Une évaluation extrinseque du corpus par rapport a la tache de paraphrase.

Nous présentons dans la suite les deux évaluations :

1.1 Evaluation qualitative manuelle intrinséque sur le corpus construit

Pour évaluer la qualité des ensembles de données générés, une expertise humaine

est nécessaire.

Nous avons seélectionné un échantillon aléatoire de paires de phrases pour une

évaluation humaine qualitative faite par deux experts en langue arabe (voir annexe N°

1).

Chaque annotateur doit définir la similarité entre les paires sélectionnées dans

I’échantillon dans 'une des classes apparaissant la figure 7 :

différentes

Classe 1 | Les deux phrases sont completement Lalai (Jligalitia (jlileal)
semblables et donc paraphrases
Classe 2 | Les deux phrases sont | ) Wbl gligliie lilesd
fondamentalement les mémes (325880 Jpalill
(certains détails manquent)
Classe 3 | Les deux phrases partagent quelques | o= & OlS i olileal)
détails Jaalastll
Classe 4 | Les deux phrases n'ont que le sujeten | & oS is glleal)
commun Lid ¢ guin gall
Classe 5 | Les deux phrases sont complétement Lelas ojlalise (jlalesl)

Figure 7 Analyse des classes
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Vue la nature subjective de I'annotation humaine, les deux annotateurs ont une
corrélation de 89%.

Pour calculer la corrélation nous avons considéré le pourcentage des mémes
réponses sur I'ensemble de I'échantillon.

L’annotation nous a permis de confirmer les points suivants :

1) A partir du seuil de similarité 0,4 les annotateurs ont considéré la paire dans

'une des deux premiéres classes que nous considérons des paraphrases.

2) En dessous du seuil, les annotateurs ont annoté dans I'une des 3 derniéres
classes (3, 4 et 5) que nous ne considérons pas des paraphrases.

3) Nous avons retenu directement a partir du seuil 0,4 des paraphrases.

4) Nous avons confirmé que 299 paires sont considérées comme paraphrases

1.2 Evaluation du corpus par rapport a la tache de paraphrase.

Dans cette section nous allons intégrer les couples de paraphrases issues des
processus de traitements et d’évaluations précédents dans un générateur de
paraphrases pour constituer de nouvelles paraphrases, nous passons ensuite a
'évaluation automatique des paraphrases générées en utilisant de différentes
techniques pour décider de la qualité des paraphrases résultantes.

Le réseau de neurones récurrent qui convertit une séquence de données d’un domaine
en entrée vers une nouvelle séquence de données dans un autre domaine en sortie.

Généralement, un modéle séquence a séquence est implémenté en utilisant deux
réseaux de neurones récurrents, un premier réseau est un encodeur et le second est
un décodeur. On parle ici d’'une architecture encodeur-décodeur avec mécanisme
d’attention développer dans un travail précedent. Dans ces modeles, I'entrée et la
sortie ne sont pas nécessairement de la méme longueur.

La figure 8 montre les étapes de notre travail.
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données

Données Données de
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(Metrique)

Si un bon résultat

Figure 8 Processus d’évaluation automatique du corpus.
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1.2.1 LECTURE DE DATA SET

Compte tenu du temps nécessaire a I'exécution du programme sur le nombre de paires
de phrases que nous avons (un million de phrases) et de la nécessité d’une évaluation
fiable, nous avons choisi environ cent mille paires, tirer aléatoirement de notre corpus,
nous avons donc eux trois parties contenant des couples de phrases de différentes
classes organisées comme suit :

La premiére partie contient 42 mille couples de phrases, la deuxiéme contient 35 mille
couples tandis que la troisieme partie comporte 25 mille couples de phrases

candidates.

1.2.2 PRETRAITEMENT

Le prétraitement des données est une étape capitale pour le Machine Learning et du
Deep Learning. La qualitt des données affecte directement la capacité
d’apprentissage du modeéle. Cette étape comprend la conversion du corpus obtenu de
la phase précédente, en format plus adapté et utilisable par le modeéle en impliquant
les notions de normalisation, tokenisation et lemmatisation expliqué dans le chapitre

précédant.

1.2.3 PARTITIONNEMENT DE DATA SET

Dans le cadre des processus d’entrainement et de tests des couples de paraphrases
candidats, nous avons pris cent milles couples de phrases tels que 80% des couples
ont participé dans le processus d’entrainement, et 20% ont été laissé pour la phase de

test pour un test plus fiable et crédible.

Lors de I'exécution des codes de générateur de paraphrases sur Google colaboratory,
nous nous sommes retrouvées face a un probleme de limitation de taille des fichiers
d’entrée, ce souci d( aux mises a jour des versions des bibliothéques nous a empéché
d’utiliser cent milles couples a la fois, par conséquence nous les avons divisés sur trois

parties comme le montre le tableau 7 ci-apres.
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Tableau 7 Partitionnement du Data Set

Couples
Data Set . Couples de Test | Total
d’entrainement
Partiel 33134 8033 41167
Partie2 31739 3415 35154
Partie3 23228 2500 25728

1.2.4 ENTRAINEMENT ET TEST

Dans cette étape, nous entamerons les détails de modeles, Il s’agit d’'un encodeur-
décodeur intégrant le mécanisme d’attention,

Ce modéle est exécuté pour les trois phases d’'un Deep Learning a savoir:

I'entrainement, la validation et le test.

1.2.5 Modeéle Encodeur-Décodeur avec mécanisme d’attention
Nous illustrons dans la Figure 9, I'architecture globale de ce modéle. Cette derniéere

est composée de deux parties distinctes : 'encodeur et le décodeur.
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Figure 9 I'architecture globale de I'encodeur-décodeur.




Dans l'architecture codeur décodeur la premiére séquence est entrée mot a mot
Lorsque la séquence entiére est entrée dans I'encodeur celui-ci crée un contexte
représenté la séquence d’origine.

Ce contexte est ensuite transmis au réseau décodeur qui l'utilise pour construire la

séquence en sortie mot apres mot.

e Encodeur

L’encodeur est décomposé en deux modules distincts :

L’Embedding et le générateur du vecteur contenant les informations
relatives aux entrées ce vecteur est utilisé comme premier état caché du
décodeur pour guider le décodeur pour faire des prédictions. Ensuite, nous

allons présenter leurs opérations en détail.

Les entrées du réseau sont une représentation vectorielle des mots (one

hot encoding, Word embedding...) et non les mots eux méme.

e Couche embedding

Avoir effectué tous les prétraitements nécessaires dans la premiére étape, nous
obtenons un ensemble de vecteurs de mots, dont chacun représente une phrase.
C’est I'entrée de notre générateur.

La méthode d’embedding qui généralement utilisé pour réduire la dimension d’'un
vecteur est d'utiliser le résultat que retourne une dense layer comme embedding,
c’est a dire de multiplier une matrice d’embedding W par la représentation « one
hot » du mot.

e Couche GRU

Comme mentionné ci-dessus, le RNN souffre de la disparition/explosion des
gradients et ne se souvient pas des états pendant trés longtemps. Les GRU,
sont une application de modules multiplicatifs qui tente de résoudre ces
problémes. C’est un exemple de réseau récurrent avec mémoire (un autre est
LSTM). La structure d’'une unité GRU est présentée ci-dessous dans la figure
10 [47] .
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Figure 10 Gated Récurrent Unit

Cette derniere est composée de

e Wr: pondére I'entrée de la porte de reset (reset gate)

e« Wz : pondére I'entrée de la porte de mise a jour (update gate)

e Wh: pondére les données qui vont se combiner pour définir I'état caché

courant
e Porte de reset (reset gate)
Cette porte sert a contréler combien d’information passée le réseau doit oublier. L’état
caché précédent, concaténé avec les données d’entrée, passe par une sigmoide (pour
ne conserver que les coordonnées pertinentes) puis est multiplié par I'ancien état
caché : on n’en conserve donc que les coordonnées importantes (telles qu’elles) de
I'état précédent (on a donc perdu une partie de I'état précédent dans cette porte).
o Porte de mise a jour (update gate)

Elle décide des informations a conserver et de celles a oublier.
Les données d’entrées et I'ancien état caché sont concaténés et passent par une
fonction sigmoide dont le réle est de déterminer quelles sont les composantes
importantes.
Les calculs opérés par le GRU sont plus rapides et plus simples. Notons cependant
que les capacités/I'efficacité de ce dernier ne sont plus a prouver
Pour générer un mot yi, hous devons faire attention a chaque mot de la séquence
d'entrée. Il est représenté par le poids au niveau de I'encodeur. Ce dernier génere un
score pour chaque état caché, de sorte que I'état caché qui a besoin d'attention aura
un score élevé. Aprés avoir calculé tous les poids d'attention, le vecteur de contexte

est calculé selon la formule suivante :
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Vecteur_contexte = ),i—1 Pi hi

« hi : Etat caché au pas de temps i ;
Pi: Poids accordé a I'état caché hi. »
Le texte d’entrée est traité par 'encodeur pour étre codée en un vecteur contexte, le
premier vecteur de contexte (Vi) est transmis avec le dernier état caché de I'encodeur

au premier nceud du décodeur (GRUI)
e Gradient

Pour entrainer un perceptron, c'est-a-dire apprendre les poids de connexion, nous
allons chercher a minimiser l'erreur de prédiction sur le jeu d'entrainement. Nous

pourrions faire ¢ca de maniére explicite.

L'entrainement d'un perceptron est donc un processus itératif. Apres chaque
observation, nous allons ajuster les poids de connexion de sorte a réduire l'erreur de
prédiction faite par le perceptron dans son état actuel. Pour cela, nous allons utiliser
I'algorithme du gradient : le gradient nous donnant la direction de plus grande variation
d'une fonction (dans notre cas, la fonction d'erreur), pour trouver le minimum de cette
fonction il faut se déplacer dans la direction opposée au gradient. (Lorsque la fonction

est minimisée localement, son gradient est égal &4 0.)

Voici un exemple du résultat de la fonction de gradient qu’on a obtenue sur I'un

d’entrainement.

T T T T T
0 20 40 60 80

Figure 11 Courbe de gradient
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e Décodeur

Le décodeur utilise le contexte et le dernier état caché comme état initial, génére le

premier mot, puis l'utilise comme entrée pour générer le mot suivant avec le deuxieme

vecteur de contexte, et ainsi de suite, jusqu'a la fin de la séquence de génération- Il 'y

a deux couches, une couche GRU et une couche Softmax. La couche GRU fonctionne

de la méme maniére que I'encodeur, mais basée sur une seule exception d'E/S Pour

la couche SoftMayx, il prédit la distribution de probabilité sur I'entier représentant le mot

de vocabulaire, et le mot de sortie correspond a l'entier avec la probabilité la plus

élevée.

Le dernier état caché du premier réseau RNN est utilisé comme contexte qui

représente la phrase d’entrée.

Tableau 8 Exemple de paraphrases générées.

Phrase origine

Paraphrase

Phrase générée

Gyt adalll o) o S8 sadiy 25l )
15 duadl s e Jiall Hlall b
pSaill Jewd 5 aulac

‘_é L_s‘"“ﬂ""‘*"uﬁi\ ut.\ 4l o‘)SAS\ aJ.uu J:ij\ ‘_,,_u‘
Guaill 4lld i) Juzmd) a1 aoldl) Lla)
DSI Al gy 48 WSl Sy

@@s@\}ﬁmﬁ\ O Ll gl L
aondil il e (Sl aAllad 4yia) soalaa
ww\wl;.dlw

35 o JS g W) 1) 2l
S LS sad) e S5
eLASAM);\A):\)ﬁJo)'uAAeﬁ

Uie SN ) ey g3 53k a5l Gl (s
Laiaa 5 1 jlhaa 15y 8 Craad ) LSS g sl

S ) asl e S A5 Y ) Gl s
Jheall o i e LS jaall o ) o
Ole odpnd) s jla (3)

e Interprétation des résultats

Pour I'évaluation automatique de nos couples de phrases candidats nous avons

appligué un modéle encodeur décodeur avec mécanisme d’attention sur les trois

parties de corpus.

En premier lieu nous devons entrainer et tester nos couples de phrases candidates

pour cela nous avons utilisé un environnement nommeé Google Colaboratory qui est

souvent raccourci en "Colab".

Colab est un produit de Google Research, il permet a n'importe qui d'écrire et

d'exécuter le code Python de son choix par le biais du navigateur. C'est un

52




environnement particulierement adapté au machine Learning, a l'analyse de
données et a I'éducation. Cet environnement offre la possibilité d'utiliser des

accelérateurs graphigues GPU. Pour optimiser le temps d'exécution.

Une fois le modéle est entrainé et testé il passe par une étape d’évaluation en
utilisant les métriques définis auparavant dans le chapitre 2. Nous allons discuter

cette évaluation.

1.2.6 EVALUATION DES PARAPHRASES GENERES PAR LE GENERATEUR -EDAM-
Nous avons utilisé deux techniques :

e Dans cette section nous relevons les résultats obtenus par les métriques
d’évaluation automatiques usuelles — que nous avons définis dans le chapitre
1-, nous précisons que nous avons appliqué la méthode « bleu » sur nos trois
parties du corpus en raison que seulement les deux métriques « Bleu — Gleu »
sont adaptées pour les calculs en langue arabe.

Tableau 9 Résultats des calculs de « Bleu ».

Data Set Bleu

Partiel 0.6746135905242221
Partie2 0.6725040521085891
Partie3 0.6514574546309663

En prenant en considération l'interprétation des score bleu présenté dans le
tableau 10 [48], et le score des paraphrases de nos trois parties 67%, 67% et 65%
respectivement, nous pouvons déduire que toutes les paraphrases générées sont

de qualité souvent meilleure que celle donnée par 'humain.
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Tableau 10 Interprétation des scores Bleu [48]

Score Bleu (%) | Interprétation

<10 Résultat presque inutile.
10419 L’idée générale est difficilement compréhensible.
20 a 29 L’idée générale apparait clairement, mais le texte comporte de

nombreuses erreurs grammaticales.

30a40 Résultats compréhensibles et correctes.

40 a 50 Résultat de haute qualité.

50 & 60 Résultat de tres haute qualité, adéquat et fluide.

>60 Qualité souvent meilleure que celle donnée par 'humain.

Ces resultats seront vérifies par une deuxieme évaluation qualitative humaine

faites par des experts sur les paraphrases générées.

e Evaluation du processus de paraphrase utilisant le Dataset construit
Pour cléturer notre mission d’évaluation des couples de phrases générées, nous
sollicitons des experts humains en langue arabe, pour cette tache nous avons opté
pour une évaluation qualitative en raison que par rapport a I'évaluation quantitative,
I'évaluation qualitative a I'avantage d’'étre plus proche d’une utilisation réelle, mais
aussi l'inconvénient d'étre difficile a mettre en ceuvre, pour des raisons comme le
manque de travaux de référence et le probléme de la subjectivité des évaluateurs.
(Voir annexe 1).

Comme ['évaluation précise des paraphrases est un probléme ouvert, I'évaluation

automatique ne suffit pas pour évaluer les paraphrases dans une perspective fine,

en termes de deux aspects :

e Relevance (Pertinence en sens) : exprime la pertinence de la paraphrase

générée avec la phrase d'entrée. Ici il est question de noter a quel point la

phrase générée préserve le méme sens que la phrase originale.

e Readability (lisibilité en forme) : la lisibilité de la paraphrase générée en

termes de forme, de grammaire sans considérer le sens de la phrase générée.
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Pour quantifier ces aspects qui ne sont pas abordés par les métriques d'évaluation
automatiques, I'évaluation humaine devient nécessaire pour notre probleme a
savoir la génération de phrases ayant le méme sens qu'une phrase originale.

Nous recueillons donc des jugements humains sur un échantillon de 100 couples
de (phrase originale, Phrase générée). Ces couples sont pris de maniere aléatoire
a partir du jeu de test déja évalué automatiquement. Les deux aspects Relevance
(Pertinence en sens) et Readability (lisibilité en forme) sont vérifiés dans

I'évaluation humaine pour chaque couple de I'échantillon. (Voir annexe N° 1).

Le travail demandé a I'expert humain consiste a :

e Lire la phrase originale et la phrase générée

e Accorder un score entre 1 & 5 (1 est le pire et 5 est le meilleur) pour I'aspect
« Relevance » de la phrase générée par rapport a l'originale

e Accorder un scoreentre 1 &5 (1 estle pire et 5 est le meilleur) pour I'aspect
« Readability » de la phrase générée.

L'expert humain attribue un score sur une échelle continue de 1 a 5 pour
chaque aspect par paraphrase générée, ou 1 est le pire et 5 est le meilleur.

Nous avons fait 2 évaluations humaines pour les mémes couples par deux experts
humains volontaires, maitrisant la langue et nous garderons la moyenne des notes
obtenues pour chaque couple.

Moyennant la corrélation entre les experts (car I'évaluation humaine reste
aussi subjective), nous pouvons ainsi compléter I'évaluation de notre dataset sur
ces deux aspects liés a la relevance et la lisibilité.

e Résultats obtenus :

Le tableau 11 représente les résultats annoncés par les experts humains

Tableau 11 Résultat Final d'évaluation humaine

Dataset Relevance/5 | Readability/5
Bilingual 3.1 4

Selon les résultats montrés sur le tableau ci-dessus, la pertinence des phrases générées
automatiquement par le modéle EDAM est estimée de 62% ce qui nous permet de dire que la

sémantique des paraphrases est assez préservée globalement. Cependant, nous pouvons
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aussi dire que les phrases générées par le méme modéle sont correctes syntaxiquement avec
une lisibilité grammaticale moyenne de 80%.

Nous constatons que les annotations des experts arabes sont assez bonnes.

2 OUTILS & CHOIX D’IMPLIMENTATION
Pour concrétiser notre travail de recherche, traitant la génération automatique d'un
corpus monolingue arabe en utilisant une approche basée sur I'extraction de données
a partir des corpus paralleles bilingues, nous avons développé une application
desktop, tel que I'interface a été congue par tkinter qui est une bibliothéque graphique
libre d’origine pour le langage python permettant la création des interfaces graphiques,
guant a 'ensemble des taches représentant la partie dynamique de notre application,
a été déeveloppé en utilisant le langue python, et exécuté sur les deux environnement

google colaboratory et pycharm.

Nous avons en premier lieu, une interface ayant deux entrées pour faire appel aux
deux fichiers comportant les phrases (dans la premiére entrée) ainsi que leurs
paraphrases (dans la deuxieme entrée) sur lesquels nous allons effectuer nos
traitements, la seule contrainte sur les fichiers est qu’ils soient bien alignés et sans

décalage.

§ My Application - o X

choisissez votre fichier -
choisissez votre deuxieme fichier -
limiter Ia taille Limiter nettoyer le fichier - Nettoyer
supprimer les stopwords - Supprimer alignement des fichiers - Aligner

page stivante

Figure 12 L'interface de prétraitement
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En entrant les fichiers du format «. Txt » convenable, I'utilisateur aura un libre droit de
choix de traitement (pas forcément en suivant les étapes de génération de corpus), il
peut limiter la taille des phrases de ses fichiers (longueur de phrases comprises entre
3 et 50 mots), supprimer les stopwords, nettoyer ou méme aligner ses fichiers.

Les résultats des traitements effectués sont affichés en bas de la fenétre.

La deuxieme interface est dédiée pour les calculs de similarités syntaxiques et

sémantiques -dont les détails de calculs est expliqué en détails dans le chapitre 3-.

Pour 'ensemble des ces calculs nous nous sommes retrouvées face a un probleme
de temps énorme que prenaient les codes pour s’exécuter en vue du grand nombre

de couples que nous avions a traités (plus d’'un million et demi couples),

Pour remédier a ce probléme nous avons opter pour I'exécution des codes sur un
environnement plus performant qui est le google colaboratory plustot qu’un
environnement moins performant tel que pycharm qui exige une certaine qualité de

hardware pour pouvoir effectuer les calculs plus rapidement.

Le seul souci avec le google colab était le temps limité d’utilisation du gpu (accélerateur
graphique), nous avions seulement douze heures d'utilisation offertes par jour, alors
¢a nous prenait plusieurs jours pour pouvoir terminer les calculs sur plus d’'un million

et demi couples candidats.

# My Application - o x

choisissez votre fichier -

choisissez votre deuxieme fichier -

calculer la similarité syntaxique :

calculer la similarité Euclidean: calculer la similarité Jaro - calculer la similarité Jaccard -
calculer la similarité Cosine - calculer |a similarité Dice - calculer tout les similarité

calculer la similarité sémantique :

calculer |a similarité cosine: calculer Ia similarité Tfmin-max : calculer la similarité Postag -
Afficher

page précédents page suivante

Figure 13 L'interface des calculs de similarité
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Dans la derniere fenétre I'utilisateur est invité pour calculer les moyennes des calculs

de similarités -le détail de calculs est expliqué dans le chapitre 3-

§ My Application
y App

calculer la moyenne Arithmétique syntaxique - calculer la moyenne Arithmétique sémantique -
calculer la moyenne Harmonigue - calculer la moyenne ART pondérée ©
calculer tout les moyennes -

Figure 14 L'interface de calculs des moyennes

Pour l'implémentation de notre application ainsi que la génération de notre corpus
nous avions a notre disposition I'ensemble des outils informatique (hardware &
software) suivants :
e Hardware : Le systeme d’exploitation : Windows 10, CPU : Intel, core i5
Mémoire :8GB.
e Software: Python 3.9, Pycharm community Edition 2021.2, G-Ssplite 3.

3 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord évalué les couples candidats (phrases-
paraphrases) par le biais de I'expertise humaine. Ensuite nous avons évalué les
couples de phrases générés en exploitant deux principes : I'évaluation automatique
en utilisant la métrique « Bleu », et une évaluation humaine en faisant appel aux
connaissances des experts en langue arabe ; enfin nous pouvons dire que les

résultats sont satisfaisants pour notre corpus monolingue arabe.
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Enfin nous avons présentés notre implémentation de l'application desktop
permettant d’effectuer des prétraitements et des alignements sur des couples de

paraphrases.
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CONCLUSION GENERALE

L’objectif de ce travail est de générer un corpus paralléle monolingue de langue arabe.

Nous avons commencé par présenter I'état de I'art, qui compotait 'ensemble des
concepts fondamentaux de paraphrases, corpus, corpus de paraphrases ainsi que les

approches de création d’'un corpus paralléle monolingue.

A partir de nos recherches profondes dans ce theme, nous avons choisie I'approche
la plus adéquate pour atteindre notre objectif. Nous avons opté par la création a partir
des corpus paralléles bilingues, a savoir que cette approche fournit des paraphrases

de bonnes qualité vue qu’elles proviennent d’'une opération de traduction.

Nous avons effectué une sélection de corpus paralleles bilingues disponibles, et en
extraite plus d’un million et demi couples de phrases dans de différentes langues, les

traduire en langue arabe en utilisant 'AP| de google.

Les couples de phrases résultants considérés comme couples candidats sont ensuite
passées par une étape de prétraitement dans laquelle nous avons utilisés des
techniques de normalisation, tokenisation et de lemmatisation pour concevoir des

phrases arabes adapté et utilisable par les modeles de génération de paraphrases.

Une étape de filtrage était nécessaire pour examiner la qualité des phrases concrete,
ici nous avons fait appels a un ensemble d’opérations des calculs de similarités
syntaxiques et sémantiques ainsi que leur moyenne arithmétique, arithmétiques
pondérées, et harmoniques. Ce qui nous a permis de classer nos couples candidats

dans des classes représentant le dégrée de similarité entre la phrase et sa paraphrase.

Pour garantir la qualité de nos phrases candidates nous les avons fait passer par un

ensemble d’évaluation automatique et humaine.

Tout d’abord nous avons solliciter des annotateurs (experts humains en langue
arabes) pour évaluer nos couples (phrases-paraphrases) candidats, ensuite nous
avons fait appel a un modéle de génération de paraphrases -EDAM- congu dans un
travail précédant, et qui nous a permis d’entrainer un nombre considérable de couples
candidats et de tester seulement nos phrases candidates, lors de cette derniére phase

EDAM nous a généré de nouvelles paraphrases.
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Dans le cadre de I'évaluation des paraphrases générées nous avons utilisé la
métriques « Bleu », et vu la nécessité de I'expertise humaine pour beaucoup de tache
de traitement automatique de langage nous avons encore une fois solliciter les

annotateurs humains pour évaluer les paraphrases générées.

L’ensemble des techniques d’évaluation de notre data set a dévoilé des résultats tres

prometteurs.
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ANNEXE 1

1. Echantillon de couples de phrases utilsées pour I'evaluation qualitative
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2. Echantillon des phrases originales et les paraphrases générées utilisées pour I'évaluation
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