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Reésume

Dans le domaine éducatif, I’apprentissage en ligne a marqué sa place grice a ses
services offerts notamment le gain du temps, d’efforts et du coiit. Cependant, 1’évaluation de
cet apprentissage est nécessaire et son automatisation est plus appréciée. Dans ce travail, nous
nous intéressons a I’évaluation automatique des réponses courtes en langage naturel car ces
derniéres reflétent impartialement le degré de la maitrise de 1’apprentissage. Nous proposons
une méthode de conception d’un systéme d’évaluation automatique des réponses courtes
adapté a la langue arabe basée sur 1I’approche vectorielle permettant de construire un espace
sémantique des mots et de proposer plusieurs modéles de calcul de similarité sémantique en
utilisant cet espace sémantique. Nous adoptons des techniques du traitement du langage
naturel notamment 1’approche par stemming. Une hybridation avec des mesures syntaxiques
ainsi qu’avec des mesures développées autour des Word Embedding est faite. Ce qui a donné

encore de meilleurs résultats.

Mots clé : Evaluation automatique des réponses courtes, ASAGS, Stem, traitement du
langage naturel, TALN, mesures de similarité, similarité¢ sémantique, espace vectoriel, espace

sémantique, vecteur de contexte.
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Abstract

In the educational field, e-learning has marked its place thanks to its services offered
noting the gain of time, effort and cost. However, the evaluation of this learning is necessary
and its automation is more appreciated. In this work, we are interested in the automatic
evaluation of short answers in natural language because they reflect impartially the degree of
mastery of learning. We propose a method of designing a system for automatic evaluation of
short answers adapted to the Arabic language based on the vectorial approach allowing to
construct a semantic space of the words and to propose several models of calculation of
semantic similarity by using this semantic space. We adopt natural language processing
techniques including the stemming approach. A hybridization with syntactic measurements as
well as with measures developed around Word embedding is made. This gave even better

results.

Keywords: automatic short answer grading, ASAGS, Stem, natural language processing,
NLP, similarity measurements, semantic similarity, vector space, semantic space, context

vector
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

Chapitre 1 : Contexte et problématique

1.1. Introduction générale

1.2. Problématique

1.3.  Objectifs du travail

1.4. Importance de notre travail

1.5. Champs de notre travail et limites

1.6. Structure du mémoire

1.1 Introduction générale

L’évaluation est I’étape la plus importante dans la démarche d’un projet dans tous les
domaines. Cette importance est due a son efficacité afin de mesurer la qualité du travail fait,
mettre des perspectives d’amélioration et les appliquer si nécessaire, valoriser le travail,
déterminer les avantages / inconvénients des actions prises pour les adapter / éviter dans le

futur ainsi que la prise de décision.

Dans le domaine éducatif, I’évaluation garde son réle essentiel dans le cursus des
étudiants. Néanmoins, cette tiche présente une charge contraignante pour les enseignants en
termes de temps, de concentration et de précision. Pour cela les chercheurs se sont focalisés
sur le domaine de 1‘évaluation afin d’automatiser cette tiche et par la suite améliorer la
performance de 1’apprentissage des étudiants, ainsi que la réduction de la charge des
enseignants et enfin intégrer la culture d'évaluation au travail quotidien des apprenants dans

un environnement du e-Learning.

Des systémes d’évaluation automatique des réponses courtes (2 travers des examens

écrits) sont en pratique dans le domaine de l'enseignement -particuliérement 1’enseignement
pratiq gn p gn
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

en ligne-depuis de nombreuses années. Toutefois, cela est confiné autour des questions
comme celles a choix multiple (QCM) ou a réponses vrai/faux que les recherches ont jugé
comme insuffisantes car elles ne permettent pas de saisir les multiples aspects des
connaissances acquises, comme le raisonnement et l'auto-explication. En revanche, les
questions a réponses courtes qui nécessitent des réponses données par les examinés en
langage naturel ont été jugées plus efficaces pour évaluer les connaissances acquises par les

apprenants.

Cependant, la réalisation d’un systéme d’évaluation automatique pour les réponses
courtes noté ASAGS (pour Automatic Short Answer Grading System) qui traite les réponses
dans la langue arabe présente un défi en raison de sa complexité vis-a-vis du coté
morphologique' et sémantique? ainsi que la variation linguistique® et la nature subjective* de

I’évaluation.

En outre, le type de question a un impact important sur la réponse. Chaque question

nécessite un type précis de réponse. Nous nous intéressons aux questions a réponses

ouvertes’. La catégorie des réponses ouvertes permet de recueillir des réponses qualitatives et
la plupart du temps riches en informations ce qui signifie sa complexité. Les questions a

réponses courtes font partie des questions ouvertes qui regroupent aussi les essais :

= Les essais :

Ce type est caractérisé par la longueur et la profondeur des idées présentées. En
raison du nombre limité de mots autorisés, les idées dans un court essai devraient €tre
présentées clairement et succinctement. Un court essai devrait étre d'environ cinq cents
mots. Il est censé répondre a une question ou un argument. S'il s'agit d'un débat, une
déclaration de theése claire devrait étre fournie pour montrer la partie prise dans
l'argumentation et les arguments attendus a soulever. Les courts essais présentent
souvent des opinions ou des opinions individuelles. Les idées sont présentées

superficiellement puisque la durée de 1'essai est limitée. [6]

! La morphologie est I'étude de la formation des mots et de leurs variations. Autrement, c’est le regroupement
de différents mots a travers leurs parties, comme les suffixes, préfixes, radicaux

2 1a sémantique lexicale est I'étude du sens des mots -ou plut6t des morphémes- d'une langue donnée.
3 Une réponse donnée pourrait étre articulée de différentes fagons qui ont tous le méme sens.
4 Une question peut avoir de multiples réponses possibles.

> Une question ouverte est une question pour laquelle il n’y a pas de réponses préétablies proposées au
répondant, celui-ci est donc entiérement libre dans sa réponse.[59]

e e ]
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

= Les réponses courtes :

Les réponses courtes sont caractérisées par les critéres suivants:

- La question doit exiger une réponse donnée en langage naturel,

- La question nécessite une réponse qui rappelle des connaissances externes au
lieu d’exiger que la réponse soit reconnue a l'intérieur de la question elle-méme,

- La longueur de la réponse devrait étre approximativement entre une phrase et un
paragraphe (100 mots au maximum),

- L'évaluation des réponses doit se concentrer sur le contenu plut6t que sur le style
d'écriture (style de réponse),

- Une réponse courte doit étre précise et objective. Elle doit &tre relative aux

concepts introduits en question.

De plus, les réponses courtes s’appuient fortement sur la similitude sémantique des deux
réponses a évaluer, celle de ’étudiant et celle de ’enseignant, constituant le modéle de
réponse correcte. Dans ce dernier cas, les humains sont en mesure de juger facilement si un
des concepts sont liés les uns aux autres. Par contre, la machine confronte un probléme
lorsque 1’étudiant utilise un mot synonyme au cours de sa réponse (au cas ou ils oublient la
réponse cible et utilise leur alternative des mots dans la réponse qui seront différents de la
réponse modele). Contrairement aux essais, les réponses courtes nécessitent la présence d’une

réponse modele dans un systéme d’évaluation automatique.

1.2 Problématique

Le concept principal des ASAGS consiste a avoir une réponse modéle/type (RM)
donnée par I’enseignant et une réponse de 1’étudiant dans un examen sous certaines
conditions. Ces réponses doivent étre en langage naturel. Ensuite, une valeur de similitude est
calculée en appliquant les mesures de similarité sur les deux réponses. Cette valeur est enfin
convertie en note sur un baréme donné en introduisant une technique de passage de la

similarité au score.

En outre, pour conforter la nécessité des ASAGS, il faut prendre en considération les

difficultés que les enseignants affrontent au quotidien comme la fatigue, la concentration, la
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

précision dans la notation (donner 2, 4.75, 3.5,...pour une réponse sur 5 points de baréme)
ainsi que les formes d’écriture manuscrite (écriture illisible) qui peuvent engendrer une
mauvaise évaluation de 1’étudiant. En revanche, les recherches s’accordent a dire que tous les
types d’approches qui existent jusqu'a maintenant n’arrivent pas encore a donner de meilleurs

résultats.

D’autre part, la plupart des ASAGS existants traitent de 1’anglais. De plus, I'arabe est
une langue assez répandue, parlée par plus de 300 millions de personnes a travers le monde.
Du point de vue du langage naturel, la langue arabe se caractérise par une ambiguité élevée et
une morphologie riche et complexe sans oublier le manque considérable de ressources
linguistiques : corpus arabes, lexiques et dictionnaires, outils de traitement NLP... Tous ces
aspects repoussent et découragent le progrés de la recherche dans la branche de 1’évaluation
automatique des réponses courtes en langue arabe. C’est pour cela, peu de travaux ont été

réalisés dans ce contexte.

1.3 Objectifs du travail

Le travail réalisé dans le cadre de ce projet de fin d’étude consiste a :

v Etudier les diverses techniques et systémes d’évaluation automatiques des réponses
courtes,

v Etudier plusieurs approches de mesures de similarité dans le contexte de 1’évaluation
automatique,

v Construire un systéme d’évaluation automatique qui est sensé étre capable & donner
une évaluation (note) approximativement proche a celle donnée par I’expert humain
(enseignant),

v Faire une hybridation avec des mesures syntaxiques sémantiques développées par
deux autres PFEs dans le méme projet de systéme d’évaluation automatique.

v' Evaluer la précision (exactitude) du systéme construit en se basant sur des stratégies

d’évaluation utilisant des datasets.
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

1.4 TImportance de notre travail

Dans le cadre de ce travail, nous visons a apporter un plus a ce qui a ¢té déja fait.
Autrement dit: réaliser un systéme d’évaluation automatique des réponses courtes qui
introduit le concept de similarité sémantique (le sens des phrases), et particuliérement, un
systtme de traitement de la langue arabe. Pour cela, nous devons adapter des techniques

existantes dans le domaine du traitement automatique du langage naturel (NLP).

D’une part, comme mentionné précédemment, la langue arabe souffre du manque de
ressources linguistiques (notamment le WordNet! arabe qui manque de richesse par rapport a
son homologue anglais ainsi que les dictionnaires arabe en ligne). Par conséquent, nous
sommes limités a certaines méthodes, mais aussi nous nous adaptons avec le peu d’outils NLP
disponibles sur le net bien qu’ils ne sont pas vraiment performants. Ce dernier nous a motivé a
réaliser notre propre outil NLP (Natural Language Processing), un plus a d’autres travaux

futurs.

D’autre part, les ASAGS réduisent considérablement le besoin d’implication humaine.
Cela a un impact important sur le domaine de 1’éducation, ce qui facilite ainsi une partie de la

charge de I’enseignant, améliore ses performances et détermine si ses objectifs ont été atteints.

Parmi les avantages de l'automatisation du marquage, mentionnons les économies de
temps et de coiits, ainsi que la réduction des erreurs et des injustices attribuables aux préjugés

humains, a I'épuisement ou au manque de cohérence [1].

En effet, ce travail est généralisable c'est-a-dire qu’on peut 1’adapter pour n’importe
quelle autre langue qui est dans les mémes circonstances que celle de 1’arabe (il faut juste

avoir les données nécessaires que nous évoquerons dans les prochains chapitres).

1.5 Champs de notre travail et limites

= Ce travail est affilié au traitement automatique du langage naturel (TALN), qui est un

domaine multidisciplinaire impliquant la linguistique, 1’apprentissage automatique et

! WordNet est une base de données de I’anglais regroupant des unités lexicales selon leurs relations

sémantiques et lexicales.
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Chapitre 1 : Contexte et problématique

donc l'intelligence artificielle. De plus, nous nous intéressons au domaine éducatif qui
constitue la base du savoir et de la moralisation,

= Ce systéme exige la disponibilité d’une réponse modéle (réponse de référence),

= Les réponses doivent étre saisisses par clavier,

® La disponibilité d’un corpus lié au domaine de la recherche ainsi qu’un stemmer de
traitement du texte arabe est nécessaire dans notre démarche,

= Le systéme développé est dédié pour I’évaluation sur la langue arabe.

1.6 Structure du mémoire

Ce mémoire est divisé en quatre chapitres principaux :

= Chapitre 1 : Contexte et problématique,

= Chapitre 2 : Etat de I’art traitant des outils d’évaluation automatique des réponses
courtes, des mesures de similarité et des travaux connexes,

=  Chapitre 3 : Conception du Systéme d’évaluation automatique des réponses courte et
développement de I’approche méthodologique et des modéles de calcul de similarité,

® Chapitre 4 : Résultat expérimentaux et évaluation du systéme,

= En fin, une conclusion et des perspectives.
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La phase élémentaire dans ’initiation d’une étude ou d’une recherche commence par
I’état de I’art sur le sujet abordé. Cela consiste a reformuler toutes les connaissances acquises
ainsi que les travaux déja faits sur la méme thématique. Cette étape présente la base de prise

de décision concernant la méthode et la technique adaptées dans cette recherche.

Dans ce chapitre nous allons entamer le fonctionnement global des ASAGS, les
approches d’évaluation automatique de réponses courtes particuliérement celles qui traitent
I’arabe, les approches de similarité existantes en général et précisément celles de la similarité
sémantique, les outils et ressources NLP existants et disponibles en ligne ainsi que les travaux

conmnexes.

2.1 Fonctionnement global des ASAGS

2.1.1 Principe

Le principe du fonctionnement d’un ASAGS repose sur un ensemble de processus. Ce
systeme doit avoir la question a poser bien formulée, claire et dans un contexte précis d’un
examen réel convenable aux conditions disant ordinaires. De plus, une réponse modéle et sa
note données par 1’expert du domaine (I’enseignant) sont indispensables comme données de
base pour le fonctionnement d’un ASAGS. Ensuite, 1’utilisateur/étudiant saisie sa réponse qui
doit répondre aux critéres de la réponse courte cités précédemment. Pa la suite, le systéme
évalue cette réponse en calculant la similarité entre elle et les données de base en utilisant les
outils et ressources NLP, puis il convertie cette similarité en un score (note) selon le baréme

donnée et enfin renvoie ce résultat a ’utilisateur.

2.1.2 Processus principaux des ASAGS

Dans la littérature, S. Burrows et al. [2] ont proposé un pipeline de développement de
systtme ASAG représenté par 6 artefacts (rectangles) et 5 processus (ovales) « Voir Figure
2.1.».
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(1) 2 3 4 {5)
Création du Construction Modéle
R _
. [ Data set 1 [ du Modéle ] { Evaluation ] [d *évaluation ] O
" / \ . / \ o / \ . / \ . / \ .
Texte traité Modéles Notes générés

Epreuve Data sets et statistiques d’évaluation par le systéme Efficacité
g:m:‘r‘: :;:n‘:::-;u“ : I“‘m‘ ’”_ /VB {0 Adeds d.‘ecisinn: +  Notel Acc=0.3
R+ Une qucstion 1e “/DT '/",'7'\, v Note2
nefuy‘muneu-punu “* Papier < /NN
;?\:::;x:;m ¥ () Listad=concapts:

1.Longusur

RE, ; Cestune question Rouge-N= ... 2.Focus
faméenicesstans une
sepénsetente Rouge-L=_.. 31_ SO::\'erme
RE; sJenesaispas, Rouge-W= ___ b LN AT

Figure 2.1 Pipeline de développement de systéme ASAG [2].

Les modules du fonctionnement d’un ASAG sont relatifs les uns aux autres :

1) Création du dataset :

Cette étape nécessite de faire une épreuve (A) (examen, test, interrogation...)
pour plusieurs étudiants (apprenants). Les réponses collectées seront organisées avec
leur réponse modeéle (réponse type) pour chaque question de I’épreuve donnée par
I’examinateur (I’enseignant) ainsi que 1’évaluation manuelle donnée par ce dernier

(notes manuelles). Toutes ces données représentent le dataset (B).

2) Traitement NLP du dataset :

Le dataset (B) passe maintenant par une phase de traitement automatique du
langage naturel NLP vue que les questions de (A) imposent des réponses en langage
naturel. Ce traitement comprend de différentes techniques comme le stemming, la
normalisation, étiquetage morpho-syntaxique (POS : Part-Of-Speech Tagging), calcul
des pondérations (TF, IDF,...)... Un ensemble de texte traité ainsi que des statistiques
(C) résultent.

3) Construction du modeéle d’évaluation :

Cette étape est 1’étape la plus importante dans le fonctionnement d’un ASAG car

elle est la base du calcul de similarité entre la réponse étudiant et la réponse modele.
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4

5)

Les donnees textuelles traitées sont utilisées afin de les transformer en un modéle (ceci
peut exiger des ressources externes). Il existe plusieurs types de représentation du

modele (D) comme le VSM (modéle d’espace vectoriel), les arbres de décisions, ...

L ’évaluation automatique du dataset :

Aprés avoir construit le modéle d’évaluation, il est maintenant possible de
calculer la valeur de similitude entre le couple de réponses (RM, RE). La valeur de
similarité varie dans I’intervalle [0, 1]. Par la suite, cette valeur sera interprétée. Pour

se faire, un passage au score est effectué pour avoir la note automatique finale (E).

L’évaluation du modéle construit :

Dans ce stade, une estimation de la qualitt du modéle construit est
indispensable. Pour se faire, une valeur de précision ou d’exactitude (F) est calculée
comme repere qui refléte cette qualité. Plusieurs méthodes existent déja pour cet
objectif (Coefficient de corrélation de Pearson, ’erreur quadratique RMSE, la

précision...).

2.2 Une vue sur ’historique des ASAG

Il existe plusieurs approches qui traitent le sujet d’évaluation automatique des réponses

courte dont la recherche s’est développée depuis 1996. Steven Burrows et al. dans leur article

[2] ont identifié 35 systémes dans 4 méthodes différentes (représentés dans la Figure 2.2.) :

1995 2000 2005 2010 2015
m 01 o2 03 oa ! 06 07 08 09 10 11 12 13
i i i Fs

Burstein "96 ATM c-rater o Wang 08 > 3 3 Conceptmapping

Automark, 5 ,
WebLAS e eMax Aurto-Assessor| | [CoSeC-DE Information extraction

' auto-marking FreeText Author, PMatch
Thomas "03 . e
: Willow - L Corpus-based methads
Atenea SAMText Mohler "09 Klein 11
[e-Examiner CoMIC-EN Horbach i3] Machine learning
CAM CoMiG HE Madnani ‘13 :
Nielsen ‘08 Hou "1 :
ASAP'12 SAS | Evaluation
e SemEval 13 Task 7

Figure 2.2 Les éres et les tendances du classement automatique des réponses
courtes [2].

Page 10



Chapitre 2: Etat de Part

Les méthodes basées sur le mappage de concepts (Concept Mapping) :

Le principe ici est de considérer les réponses des éléves comme constituées de
plusieurs concepts et de détecter la présence ou 1’absence du concept clé lors du
classement. Cela se fait en parcourant les concepts clé (ceux de la réponse modéle) un
par un dans la réponse étudiant et pour chaque concept trouvé, incrémenter le score.

Cette méthode s’adapte bien avec deux types de question. L’un demande une
solution a un probléme plus une justification. L’autre demande plusieurs explications
au méme probléme.

ATM : Le marqueur de texte automatique ATM (Automatic texte Marker) [3]
décompose les réponses des enseignants et des étudiants dans des listes de concepts
minimaux comprenant pas plus de quelques mots chacune, et compte le nombre de
concepts en commun pour fournir un score d'évaluation. Chaque concept est
essentiellement la plus petite unité possible dans une réponse qui peut étre attribuée un
poids aux fins de classement. Les pondérations sont additionnées pour produire la note
globale.[2]

C-rater : L'évaluateur conceptuel (Concept rater ou C-rater) [4] vise a faire
correspondre autant de concepts de niveau de phrase que possible entre les réponses de
l'enseignant et celles de 1'éléve. L'appariement est basé sur un ensemble de régles et
une représentation canonique des textes utilisant la variation syntaxique, 1'anaphore, la
variation morphologique, les synonymes et la correction orthographique. Plus
précisément, les réponses des enseignants sont entrées dans une phrase distincte pour
chaque concept. Cela simplifie I'évaluation puisque seul un concept est considéré a la
fois lors du classement. Cette technique évite d'avoir recours a une solution indirecte,
telle que diviser la question en plusieurs parties [5] et l'on affirme que cela peut
conduire a une plus grande précision [6] . En outre, le format d'entrée en langage
naturel est avantageux par rapport a d'autres systémes qui nécessitent une expertise et
I'utilisation d'un langage de balisage [7]. [2]

Les méthodes basées sur ’extraction d’information (Information Extraction) :

Le concept de cette méthode est 1’extraction des données a partir des sources

non structurées comme les textes libres, ensuite les mettre sous forme structurée
(arbres d’analyse...). Les méthodes d'extraction d'informations peuvent &tre
considérées comme une série d'opérations de correspondance de modé¢le telles que les

expressions régulieres ou les arbres d'analyse. Dans le cas des systémes des réponses
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courte, chaque réponse est présentée sous forme structuré et par la suite évaluer leurs
dépendances.

Auto-évaluateur: ou Auto-Assessor [8] se concentre sur le classement
(évaluation) des réponses des étudiants a phrase unique sous forme canonique basé sur
la correspondance des coordonnées de sac de mots (BOW) et les synonymes avec
WordNet [9]. Coordonner 1'appariement dans ’ASAG se référe simplement a des
termes individuels correspondant entre les réponses des enseignants et des étudiants.
Dans I’auto-évaluateur, chaque mot qui correspond exactement regoit un point de
crédit, les mots liés a partir du WordNet recoivent un crédit partiel, tandis que le reste
ne recoit pas de crédit.

Les méthodes basées-corpus (Corpus Based Methods) :

Le principe est d’utiliser des propriétés statistiques des corpus, qui sont des
ensembles de textes. Ces méthodes peuvent étre utiles lors de l'interprétation des
synonymes dans les réponses courtes. Alors, afin de limiter les réponses correctes qui
peuvent étre identifiées, utiliser seulement le vocabulaire des réponses modéles.
Ensuite, pour renforcer ce vocabulaire, prendre en considération ses synonymes et
effectuer des traductions en autre langue afin d’éviter les difficultés de la langue
source. C’est dans ce contexte que se situe notre travail.

Les méthodes basées sur I’apprentissage automatique (Machine learning) :

Les systémes d'apprentissage automatique utilisent généralement des données
étiquetées qui sont les réponses modeéles notées ainsi qu’un certain nombre de
mesures extraites du langage naturel (techniques de traitement et similarité) qui sont
ensuite combinées afin d’avoir un score en utilisant un modéle (fonction d’estimation)
de classification ou de régression. Cela peut étre soutenu par une boite a outils
d'apprentissage automatique telle que Weka [10].

Madnani et al. [11] mettent en place un systéme de notation des questions de
compréhension de lecture sur les niveaux de vie (systtme nommé Madnani '13).
Chaque texte comporte trois paragraphes, et les réponses des éléves requiérent
spécifiquement une phrase donnant un résumé global et trois phrases supplémentaires
donnant un résumé de chaque paragraphe. L'approche d'apprentissage automatique
comprend huit caractéristiques (BLEU, ROUGE, mesures concernant différentes

dimensions de la copie de texte, nombre de phrases et nombre de mots de connecteur
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de discours couramment utilisés) en tant qu'entrées dans un classificateur de

régression logistique.[2]

2.3 Les modeles BOW et VSM

Dans la thématique des ASAGS, un modele est défini comme toute représentation qui
permet de mesurer le degré de similitude entre le couple (RM, RE) avec une précision
raisonnable entre le score automatique et celui manuel. Fréquemment dans le domaine de
I’apprentissage automatique, les données textuelles utilisées sont converties en vecteurs. Le
BOW (pour Bag Of Words) est fait dans cet objectif. Le modéle de sac de mots est un moyen
d'extraire des caractéristiques du texte pour les utiliser dans des algorithmes de
I’apprentissage automatique, plus précisément dans le traitement automatique du langage
naturel (TALN).

BOW consiste a extraire les mots uni-gramme (unigram-words) d’un document (du
texte) pour créer une liste (un sac) non ordonnée (sans considérer 1’ordre des mots ni de la
grammaire dans le document source) de ses mots mais en gardant la multiplicité des mots (un
mot peut avoir plusieurs occurrences dans la liste). Une autre maniére pour se faire est de
créer un dictionnaire du vocabulaire du document en gardant la fréquence/occurrence de

chaque mot de ce dictionnaire.

Termel Terme 2 Terme 3 Termen
Document 1 1 1 0 se 0
Document 2 1 0 0 G 1
Document n 0 0 0 —_— 1

TR

Figure 2.3. Exemple de représentation VSM.

Une fois le BOW est construit, une étape de vectorisation est généralement nécessaire.
Ceci se fait en construisant une matrice dont les caractéristiques varient selon le domaine. Un
exemple simple et connue est la création d’une matrice M de taille D*X ou D est I’ensemble

de document et X est la taille du dictionnaire du vocabulaire du corpus (I’ensemble des
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lexémes obtenus des documents). Chaque ligne i de la matrice est une représentation d’un
document du corpus et chaque colonne j est un mot (terme) du dictionnaire tandis que
I’élément M (i,j) représente une valeur binaire indiquant la présence ou I’absence du mot j
dans le document i (1 pour présent et O pour absent) « Figure 2.3.». D’autres exemples de

représentation seront présentés prochainement dans la « section 2.4.2. ».

2.4 Les approches de similarité

i hY
Approches
| de similarité

e

Figure 2.4. Les approches de similarité.

La notion de similarité a été trés tot pergue comme un concept clé en intelligence
artificielle ainsi qu’elle intervient dans plusieurs de ses domaines: 1’apprentissage
automatique, la recherche d’information, la détection de fraudes (I'empreinte digitale),

la détection du plagiat, la traduction automatique des corpus, le résumé de texte...

Il existe trois catégories principales des approches de similarité (voir Figure 2.4.) :
1. Similarité syntaxique (String-based similarity).
2. Similarité sémantique (Semantic similarity).

3. Similarité hybride (hybrid similarity)
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2.4.1 Similarité syntaxique

Similarité

Syntaxique

N\

Basé-Caractére

PoLes

5 Ngram s ; Jaro-

! v Winkler
| Needleman- || Smith-

. Wunsch || Waterman

Basé-Terme

N

f Jaccﬁrd » fuclf&eén
\ Similasity ;¢ Distance

Block | | Matching

Figure 2.5. Mesures de similarité syntaxique.

En mathématiques et en informatique, une mesure permettant de comparer des

documents textuels, consiste & comparer des chaines de caractéres. C'est une métrique qui

mesure la similarité ou la dis-similarité entre deux chaines de caractéres. Par exemple, les

chaines de caractéres "voiture" et "voiturier" peuvent étre considérées comme similaires,

d’autre part, “*voiture’’ et ‘’véhicule’’ ne le sont pas. Une telle mesure sur les chaines de

caracteres fournit une valeur obtenue algorithmiquement [12]. « Figure 2.5.» montre les

mesures de similarité syntaxique.

Parmi ses mesures, sept entre elles sont basées sur des caractéres tandis que les autres

sont des mesures de distance basée sur les termes. Parmi ces mesures nous présentons :

® Indice de Jaccard: L'indice de Jaccard (ou coefficient de Jaccard) est le rapport entre

le cardinal (la taille) de l'intersection des ensembles considérés et le cardinal de

I'union des ensembles [13]. Il permet d'évaluer la similarité entre les ensembles. Soit

deux ensembles A et B, l'indice est :

m

Page 15



Chapitre 2: Etat de I’art

J(4,B) = oo

(AuB)

Distance euclidienne : La distance euclidienne calcule la similarité entre deux

documents dl et d2 comme la distance entre leurs représentations vectorielles

ramenées a un seul point [12].

SiMeyclidienne = \/ 2?:1((11: —dz2;)

Ot n est le nombre total de termes représentés, i.e. la taille des vecteurs.

Cosinus : La similarité cosinus est fréquemment utilisée [14] en tant que mesure de
ressemblance entre deux documents d1 et d2. Il s'agit de calculer le cosinus de l'angle
entre les représentations vectorielles des documents a comparer. La similarité obtenue
simcosinus(d1,d2) € [0; 1] [12].

—.—

“ _ di d2
SiMcosinys =

—
lld1 || lldz|i

Indice de Dice : L'indice de Dice mesure la similarité entre deux documents d1 et d2

en se basant sur le nombre de termes communs a d1 et d2 [12].

2 Nc

Sthaice = YT N2

Ou Nc est le nombre de termes communs a d1 et d2, et N1 (resp. N2) est le
nombre de termes de d1 (resp. d2).

Coefficient de corrélation de Pearson : Le coefficient de corrélation de Pearson

calcule la similarité entre deux documents d1 et d2 comme le cosinus de 1'angle entre
leurs représentations vectorielles centrées-réduites. La similarité obtenue
simpearson(dl; d2) € [-1; 1] [12].

SitMpearson(d1, d2) = SiM oginys (41— d1 ,d2 — d2)

D’ou d1 (resp.d2) représente la moyenne de d1 (resp. d2).
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2.4.2 Similarité sémantique

Approches
Sémantiques

Basée - Corpus Basée -Connaissance

Figure 2.6. 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! (Figure
2.7.), antonymie, ou troponymie? entre eux [12]. Dans cette approche, des ressources NLP

sont indispensables.

Figure 2.7. Exemple d’hyponymie.

Dans la littérature, Nous distinguons deux types de similarité sémantique ( voir Figure

26.):

! Relation sémantique hiérarchique d'un lexéme a un autre selon laquelle I'extension du premier terme est incluse
dans l'extension du second. Le premier terme est dit hyponyme de l'autre. Haut-de-forme est un hyponyme de
chapeau et chapeau est un hyponyme de coiffure.

2 Relation sémantique entre deux verbes, 'un décrivant de maniére plus précise l'action de l'autre. Le premier
verbe est dit troponyme du second.
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1) L’approche statistique (corpus-based)

| cisa

—

—B_asée—Corpust '

——— SOCPMI

. DISCO1 |

. piscoy |

Figure 2.8. Les mesures de I’approche Basée-Corpus.

Les mesures basées sur des corpus ne nécessitent pas la compréhension du vocabulaire
ou de la grammaire de la langue d'un texte. « Figure 2.8. » montre les mesures basée-corpus.

Toutefois, la similarité basée sur le corpus est une mesure de similarité sémantique
statistique qui détermine la similarité entre les mots en fonction de l'information obtenue d’un
corpus volumineux .Elle consiste a crée un espace sémantique a partir des cooccurrences de
mots. Une matrice mot a mot est formée dont chaque élément de la matrice est la force
d'association entre le mot représenté par la ligne et le mot représenté par la colonne. Les
valeurs matricielles sont accumulées en pondérant la cooccurrence de maniére inversement
proportionnelle a la distance de focalisation du mot. Les mots voisins les plus proches sont
considérés comme reflétant davantage la sémantique du mot cible et sont donc pondérés plus
haut c'est-a-dire attribuer une importance [15]. Les mots sont représentés par des vecteurs

sémantique d’ou la notion d’espace vectoriel VSM (Vector Space Model).

Le modéle VSM vise a convertir I’ensemble des textes du corpus du format textuel en
format numérique. Ceci se fait en construisant une matrice des fréquences des termes

exhaustifs du corpus (vocabulaire du BOW).
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Dans I’approche sémantique, chaque ligne de la matrice représente le vecteur de
contexte du terme par rapport a son apparition autour du reste des termes. Cependant, pour
calculer la similarité entre deux mots (terme), il faut récupérer leurs vecteurs de contexte et
puis appliquer une des mesures syntaxique citées précédemment sur ces deux vecteurs. Les

représentations les plus connue dans cette approche sont comme suit :

= HAL (Hyperspace Analogue to Language) :

La méthode construit un espace sémantique a partir des cooccurrences de mots
obtenues d’un corpus volumineux. Une matrice mot & mot est alors formée dont chaque
¢lément de la matrice est la force d'association entre le mot représenté par la ligne et le
mot représenté par la colonne. Au fur et a2 mesure que le texte est analysé, un mot de
mise au point est placé au début d'une fenétre de dix mots qui enregistre quels mots
voisins sont comptés comme co-occurrents. Les valeurs matricielles sont accumulées en
pondérant la cooccurrence de maniére inversement proportionnelle a la distance du mot
de focalisation. Les mots voisins les plus proches sont considérés comme reflétant
davantage la sémantique du mot cible et sont donc pondérés plus haut. HAL enregistre
¢galement les informations de classement des mots en traitant différemment la
cooccurrence selon que le mot voisin est apparu avant ou aprés le mot de mise au point

[16]. « Figure 2.9. » montre un exemple de représentation selon HAL.

Coté droit du i éme terme Cote gauche du i éme terme

o

< <t >

Terme 1l | Terme2 Termen | Terme 1l | Terme2 Terme n
Terme 1 0 15\ vee 32 0 22 - 0
Terme 2 15 0 \ 2 22 0 7
Terme n 32 2. [\ s 0 0 7 0

A

~§

Le terme 2 parait 15 fois sur le coté
droit du terme 1

Figure 2.9. Exemple de représentation vectorielle selon HAL.
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= LSA (Latent Semantic Analysis) :

Document 1 | Document 2 Document n
Termel 15 0 50
Terme 2 3 74 5
Terme n 32 2 12

Figure 2.10. Exemple de représentation vectorielle selon LSA.

Technique de similitude basée sur le Corpus. LSA suppose que les mots qui ont
une signification proche se produiront dans des textes similaires. Une matrice contenant
des nombres de mots par paragraphe (les lignes représentent des mots uniques et des
colonnes représentent chaque paragraphe) est construite a partir d'un grand texte et une
technique mathématique appelée décomposition de valeur singuliére (SVD) est utilisée
pour réduire le nombre de colonnes tout en préservant la similitude Structure entre les
lignes [16]. La différence entre LSA et HAL est que I’espace sémantique construit par
HAL se constitue des mots du corpus tandis que celles de LSA contiennent les
documents (paragraphes) du corpus. De plus, I’idée d’invention d’HAL est venue a
partir de la méthode LSA.

Les mots sont ensuite comparés en prenant le cosinus de I'angle entre les deux
vecteurs formés par deux lignes quelconques (calcul de similarité¢). Un exemple de

VSM est présenté dans « Figure 2.10. » selon LSA.

= COALS (Correlated Occurrence Analogue to Lexical Semantic):

Temmel | Terme 2 ek Terme n
Terme 1 0 15 32
Terme 2 15 0 2
Termen 32 2 0

Figure 2.11. Exemple de représentation vectorielle selon COALS.

La méthode COALS emploie une stratégie de normalisation qui factorise largement

la fréquence lexicale. Le processus commence par la compilation d'une table de
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cooccurrence de la méme maniére que dans HAL, sauf que la distinction gauche / droite est
ignoré de sorte qu'il n'y a qu'une seule colonne pour chaque mot (en sommant les
cooccurrences gauche et droite). Toute fois, COALS emploi aussi une fenétre a quatre
mots voisin comme les mots du méme contexte que le mot en question. Il faut noter que
plus le corpus est de petite taille, plus la fenétre doit avoir une taille importante et vice

versa. Un exemple de VSM est présenté dans « Figure 2.11. » selon COALS.

2)  L’approche topologique (knowledge-based)

Information
o Content

Similarity {

e

T o TS
| Knowledge-
i Based |

Rél_a_te_d;ie,s;

Figure 2.12. Les mesures de I'approche Basé-Connaissance [16].

La similarité basée sur la connaissance est l'une des mesures de similarité sémantique
qui repose sur l'identification du degré de similitude entre les mots en utilisant des
informations dérivées de réseaux sémantiques [16]. Le réseau le plus connue dans le domaine
des linguistiques et de mesures de similarité est bien le WordNet. C’est une base de
données lexicale développée par des linguistes du laboratoire des sciences cognitives de
I'université de Princeton depuis une vingtaine d'années. Son but est de répertorier, classifier et
mettre en relation de diverses manicres le contenu sémantique et lexical de la langue anglaise
[17]. Quelques mesures de la similarité basé-connaissance sont présentées dans la « Figure
2.12. ».
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243 Similarité hybride

Les résultats des recherches faites par les chercheurs concernant la filiére du Machine-
Learning et plus précisément celle de la linguistique ont prouvé que I’application d’une
combinaison de mesures de similarit¢ donne de supérieures valeurs du facteur de corrélation

et donc de meilleurs résultats par rapport a 1’application d’une seule mesure de similarité.

Cette combinaison concerne I’arrangement de deux ou plusieurs mesures de similarité

de la méme approche ou bien un arrangement de mesures d’approches différentes.

2.5 Outils et ressources NLP

Le traitement automatique de la langue naturel est un domaine multidisciplinaire
impliquant la linguistique, I'informatique et l'intelligence artificielle. Il vise a créer des outils

de traitement de la langue naturelle pour diverses applications.

2.5.1 Techniques du traitement linguistique

Les ASAGS fréquemment utilisent les techniques TAL pour faciliter 1’intégration du
langage humain 4 la machine. C’est la base et la partie essentielle que les chercheurs utilisent
pour accomplir leur projet. [2] présente les différentes techniques trouvées dans la littérature

(Figure 5, p21) dont nous présentons quelques unes :

1. Suppression des nombres et chiffres du texte a traiter.

2. Suppression de la ponctuation.

3. Uniformiser la casse (rendre tout le texte en majuscule ou bien en minuscule).

4. La tokenisation signifie la segmentation du texte selon un caractére identifié.
(généralement les espaces simples sont les plus fréquemment utilisés).

S. Part-Of-Speach tagging qui est une méthode qui prend en considération le coté
grammatical et le contexte (Nom, verbe, adjectif...).

6. Le stemming qui consiste & convertir le mot a sa racine ou bien I’élimination des
suffixes, préfixes...

7. La suppression des mots vides ou stop-words (et, ou, avec, pour...).

Correction d'orthographe afin d’éviter les ambiguités et les erreurs de frappes.

%
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2.5.2 Paradigmes de création des ressources

Les recherches et travaux sur la langue arabe qui souffre du manque des ressources
(outils NLP, corpus...) affrontent toujours des départs disant stagnants. De plus, I’arabe

présente un défi a cause de sa complexité [18] ,qu’on cite briévement ci-dessous :

- L’absence de la capitalisation rend 1’identification des noms propres, acronyme,
abréviation, début de phrase difficile.

- L'Arabe est fortement flexionnelle et dérivative, ce qui rend I'analyse morphologique
une tiche trés complexe.

- Les diacritiques (voyelles) sont, la plupart du temps, omis dans le texte arabe, ce qui
rend difficile la déduction du sens du mot et, par conséquent, requiert des régles

morphologiques complexes pour définir et analyser le texte.

Pour cela, les chercheurs illustrent trois paradigmes différents pour la création de

ressources linguistiques :

=  Ressources linguistiques Crowdsourcing:

Le mot Crowdsourcing signifie 1’obtention des données (information) en faisant
appel aux services dun certain nombre de personnes, rémunérées ou non,
géneralement via Internet. Il est utilisé pour produire une ressource rapidement, ne
coute pas chére et relativement satisfaisante. Le processus réel est indépendant de la

langue, 4 condition qu'un nombre suffisant d'utilisateurs de la langue soit disponible.

= Création de ressources a I'aide de la traduction automatique:

Traduire un ensemble de données standard 3 partir de données existants en
langue différente. Ceci est relativement facile et rapide mais potentiellement de

moindre qualité (notamment une existence considérable de fautes et ambiguite).

= Création de ressources linguistiques en utilisant des experts humains:

Cela est établit en adoptant un effort manuel des experts qualifiés de la langue
concernée pour créer une ressource plus chére en termes du temps et du cout mais

effectivement de haute qualité.
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2.5.3 Ressources NLP nécessaires

Un corpus est un ensemble de documents (textes, images, vidéos, etc.) regroupés dans
une optique précise. On peut utiliser des corpus dans plusieurs domaines: études

littéraires, linguistiques, scientifiques...[19].

La branche de la linguistique qui se préoccupe plus spécifiquement des corpus s'appelle
la linguistique de corpus. Elle est liée au développement des systémes informatiques, en

particulier a la constitution de bases de données textuelles.
11 existe deux sources (ensembles) de données :

a) Corpus d’apprentissage :

11 sert & retirer un modeéle ou un classement 4 partir d'un nombre suffisant
d'information. Concernant la langue arabe, une variété de corpus est disponible en
ligne. Wajdi Zaghouani [20] a détaillé dans son article tout les corpus arabe
existants pour des finalités d’avancement dans le domaine du traitement du
langage naturel.

b) Dataset (jeux de données):

Ou encore le corpus de test sert a vérifier la qualité de 1'apprentissage a partir
du corpus d'apprentissage. Autrement dit, aprés avoir congue une approche dans
n’importe quelle branche du domaine d’informatique, plus précisément celui de la
linguistique, on doit évaluer sa performance, précision et cohérence. C’est pour

cette raison que les dataset sont congus.

De plus, on peut rajouter une autre ressource qui est I’ensemble de validation. Elle sert a
ajuster les parameétres des données collectées a 1’aide du corpus d’apprentissage afin de tester

les performances du programme/systéme créé.

2.54 Outils NLP

Le traitement automatique du langage naturel (NLP) est la capacité de la machine
(programme) a comprendre le langage humain. Autrement, c’est la transformation du langage
humain en langage machine. Généralement, le NLP nécessite des sources de données

vocabulaire comme lexicon et dictionnaire électronique pour traiter un corpus relatif au
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domaine bien spécifié¢ (économie, sport, religion ...). Sur le net, peu d’outils sont disponibles,
accessibles ou téléchargeable gratuitement. Ci-dessous nous présentons le peu d’outils que

nous avons trouveé :

1) Stemmer

Le stemmer est un outil qui implémente 1’algorithme de stemming. Il peut étre défini
comme une procedure de réduction de tous les mots qui partagent la méme racine a une forme
commune not¢e « forme canonique » [21]. Par exemple: (Jaxiul- Jasivy -Jaziua ) ont une
racine commune : J«=. Ceci est tellement utile, par exemple, pour réduire la taille du
dictionnaire des mots dans un corpus ce qui réduit aussi I’espace nécessaire pour le stockage

de ces données.
Il existe deux types de stemmer :

® Le stem léger (Light-Stemming) : C’est un processus moins complexe, ou le
stemming est arrété sur la suppression des préfixes et des suffixes, sans tenter
d'identifier la racine du mot.

= Le stem lourd (Root-Stemming) : Ce type consiste & supprimer les prefixes et
les suffixes bien connus pour extraire la racine de base d'un mot et 3 identifier le

motif en correspondance avec le mot restant.

Les stemmers disponibles en ligne et gratuitement téléchargeables seront prochainement

entamés dans la section 3.2.2.

2) Ghawas [22]

Le but de cet outil est d’aider principalement les chercheurs de la branche de la
linguistique arabe 4 appliquer des opérations statistiques sur leurs ressources. Il permet
relativement : le calcul de la fréquence du mot ainsi que la fréquence relative, la suppression
des stop-words (mots vides), le choix des normalisations désirées a partir d’une liste de
normalisation prédéfinie... Les résultats de ses taches peuvent étre sauvegardés sous format

CSV ou TXT.

3) Stanford CoreNLP ([23], [24]).

C’est un ensemble d’outils d’analyse et technologiques en langage humain, il traite de

différentes tiches complexes comme la reconnaissance des noms propre, baliser la structure
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des phrases en termes de phrases et de dépendances syntaxiques (Part-Of speach ), effectuer
un stem léger... De méme il est congu pour des finalités NLP et disponible pour plusieurs

langues.

2.6 Revue sur quelques travaux connexes dans le domaine des ASAGS

De nombreux chercheurs s’intéressent au théme de I’évaluation automatique des
réponses courtes et ainsi qu’a la similarité. Chaque approche a ses caractéristiques : langue,

domaine, ressources nécessaires.

2.6.1 Les ASAG n’utilisant pas nécessairement la langue arabe

El Moatez Billah Nagoudi et al. [25] ont construit un systéme pour SemEval 2017
Taskl: similarité sémantique textuelle (Trackl). Le systéme nommé LIM-LIG propose un
modéle d'intégration de mots consacrés 4 la mesure de la similarité sémantique dans les
phrases arabe, L’idée principale est d'exploiter le mot représentations en tant que vecteurs
dans un espace multidimensionnel pour capturer la sémantique et les propriétés syntaxiques
des mots. Les pondérations IDF et Part-of-Speech tagging sont appliquées sur les phrases
examinées a soutenir l'identification des mots qui sont hautement descriptifs dans chaque
phrase. Le systéme LIM-LIG obtient une corrélation de Pearsons de 0.746, qui lui a permis de
se classer en deuxiéme place parmi tous les participants 3 la tiche STS des couples

monolingues arabes organisée dans le cadre de la campagne d'évaluation SemEval 2017.

L’approche LInSTSS proposée par Bojan Furlan et al. [26] présente une méthodologie
pour la création d’un systéme capable & déterminer la similarité sémantique entre deux textes
courts donnés. Cette approche est particuliérement appropriée pour une application dans des
situations ol aucune grande ressource linguistique électronique accessible au public ne peut
étre trouvée pour la langue désirée ce qui rend LInSTSS indépendante de la langue. LInSTSS
est adaptée a la langue serbe afin d’évaluer et analyser les résultats obtenues en appliquant
cette approche. Le systéme a marqué 76.6 d’exactitude et 82.93 de précision , qui sont jugées

meilleures en les comparant avec d’autres méthodes STS.
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L’outil SimAll présenté par Wael H. Gomaa et Aly A. Fahmi [27] combine les
fonctionnalités de différente approche dans un seul outil. Différents types de modules de
prétraitement, de méthodes de fusion et de niveaux de similarité sont inclus. Elle prend en

charge les langues arabe et anglaise.

Mihalcea et al. [28] ont proposé une méthode pour mesurer la similarité sémantique de
deux textes courts (phrases ou paragraphes) en utilisant des mesures basées sur le corpus et
fondées sur la connaissance de la similarité des mots. Pour chaque mot du texte, cette
méthode identifie la meilleure correspondance du texte opposé et l'inclut ensuite dans la
mesure globale de la similarité sémantique. Cette approche donne un score de mesure F éleve,
mais elle est exigeante en termes de calcul et nécessite l'utilisation d'un modéle de données de
mots. Islam et Inkpen [29] ont amélioré la mesure de similarité en combinant un algorithme
d'appariement de chaines modifié avec une mesure basée sur le corpus de similarité
sémantique. La similarité sémantique joue également un rble important dans la
reconnaissance de l'implication textuelle (RTE pour Recognizing Textual Entailment) et

partage de nombreuses caractéristiques avec celle-ci.[26]

Mohamed A. Zahran et al. [30] ont comparé les différentes techniques pour construire
des représentations spatiales vectorisées pour l'arabe et tester par la suite ces modéles via des
¢valuations intrinséques et extrinséques. L'évaluation intrinséque évalue la qualité des
modéles a l'aide d'un ensemble de données sémantiques et syntaxiques de référence, tandis
que I'évaluation extrinséque évalue la qualité des modéles en fonction de leur impact sur deux
applications de traitement du langage naturel: recherche d'information et notation 3 réponse
courte. Enfin, les auteurs cartographient I'espace vectoriel arabe avec 'homologue anglais en
utilisant le réseau neuronal de régression d'erreur Cosinus et montrent qu'il surpasse les

réseaux neuronaux de régression d'erreur quadratique moyenne standard dans cette tiche.

2.6.2 Les enjeux de la langue arabe dans le contexte de 1’évaluation

automatique [31]

La langue arabe est parlée et écrite par plus de 300 millions de personnes dans plus de
vingt pays du monde entier. L'application des tAches de NLP (Natural Language Processing)

en général et dans I'évaluation automatique des réponses courtes en particulier est trés
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difficile en langue arabe. La langue arabe a beaucoup de caractéristiques, qui sont considérées

comme des enjeux (défis) a soulever pour 1’évaluation automatique :

Le premier enjen est qu'il existe trois types de langue arabe, connus sous le nom de
classique, moderne et familier. L'arabe classique, qui est utilisé dans le Coran, est plus
complexe dans sa grammaire et son vocabulaire que I'arabe moderne. Il a un grand nombre de
signes diacritiques qui facilitent la prononciation et la détection des mots dans leurs cas
grammaticaux. Le deuxiéme type est 1'arabe moderne, tous les signes diacritiques ont été omis
pour faciliter et accélérer le processus de lecture et d'écriture. Ce type est considéré comme la
langue officielle des pays arabes et est utilisé dans la langue de tous les jours, dans 1'éducation
et dans les médias. Habituellement, les recherches arabes basées sur l'arabe utilisent 1'arabe
moderne. En arabe parlé (dit aussi familier), qui est le troisiéme type, la grammaire et le
vocabulaire sont moins sophistiqués par rapport a I'arabe moderne. Cependant, la plupart des
gens l'utilisent dans leurs conversations quotidiennes et dans des lettres écrites de maniére
informelle en raison de sa simplicité. Les arabes font beaucoup d'erreurs dans la grammaire

quand ils utilisent l'arabe moderne et ils mélangent entre I'arabe moderne et I’arabe familier.

Le deuxiéme enjeu est 1a morphologie arabe. La langue arabe est complexe en raison de
la variation morphologique. La forme des lettres change en fonction de leur position dans le
mot. De plus, le mot peut étre constitué de préfixes, de lemmes et de suffixes dans des

combinaisons différentes, ce qui aboutit 4 une morphologie trés compliquée.

Le troisiéme enjeu est la capitalisation. La langue arabe ne supporte pas la capitalisation
de noms propres tels que les noms de pays, les noms de personnes. Considérant que, dans les
langues latines, ceux-ci commencent par une lettre majuscule. L'évaluation automatique

arabe peut ne pas reconnaitre ces entités nommées, ce qui augmente la difficulté de détecter

de tels noms dans les réponses en arabe.

Le dernier défi et que nous considérons le plus important est celui lié au manque de
ressources linguistiques (outils NLP, Corpus, Datasets, ...). Généralement, il y a une
limitation sur le nombre de ressources linguistiques arabes, qui sont disponibles gratuitement
a des fins de recherche. Plus récemment, un certain nombre de corpus arabes ont été

développés; Cependant, peu d'amélioration globale de la situation globale a été observée [32].

Les defis précédents doivent étre résolus lors de la construction d'un systéme pour

I’évaluation automatique des réponses courtes. Nous les reprenons dans la discussion des

———————____——___'—'——_——-———_-——-———-—-_—_—____
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travaux de similarité utilisant la langue arabe dans la «section 2.6.3 ». Ces travaux ne
concernent pas directement 1’évaluation automatique des réponses courtes mais nous donnent
des indications sur I’utilisation de mesures de similarité dans le contexte de la langue arabe et

nous permettent de confirmer ou d’infirmer certains résultats ou constatations.

2.6.3 Les travaux sur la similarité de textes utilisant la langue arabe [31]

1) Concernant les similarités syntaxiques :

Pour la langue arabe, de nombreux chercheurs ont utilisé l'algorithme de distance de
Levenshtein dont [33] a utilisé pour développer l'outil de vérification orthographique pour les
mots arabes. Cependant, Levenshtein ne donne pas de résultats précis lorsqu'il est appliqué

sur la langue arabe selon les auteurs.

Le travail de [33] a utilisé une méthode N-gram pour convertir un mot en une suite de
N-grammes et l'appliquer dans le contexte des systémes de recherche textuelle arabes. L'étude
indique que I'approche N-gram ne semble pas fournir une approche efficace dans le contexte
arabe. [34] a étudié les différentes mesures de similarité syntaxiques dans la recherche
d'information arabe et la mesure de similarité Cosinus (appelée souvent Cosine) est la
meilleure mesure par rapport 4 d'autres mesures: coefficient de Dice, coefficient de Jaccard,
coefficient de similarité d'inclusion, Mesure du coefficient de chevauchement, mesure de

distance euclidienne et mesure de distance de Manhattan.

[35] ont congu un thésaurus arabe automatique en utilisant la similarité terme-terme. Ils
ont comparé la mesure de similarité de Jaccard avec d'autres mesures telles que Cosine et
Dice. Les résultats indiquent que les mesures de similarité de Jaccard et de Dice ont la méme
performance, alors que le Cosinus est 1égérement plus efficace que les mesures de Jaccard et
de Dice.

2) Similarités sémantiques

L'arabe est une langue mal adaptée pour les approches basées sur les corpus par rapport
a l'anglais, car il y a un manque de données, ce qui affecte négativement la recherche sur les
approches sémantiques basées sur les corpus en arabe. [36] ont passé en revue quatorze
corpus arabes et les ont catégorisés par leur langue cible, objet, date du texte, lieu, domaine de
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texte, représentativité, mode de texte, taille. Plusieurs de ces corpus ne fournissent aucune
information concernant la période couverte par les textes. De plus, pour tous les corpus, les
textes constitutifs ne sont pas classés en fonction de leurs dates ou de la période a laquelle ils
appartiennent; il y a donc une limite  I'utilisabilité du corpus et une difficulté a comparer les

langues utilisées a différentes périodes, et a observer comment la langue arabe a évolué.

Pour les approches basées sur la connaissance, WordNet est utilisé dans divers
domaines tels que la recherche d'information et la similarité sémantique, En raison du succés
de WordNet dans les applications en anglais, plusieurs projets sont actuellement menés pour
développer WordNet pour d'autres langues. WordNet arabe (AWN) a été développé en
utilisant la méme méthodologie qu'EuroWordNet. Il se compose de 11 270 synsets et contient
23 496 expressions arabes (mots et multi-mots). Les principales limitations de 'AWN actuel
sont un manque d'informations et de concepts par rapport 4 WordNet en anglais, et quelques
relations sémantiques entre les synsets. De nombreux concepts arabes n'ont pas été inclus
dans la base de données AWN. Cette limitation constitue un obstacle majeur a l'utilisation
d'’AWN en tant que source d'approches basées sur la connaissance. AWN pourrait Etre
amelioré et étendu par plusieurs approches différentes, par exemple 'ajout de nouveaux
synsets,...Par conséquent, nous pensons que I’approche de similarité sémantique utilisant
AWN nécessite des recherches supplémentaires afin d'étre plus fiable et plus mire. Nous la
jugeons insuffisante dans le contexte de I’évaluation automatique et c’est pour cette raison

que nous 1’avons écarté momentanément de nos travaux.

2.6.4 Les travaux connexes a notre recherche utilisant la langue arabe [31]

Les travaux que nous menons dans le cadre d’une approche hybride permettent de
combiner plusieurs approches syntaxiques et sémantiques (particuliérement basés sur le
corpus). Dans ce contexte, notre travail est connexe aux travaux menés par Gomaa & al.
[371[38]. Les auteurs ont utilisé des mesures de similarité syntaxiques et des mesures basées
sur le corpus pour développer leur systéme de notation a réponse courte. Ils ont testé les
mesures sur le dataset (GOMAA dataset) qu’ils ont construit eux-mémes. Leurs résultats ont
montré que les meilleures valeurs de corrélation obtenues en utilisant des mesures syntaxiques
ont €té obtenues en utilisant respectivement les approches de distance de n-gramme et de
distance de Manhattan. Dans la deuxiéme étape, ils ont mesuré la similarité en utilisant des

2
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mesures de similarité basées sur le corpus [39]: DISCO1 (Calcule la similarité du premier
ordre entre deux mots basés sur leurs ensembles de collocation) et DISCO2 (Calcule la
similarité du second ordre entre deux mots basés sur leurs ensembles de distribution des mots
similaires). Les résultats ont montré que DISCOI atteint des valeurs de corrélation plus
efficaces. Dans la troisiéme étape, la similarité a été évaluée en combinant des mesures basées
sur la syntaxe et le corpus. La meilleure valeur de corrélation a été obtenue en mélangeant n-
gramme avec les techniques de similarité DISCO1. En utilisant le SemEval Dataset nous
allons avoir une indication sur la généralisation de nos approches dans des domaines connexes

en les comparant aux résultats de la compétition 2017 fournis dans [40].

Le travail de [41] et [42] sont tous aussi intéressants en considérant leurs résultats par
rapport a une approche basée sur le calcul vectoriel et les word Embedding. [41] ont évalué
leur approche sur Gomaa dataset alors que [42] a obtenu le 2¢™¢ meilleur score du SemEval
2017 d’ou I’intérét que nous portons pour ces travaux utilisant les mémes datasets que nous.
En considérant ces travaux nous tentons d’améliorer les résultats obtenus dans les différentes
ctapes (syntaxiques et sémantiques) ensuite atteindre une meilleure hybridation en termes de

maximisation du coefficient de Pearson et de minimisation de 1’erreur quadratique.

2.7 Conclusion

La correction automatique des réponses courtes comme nous venons de voir est un
domaine dont les racines sont ancrées et emmélées avec pleins d’autres domaines tels que le
traitement automatique de la langue, le calcul de similarité et I’évaluation automatique. Cet
aspect multidisciplinaire offre une multitude d’axes de travail pour traiter le sujet. Dans le
prochain chapitre nous exposerons la méthodologie que nous avons suivie dans notre travail et

les techniques auxquelles nous avons eu recours.
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Chapitre 3 : Systéme d’évaluation

automatique des réponses courtes

3.1.
3.2

3.3.

3.4.
3.5.

Meéthodologie
Construction de I’espace sémantique
3.2.1. Acquisition du corpus
3.2.2. Prétraitement du corpus
3.2.3. Traitement du corpus
3.24. Post traitement du corpus
Modeles du calcul de similarité sémantique entre deux réponses
courtes
3.3.1. Le mode¢le somme-vecteurs (SV)
3.3.2. Le modele calcul-matriciel (CM)
3.3.3. Hybridation
Passage au score

Conclusion

Apres avoir présenté une vue globale sur I’existant dans le domaine des ASAGS, nous

entamons notre approche étape par étape en détaillant chacune d’elles avec des exemples

illustratifs pour mieux visualiser la démarche. Ceci est fait en se basant sur les connaissances

acquises de I’étude précédente (chapitre 2).
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3.1 Meéthodologie

Dans ce qui suit, nous allons résumer les grandes lignes (visualisées au niveau de la

Figure 3.1.) par les points suivants :

v" Etape 1 : Création de I’espace sémantique

= Acquisition du corpus: Dans cette phase, il s’agit de collecter plusieurs corpus

arabe, et effectuer une analyse afin de choisir les plus performants en termes de

qualité, de volume et de domaine d’étude.

® Prétraitement du corpus : Pour traiter le corpus, nous appliquons des techniques du

traitement du langage naturel dont nous analysons plusieurs stemmer dédiés pour
le traitement de la langue arabe et par la suite choisir le plus convenable.

= Traitement du corpus : Dans cette étape, nous générons notre espace sémantique

selon la démarche détaillée ultérieurement.

® Post traitement du corpus: Ici nous générons des valeurs représentant la

spécificité! ou I’importance des mots du corpus.

v" Etape 2 : Modeéle de calcul de similarité
Nous présentons les deux modéles adaptés pour le calcul de similarité
sémantique qui sont: le modéle somme-vecteurs, le modéle calcul-matriciel et

I’hybridation des deux modéles.

v" Etape 3 : Passage au score
Apres avoir calculé la similarité, nous passons au score/note automatique en

utilisant le classifieur non supervisé k-means.

La spécificité d'un terme est la quantité d'informations spécifiques au domaine contenues dans le terme.
Certains termes contiennent une quantité relativement importante d'informations de domaine et d'autres une
quantité relativement faible d'informations de domaine [60].

%——
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j

1. Création de il 2. Modéle de calcul 3. Passage au score
I'espace sémantique de similarité '
* Aquisition du corpus * Somme-Vecteurs . i
e Prétraitement du corpus * Calcul-Matriciel 1 S
* Traitement du corpus * Une hybridation des
* Post traitement du deux modéles.
corpus 1

Figure 3.1. Schéma des étapes principales

Afin d’arriver a de meilleurs résultats, nous avons intégré des résultats de deux autres

thémes qui se déroulent sur la méme thématique :

e L’évaluation automatique des réponses courtes pour le E-learning' en utilisant
les Word Embeddings: Application a la langue arabe.
® Mesures de similarité syntaxique pour un systéme d’évaluation automatique

des réponses courtes : Application a la langue arabe.

Y pe e-learning -ou apprentissage en ligne- est une méthode d’apprentissage qui repose sur la mise en

disposition des ressources pédagogiques a travers un support électronique.

e e e ey
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T Acquisition du corpus

' T Prétraitement du corpus

Figure 3.2. Phases de création de 'espace sémantique

3.2 Construction de ’espace sémantique

Cette partie présente en détail la premiére étape de la « Figure 3.1. ». Dans la « Figure
3.2.» nous présentons les différentes phases de création de I’espace sémantique Tout
d’abord, I’acquisition et 1’analyse du corpus afin de choisir celui qui convient. Ensuite, la
phase du prétraitement qui consiste & préparer le corpus pour tout usage. La phase du
traitement du corpus comprend 1’application de I’une des approches de similarité dans le but
de construction de I’espace sémantique. En fin, le post traitement du corpus qui prend en

considération I’importance des mots dans le corpus.

3.2.1 Acquisition du corpus

Sur le net, il existe une variété de corpus (gratuit ou commercialisé) dont chacun
d’eux est dédié pour une certaine finalité. Toutefois, nous avons eu l’occasion
d’analyser et de traiter cinq corpus disponibles gratuitement en ligne consacrés a la

recherche dont la description ci-dessous :
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1) CNN Arabic Corpus (2010)!

Ce corpus a été collecté du site web CNN Arabic crnarabic.com, il
comprend 5070 documents texte. Chaque document texte appartient & l'une des
six catégories (Business 836, Divertissement 474, Nouvelle de Moyen-Orient
1462, Science et technologie 526, Sports 762, Nouvelle du monde 1010). Le
corpus contient 2.241.348 (2.2M) mots et 144.460 mots-clés de district apres le

retrait des mots vides [43].

2) BBC Arabic Corpus (2010)*
BBC Arabic corpus a été collecté du site web BBC Arabic bbcarabic.com,
le corpus comprend 4 763 documents texte. Chaque document texte appartient a
l'une des sept catégories (Nouvelles du Moyen-Orient 2356, Nouvelles du
monde 1489, Business et Economie 296, Sports 219, Presse internationale 49,
Science et technologie 232, Art et culture 122). Le corpus contient 1.860.786
mots (1.8M) et 106.733 mots-clés de district aprés le retrait des mots vides [43].

3) Osac Arabic Corpus (2010)!

Le corpus arabe OSAC est collecté a partir de plusieurs sites Web
(aljazeera.net, fatafeat.com, alkawn.net...). Il comprend 22 429 documents texte.
Chaque document texte appartient a 'une des 10 catégories suivantes: économie,
histoire, divertissements, éducation et famille, religion et fatwas, sports, santé,
astronomie, droit, histoires, recettes de cuisine. Le corpus contient environ
18.183.511 (18M) mots et 449.600 mots-clés de district aprés le retrait des mots
vides[43].

4) Al Khaleej Corpus (2004)%[44]
Ce corpus a été réalisé pour des expériences sur théme de l'identification
des sujets pour la langue arabe. 11 a ét¢ extrait de milliers d'articles téléchargés a
partir dun journal en ligne. Le corpus se constitue de quatre catégories
(Nouvelles Internationales 953, Nouvelles Locales 2398, Sports 1430, Economie
909) et contient plus de 5000 articles qui correspondent & prés de 3 millions de

mots. La ponctuation a été intentionnellement omise [45].

1 https://sourceforge.net/projects/ar-text-mining/files/ Arabic-Corpora/
. https://sourceforge.net/projects/arabiccorpus/files/khaleej-2004corpus/

m
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5) Al watan Corpus (2004)[46]
Le corpus contient environ 20000 articles sur les six catégories suivantes:
Culture 2782, religion 3860, économie 3468, nouvelles locales 3596, nouvelles
internationales 2935 et sports 4550. Dans ce corpus, la ponctuation a été omise

intentionnellement afin de la rendre utile pour la modélisation langagiére [45].

CNN Arabic Corpus et BBC Arabic corpus sont convertis au format « txt » tandis que

les deux autres corpus sont au format « html ».

3.2.2 Prétraitement du corpus

Pour cette tiche, nous travaillons sur tous les corpus décrits précédemment. Elle

se compose de deux autres sous-tiches:

i.  Techniques TAL adoptées:

Ceci est fait par les étapes suivantes :

- Convertir Al khaleej corpus et Al watan corpus du format « html» au
format « txt ».
- Reduire les successions des espaces en un espace simple.
- Supprimer les lettres non arabe (A, B...Z, a, b,...z).
- Suppression des diacritiques.
- Suppression des numeros.
- Normaliser les mots en remplagant :
= «f,), 5, T par In
B« &5, =g par s ».
B« 3 par e».
"o« upar ¢ ».
- Application d’une étape de stemming.
- Tokeniser chaque document et alors chaque corpus en considérant un espace

simple comme séparateur.

I https://sourceforge.net/projects/arabiccorpus/files/watan-2004corpus/

%
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ii. L’approche par Stemming adoptée:

Puisque notre travail est inclus dans un autre travail plus général [31], nous considérons
un mécanisme basé sur le stemming afin d’en analyser I’impact sur I’évaluation automatique

des questions a réponses courtes en langue arabe.

En effet, il est trés difficile de mettre en ceuvre les mécanismes d’évaluation
automatique pour la langue arabe, en raison de sa nature complexe, étant trés flexionnelle et
ambigiie en I'absence de signes diacritiques. Il n'y a eu que peu de tentatives de recherche sur
ce sujet, et jusqu'a présent, aucun d'entre eux n'a été en mesure de fournir un systéme
d’évaluation automatique entiérement fonctionnel. Les techniques de stemming ont été
exploitées en combinaison avec les mesures de similarités développées. Un algorithme de
stemming peut étre défini comme la procédure de réduction de tous les mots qui partagent la

méme racine a une forme commune [21].

Pour toutes les approches de similarités développées nous avons considérer les deux

cas suivants :

= Une technique de stemming lourde ( Heavy Stemming) est appliquée aux
réponses a comparer. Le streaming lourd, également appelé « Root-
Stemming » (Stemming 4 la racine), consiste & supprimer les préfixes et les
suffixes bien connus pour extraire la racine réelle d'un mot et a identifier le
motif en correspondance avec le mot restant.

® Une technique de stemming légére (Light Stemming) est appliquée aux
réponses a comparer. Le streaming léger est un processus moins complexe, ol
le stemming est arrété sur la suppression des préfixes et des suffixes, sans

tenter d'identifier la racine réelle du mot.

Le stemming consiste en général a réaliser les actions suivantes pour chaque couple de

réponses a comparer :

= Suppression des nombres des deux réponses.

= Suppression des signes diacritiques des deux réponses.

® Suppression de la ponctuation et lettres spéciaux.

= Suppression des mots vides (stopwords). Une liste de mots vides est disponible

dans la base de données (L (8,8 13 o) 5 4 ).

é
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= Enlever le (J): AL), et ses Dérivés, (Jus ,JuWl ,Je,JV 3V Jb dS JIs Js Jd )

® Suppression du préfixe si la longueur du mot est supérieure a 3.

®= Suppression du suffixe, si la longueur du mot est supérieure & 3. Une liste de
préfixes, suffixes est disponible et utilisée par le programme du stemmer. Cette

liste est différente selon que le stemming est lourd ou 1éger.

Pour la mise en ceuvre de l'approche du stemming dans notre travail, nous avons
recherché parmi plusieurs stemmers existants dans la langue arabe (disponibles en ligne ou
téléchargeables). Nous avons testé les différents stemmers sur beaucoup de couples de

réponses. Ci-dessous une liste des stemmers trouvés et testés :

- Khoja stemmer! [47].

- Light 10 stemmer? .

- ISRI stemmer” .

- Tashaphyne stemmer* [48].
- Motaz stemmer.

- Assam stemmer®.

Le site web [49] rend disponibles les cing premiers stemmers (présentés ci-dessus). Il
donne la possibilité d’insérer les données (input) par clavier ou de format d’un fichier « txt ».

De plus, il donne le choix de sauvegarder sous format « excel », « csv » ou « xml ».

Nous avons testés les six stemmer sur les 61 réponses modéles du dataset de Gomaa
[371[38]. « Tableau 3.1 » représente les six stemmers testés sur la 50¢™e réponse modéle du

dataset de Gomaa comme un échantillon.

Il est a noté que comparé a I’anglais, les quelques stemmers qui existent ne présentent
pas de documentation disponible et ne présentent pas une évaluation de la précision des

résultats obtenus. L’avis d’un expert en langue arabe nous a été difficile de procurer et par

1 http://zeus.cs.pacificu.edu/shereen/research. htm#stemming

4 http://arabic.emi.ac.ma:8080/SafarWeb_V2/faces/safar/morphology/stemmer.xhtml
4 http://www.nltk.org/_modules/nltk/stem/isri.html

4 https://pypi.org/project/Tashaphyne/

2 https://github.com/motazsaad/arabic-light-stemmer

6 http://www.arabicstemmer.com/

%
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conséquent nous nous sommes basés sur ’appréciation de I’équipe pour évaluer les résultats

obtenus et choisir d’utiliser les deux stemmers suivants dans la suite du travail :

- Khodja Stemmer [47] pour un lourd stemming.

- Tashaphyne stemmer [48] pour un 1éger stemming.

Tableau 3.1. Echantillon des tests sur les six stemmers

Mot Khoja | Light10 | ISRI |Tashaphyne| Motaz Assem

' g Al gl A Al HAs Sl il Al
- AN Belil Ll e el sl sl
:j" aal<y lg ls S ils g wlg
&

5 G5 &4 o G5 3 G5 G5

' :;l1 138 Jaa Aa 138 3a Jaa 138
4 o i ‘e Cim G o o
1§. s | e | o | o= o e
3‘ T ¢ goall [PRS U= sl & san T & g
_i;:i Ml 33 s 33 i3 s i
2 _'f (3ee (e (Bec (aas (e (oes
3 2 200 200 200 200 200 200
’L : ? ? ? ? ¢ ? ¢
3‘) Laa L ae Laa fas L
j» | ol Cad <l g Ll il Gl
3; plily psh plé e e P pLé
g 1 el ! Gy en sl eliy <l
3

Cependant, la liste des mots vides prise en charge par khoja stemmer est tellement

réduite. Par conséquent, nous avons réalisé une nouvelle liste et par la suite, remplacé celle

originale de khoja stemmer par la nouvelle. La liste réalisée est une combinaison de trois
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autres listes de mots vides : la liste originale de khoja, la liste de Zerrouki! et la liste de

Mohamed Taher Alrefaie?.

L’approche par stemming a été adoptée aussi bien pour les réponses que pour les
corpus.

Un stemmer doit avoir une valeur de précision ou erreur qui signifie I’estimation de son
exactitude. La plupart des stemmers n’ont pas de documentation disponible en ligne ce qui

n’est pas pratique et rend la tiche plus difficile (choisir le stemmer approprié).

3.2.3 Traitement du corpus

Dans notre démarche, 1’approche de similarité statistique « Corpus-Based » est adoptée
a cause du manque de ressources arabe comme les dictionnaires et les lexicons dont
I’approche topologique « knowledge-based » impose. Nous allons adopter le modele BOW
qui ne prend pas en considération I’ordre des mots. Notre approche se base sur le concept
disant que les mots qui sont sémantiquement liés se trouvent dans le méme contexte. Pour
cela cette approche repose sur la notion du voisinage (mots voisins). Cependant la présence
d’un corpus qui sera manipulé A I’aide du modéle BOW est indispensable. En outre, une

fenétre avec une taille prédéfinie est importante pour concrétiser la notion du voisinage.

Nous avons utilisé le corpus « BBC+CNN », le corpus « CNN » et le corpus « Al
khaleej » ainsi qu’une fenétre de taille 4. La « Figure 3.4. » montre le processus effectué afin
de générer nos trois espaces sémantiques & I’aide des trois corpus. Pour mieux voir les choses,

nous détaillons ce processus ci-dessous :

a) Les corpus sont acquis et prétraités selon 1’étape du « Prétraitement du COrpus ».

b) Construction de la matrice des cooccurrences : Ou matrice de fréquences/poids.

Cette étape signifie la transformation des données textuelles au sein du corpus en
données numériques sous forme d’une matrice. Chaque case représente la somme des
poids de ’apparence du i®™® terme (mot) avec le jé™e terme. Cette somme est
calculée par rapport & I’emplacement des termes du corpus autour du ™€ terme

(effectuer le méme calcul pour chaque occurrence du ™€ terme). Ici nous entamons

! https://sourceforge.net/projects/arabicstopwords/files/latest/download
. https://github.com/mohataher/arabic-stop-words/blob/master/list.txt

%ﬁ
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la notion de voisinage sous forme de ce que I’on appelle une taille de fenétre.
Concrétement, si deux mots d’un texte sont en voisinage de taille inférieure 2 celle de
la fenétre, ils sont comptés comme co-occurrents. Dans notre approche nous fixons la
taille de la fenétre 4 4 c'est-a-dire considérer que les quatre voisins adjacents au (¢™®
terme (ou qui se trouve autours ce terme) des deux cotés (gauche et droite) et ignorer
le reste des mots. Pour illustrer ce fonctionnement, nous prenons le texte suivant

comme une partie du corpus :
« A Jaal Cailedl 3 jeal (e b aliall L gl CilallSall sae & el )l Gaa ) Cila gleall el IS 5y
Nous considérons le terme « =\l » comme le i®™€ terme. Le partitionnement

des poids est présenté dans la « Figure 3.3. ». Les voisins du terme « = » auront un

poids de 4, les voisins des voisins du terme auront un poids de 3 et ainsi de suite.

1 2 3 4 0 4 3 2 1
Latll cldlSall a2 B lelii)l ey Gleglall gl cilS)aE

-

Figure 3.3. Exemple du fonctionnement de la fenétre de taille 4

c) Construction de la matrice des corrélations :

a. Apres avoir construit la matrice des cooccurrences, nous appliquons une
stratégie de normalisation. Nous allons alors construire une nouvelle matrice
en appliquant la formule ci-dessous prise de ’algorithme COALS pour chaque

case/élément de la matrice des cooccurrences.

( TwWgp—Xj Waj2i Wib

Wiap =
(Z j Wa,j(T=Zj wa,j).2; wip(T-3; Wi,b))

1/2

\ T = X Xwij
D’ou :
e aetb sont les deux termes de la matrice de cooccurrences (ligne et colonne).

® W est I’élément de la matrice de cooccurrences du terme a et b.
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Pour

i est I’indice des lignes tandis que j est celui des colonnes.

e ) j Wa,j est la somme des colonnes de la ligne du terme a.

e ) W;  est la somme des lignes de la colonne du terme b.

e T=3;%;wi; est la somme de tous les éléments de la matrice de
cooccurrences.

un large corpus, les valeurs de corrélations sont petites, alors, il est rare que la

valeur de corrélation dépasse le 0.01. De plus, la majorité des corrélations sont négatives
(81.8%) [15].

e

- ! e T, i
s : ! Mairice dez coprenrrences é
‘ ' I fe 5 R o SIEEERIERG = o sy

L1 ~ 1 32

Corpus : i : § “‘“""“"“"‘h‘\‘ : z

1 i - z :

- s VP f_,,.-"
Prétraité IS 0 15

_____

lh*tn:e des correlation: %’

—1.0 0.0095
== =01
0 0122 7 4 )
: : £ e
: N
0 0.097

Figure 3.4. Exemple illustrant le traitement d’un corpus.

d) Construction de la matrice de corrélation normalisée :

Les corrélations négatives transportent trés peu d’information, alors, nous

effectuons encore une autre normalisation. Les valeurs négatives sont normalisées 4 0

é
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tandis que les valeurs positives prennent leurs racine carré afin d’amplifier

I'importance des nombreuses petites valeurs par rapport aux grandes valeurs [15].

Cette étape représente la derniére étape de création de I’espace sémantique ou

proprement dit : les vecteurs du contexte de chaque mot du corpus en entrée. Il est &

noter que I’espace sémantique est généré qu’une seule fois. Il est donc stocké pour une

utilisation ultérieure.

>  Exemple illustratif:

Nous considérons le texte dans la « Figure 3.5. » comme un corpus. Dans cet

exemple, nous montrons la procédure sans stem et avec stem.

5 e 0 Bball daas ol LISl a8 Leldi jf chaa ) e glall gpal S
LS Jall Calll

Figure 3.5. Exemple de corpus.

v" Cas sans stem

1) Construction de la matrice des cooccurrences :

b ghaall G ol Slallsal) 3 ikl
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2) Matrice des corrélations :

&Sy e L e I X I ¥ - I TN S (VL ] P
L 004 0307 019 0098 0017 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 -0.056 -0.053 -0.048 -0.04 fi
ol 0307 -0.057 0213 0129 0.059 -0.005 -0.069 -0.069 -0.069 -0.069 -0.069 -0.067 -0.063 -0.057 -0.048 [
Sl giaall 019 0213 -007 0165 0099 004 -0.018 -0076 -0.076 -0.076 -0.076 -0.074 -0.07 -0.063 -0.053 [
Saay 0098 0129 0.165 -0079 0141 0085 003 -0.026 -0.081 -0.081 -0.081 -0.079 -0.074 -0.067 -0.056
el 0.017 0059 0.099 0.141 -0.083 0.133 0.079 0.025 -0.029  -0.083 -0.083 -0.081 -0.076 -0.069 -0.058

95 -0.058 0.005 0.04 0085 0133 -0.083 0.133 0.079 0.025 -0.029 -0.083 -0.081 -0.076 -0.069 -0.058
L -0.058 -0.069 -0.018 003 0079 0133 -0.083 0.133 0079 0025 -0.029 -0.081 -0.076 -0.069 -0.058
sl -0.058 -0.069 -0.076 -0.026 0.025 0079 0.133 -0.083 0133  0.079 0025 -0.026 -0.076 -0.069 -0.058
Lagl -0.058 -0.069 -0.076 -0.081 -0.029 0.025 0.079 0.133 -0.083 0133 0.079 003 -0.018 -0.069 -0.058
3yl -0.058 -0.069 -0.076 -0.081 -0.083 -0.029 0.025 0.079 0133 -0.083 0.133 0.085 004 -0.005 -0.058
& -0.058 -0.069 -0.076 -0.081 -0.083 -0.083 -0.029 0.025 0079 0133 -0.083 0.141 0.099 0.059 0.017
350 -0.056 -0.067 -0.074 -0.079 -0.081 -0.081 -0.081 -0.026 0.03 0.085 0.141 -0.079 0.165 0.129 0.098
e -0.053 0063 -007 -0.074 -0.076 -0.076 -0.076 -0.076 -0.018 0.04 0099 0.165 -0.07 0.213 0.19
Ja -0.048 0.057 -0.063 -0.067 -0.069 -0.069 -0.069 -0.069 -0.069 -0.005 0059 0129 0213 -0.057 0.307
g 0.04 -0.048 -0.053 -0.056 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 -0.058 0.017 0.098 0.19 0.307 -0.04

Figure 3.7. Matrice des corrélations dans le cas sans stem.

3) Construction de la matrice des corrélations normalisées :

JER L) o claglall  cnay Uyl e Sl Lyl Splall g el calgh JEN RS

s 0 0.554 0436 0313 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ol 0.554 0 0462 0359 0243 0 0 0 (] 0 0 0 0 0 0

Slaplnall 0436  0.462 0 0406 0315 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sy 0.313  0.359 0406 0 0375 0292 0173 0O 0 0 0 0 0 ¢ 0
LeLiy) 0.13 0.243 0315 0375 0 0365 0.281 0.158 0 0 0 0 0 0 ]
o (i} 0 0.2 0292 0365 0 0.365 0.281 0158 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0173 0281 0365 0 0365 0281 0158 0 0 0 0 0

ailadialt 0 0 0 0 0158 0.281 0.365 O 0365 0281 0158 O 0 0 0
Ay gl 0 0 0 0 0 0158 0.281 0.365 0 0365 0281 0.173 0 0 0
Bgtlall 0 0 0 0 0 0 0158 0.281 0.365 0 0365 0.292 0.2 0 0
& 0 0 0 0 0 0 0 0158 0281 0365 0 0.375 0.315 0.243 013

ES'EY] 0 0 0 0 0 0 (] 0 0173 0292 0375 O  0.406 0359 0.313

wistgll 0 ] 0 0 0 ] 0 ] 0 0.2 0315 0406 0 0.462 0.436
Jas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0243 0.359 0462 0O 0.554
43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 013 0.313 0.436 0.554 0

Figure 3.8. Matrice des corrélations normalisées dans le cas sans stem
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v" Cas avec stem :

1) Construction de la matrice des cooccurrences :

gk ) s = & I I S
dy 0 4 3 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
o 4 0 4 3 2 1 0 0 0 0 0 0 0
i 3 4 0 4 3 2 1 0 0 0 0 0 0
uay 2 3 4 0 4 3 2 1 0 0 0 0 0
s 1 2 3 4 0 4 3 2 1 0 0 0 0
s 0 1 2 3 4 0 4 3 2 1 0 0 0
A 0 0 1 2 3 4 0 4 3 ) 1 0 0
My 0 0 0 1 2 3 4 0 4 3 2 1 0
ke 0 0 0 0 1 2 3 4 0 4 3 2 1
i 0 0 0 0 0 1 2 3 4 0 4 3 2
s 0 0 0 0 0 0 1 2 3 4 0 4 3
JE 0 0 0 0 0 0 0 1 2 3 4 0 4
o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 3 4 0

Figure 3.9. Matrice des cooccurrences dans le cas avec stem.

2) Matricedescorrélations s~ -

4 A T i g 8 1

Figure 3.10. Matrice des corrélations dans le cas avec stem.
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3) Construction de la matrice des corrélations normalisées :

d bl I ay & e A 3 Ja A < J o
dy 0 0.549 0.427 0297  0.084 0 0 0 0 0 0 0 0
ol 0.549 0 0.452 0345 0217 0 0 0 0 0 0 0 0
g 0.427 0.452 0 0391 0293 0.164 0 0 0 0 0 0 0
e 0.297 0.345 0.391 0 0358 0268 0122 0 0 0 0 0 0
é.) 0.084 0.217 0.293 0.358 0 0346  0.255 0.1 0 0 0 0 0
5 0 0 0.164 0268  0.346 0 0.346 0.255 0.1 0 0 0 0
o 0 0 0 0122 0255 0346 0 0.346 0.255 0.122 0 0 0
#3 0 0 0 0 0.1 0255  0.346 0 0.346 0.268 0.164 0 0
s 0 0 0 0 0 0.1 0.255 0.346 0 0.358 0.293 0217 0.084
» 0 0 0 0 0 0 0122 0.268 0.358 0 0.391 0345  0.297
el 0 0 0 0 0 0 0 0.164 0.293 0.391 0 0452 0427
& 0 0 0 0 0 0 0 0 0217 0.345 0452 0 0.549
gﬁ 0 0 0 0 0 0 0 0 0.084 0.297 0.427 0.549 0

Figure 3.11. Matrice des corrélations normalisées dans le cas avec stem.

3.2.4 Post traitement du corpus

En effet, la similarité sémantique est fondée sur I’idée disant que les termes similaires se
trouvent fréquemment dans le méme contexte. Néanmoins, dans un contexte, les termes n’ont
pas tous la méme importance. Par conséquent, il est plus judicieux de pondérer I’impact des
termes avant I’application d’une mesure de similarité. La fréquence d’apparition d’un terme

dans un document est un bon indicateur de I’importance de ce terme.

Une fonction de pondération attribue & chaque terme de chaque document une valeur.

Cette valeur (ou poids) est calculée en tenant compte de deux grands critéres [50]:

v' La force (capacité) locale du terme dans le document (c’est-a-dire mesurer
’importance du terme dans le document dans lequel il parait).
v La force globale (c’est-a-dire mesurer I’importance du terme dans tout le Corpus).
Plus un terme est présent (fréquent) dans un document, plus sa force locale est

importante et plus ce terme est présent dans le corpus, plus sa force globale est élevée.

1. TF (Term-Frequency): Ou la fréquence du terme dans un document.
Cette pondeération repose sur le calcul de la fréquence du terme dans le document(le
nombre de fois que le terme apparait dans le document). Plus un terme est fréquent dans

un document plus il est important dans la description de ce document.
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( Freq(t,d)

TFCOUD
TFlog = _log(_ni)

_ ] _ TH
TF TFmin—-maX - ;n—aT';Fglog—)

Freq(t,d)
\ Xyt'eq Freq(t,d)

D’ou:

e t:terme etd : document

® TFeount: le nombre d’occurrence du mot dans le corpus et n est le nombre

total de mot dans le corpus

® TFiog=le nombre de fois que le mot apparait dans le corpus [26]

Supposons que nous avons un corpus contenant n document (D1, D2,..., Dn) et
un terme t. la valeur TF(t, D1) est le nombre d’occurrence du terme t dans le
document D1 seulement.

2. IDF (Inverse-Document-Frequency): Ou la fréquence inverse du document

C’est une mesure de l'importance du terme dans I'ensemble du corpus. La fréquence
du document (DF) est le nombre de documents du corpus dont un terme apparait tandis
que la fréquence inverse du document (IDF) est le logarithme de I'inverse de la proportion
de documents du corpus qui contiennent le terme. Cette norme vise 4 donner un poids plus
important aux termes les moins fréquents, considérés comme plus discriminants (par
exemple les stop-words ont généralement une fréquence élevée alors qu’ils ne sont pas

vraiment important par rapport aux autres mots moins fréquent qu’eux).

_ |D|
IDFl = log {dj "y Edj}' (1)

D’ou :
® |D| : nombre total de documents dans le corpus ;

° I{d j itj € dj}l : nombre de documents ot le terme ¢; apparait [3].

3. TFIDF :

Cette méthode représente 1’importance du terme dans le document relativement

dans le corpus de document. Elle s obtient en multipliant les deux mesures TF et IDF:

m
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TFIDF = TF * IDF 2)

Dans notre approche, les méthodes de pondération sont utilisées pour distinguer
I'importance des termes les uns des autres ou du vocabulaire des deux documents pour
lesquels nous mesurons leur similitude. Dans notre thématique, le couple de réponses
(modele, étudiant) représente les deux documents. Cependant, ce qui est certain, est que ce
vocabulaire est tres petit pour le prendre comme document de source pour le calcul statistique
des pondérations (vocabulaire non significatif). Par conséquent, nous nous somme basé sur le
concept disant qu’un corpus de la langue en question (I’arabe dans notre cas) est un bon
representant des termes de la langue en générale. Par la suite, nous avons généré les
différentes pondérations (TF, IDF, TF IDF) des mots (BOW) de chacun des cing corpus
prétraités (cnn, bbct+cnn, khaleej, Watan, Osac) les résultats obtenues seront présentés dans le

prochain chapitre.
Les formules adoptées au sein de ce travail sont :

e Laformule TF;,_max - pour le calcul des TF,
e La formule (1) pour le calcul des IDF,
e La formule (2) pour le calcul des TFIDF.

Apres avoir construit notre espace sémantique, nous sauvegardons ce dernier dans un
fichier « .txt ». Chaque ligne de ce fichier représente un vecteur d'un mot. Les éléments d'un
vecteur du mot sont séparés par des espaces simples. Chaque élément est sous format chaine

de caracteres « String ».

3.3 Modéles du calcul de similarité sémantique entre deux réponses

courtes

Aprés avoir construit ’espace sémantique, nous entamons la notion du calcul de
similarité¢ sémantique. Dans notre travail, nous avons considéré deux niveaux du calcul de

similarité :

i Similarité entre phrases : nous avons réalisé ce concept par un modéle que nous

nommeons « somme vecteurs ».
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ii. Similarit¢ mot-a-mot : nous avons concrétisé ce concept par un modéle de

calcul matriciel.

iii.  Une hybridation des deux modéles précédents.

3.3.1 Le modéle somme-vecteurs (SV)

Liste de Mots Liste des
exhaustifs pondérations
-
:,-‘.‘_‘] — -; S——
/ To! Tw
{ Ty ' i : : ¢ / \ 3
1 1 1 1
§ Bl £ D2 : : E v;
] i ! ; S 1 i S ——
¢ ' ' i ans I
RM | > ) m— - ' ration | | =
; ! : : ¢ | pondération | | [C— )| VRM)
1 § 1 'l : P 1
4 I 1 13 t 1
o owa | vl | : |
i \ ! I ¢ 1 : :
] ) ! ' ¢ ' !
rm—— : w1 : 3 wi |' : : . v b
3 I : ; ' 1 ]
w2 | tlwa | ; ‘ : N\
1 i ! ' E s Avec ! NL_—I\.MV V(RE) l
‘ RE | [ P i I >; ; . | pondération | . v
: i N ‘ 1
| . i | E ‘ i
o weg | v : ! —_—
K——"J ) ‘: : 1 ' »\ /_ K J—L'Q\‘
W ——— > >< —> < — . \‘~~\<;'
o Y g TrRen. e R ) S L
- (a) Tokenisation/ Ty {b) Extraction des " (c)Pondération Wil {d) Sommation & . ‘7 \ 8
-»\_NI\'omnl.isaﬁom'Srmmixig_‘,,» S vecteurs __,.»—"‘ .. desvecteun A . vecteurs o ‘(\ A “
¢

Figure 3.12. Vue globale sur le fonctionnement du modéle SV. \\Y‘Q - // /

Nous détaillons les étapes du fonctionnement de la SV représentées au niveau de la ™

« Figure 3.12.» :

a) Une étape de prétraitement (normalisation, stemming,...) est effectuée sur les deux
réponses (RM et RE). Par la suite, chaque réponse est transformée en vecteur en

appliquant une tokenisation. Deux vecteurs de mots résultent de cette étape.

b) Maintenant, les mots de chaque réponse sont remplacés par leurs vecteurs de
contexte. Cela est fait en récupérant le vecteur de contexte du mot a partir de I’espace
sémantique construit et stocké précédemment. Un vecteur de vecteurs résulte a ce

stade pour chaque réponse.
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¢) Ensuite, nous allons récupérer des valeurs de pondération de chaque mot. Ici nous
distinguons deux cas : avec une pondération et sans aucune pondération. Dans le cas
de pondération, chaque vecteur de contexte du mot i est multiplié par la valeur de

pondération qui représente I’importance du mot i.

d) Chaque vecteur de vecteurs de contexte passe par une étape de sommation. Cela est
obtenue en sommant les vecteurs de contexte de chaque réponse mot par mot ou

proprement dit case par case selon la formule suivante :

VR)=XS -1 v

D’ou:

®= R est la réponse dont nous calculons son vecteur (réponse
modele/étudiant).
®= i estle nombre de termes/mots constituant la réponse R aprés 1’étape du

prétraitement.
= ; est le vecteur de contexte du j™¢ terme de la réponse R.

Nous arrivons au stade du calcul de la valeur de similarité entre les deux réponses. Nous
appliquons la mesure Cosine sur les vecteurs V(RM) et V(RE). Une valeur entre 0 et 1 est

obtenue et qui représente la valeur de similarité entre les deux réponses.

> Exemple illustratif :

Nous appliquons ce modéle sur le premier couple de réponses du dataset de Gomaa :
a) Les taches de cette étape sont représentées dans la « Figure 3.13.».

b) Récupération des vecteurs de contexte des mots depuis 1’espace

sémantique :

Vm = v(u9) + v(ds) + v(is) + v(gbk) + v(aas) + v(ba) + v(0sS) +

V(p2) +v(055) + v(a)

Ve = v(09) + v(ds) + v(0sS) + v(4s) + v(ea2) + (o)

Page 51



Chapitre 3 : Systéme d’évaluation automatique des réponses courtes

o Un exemple d’un vecteur de contexte :

V() =[0.01, 0.12, 0.035, 0, 0,...]

Réponse Modéle Réponse Etudiant
Etatinitial | 20 i aalostl 238 5 S0 Sl sitay by nal) o 305 20 2ol

A ) sl Ll s o g A 20

Normalisation |. <! i Sal astoatd a5 5 0 slia siay Loy mrall o ] S8 20 a0
2 IR 5B o o o UG A
Stemming

gl Syt El,\,--: g adall 20580 J_,:—" éjl st 2l

A g s g b ia ardaia J5 e ot gk g K 5 e

Tokenisation | Vm=| oo | Jsi| cin [ ol e[ o {5 T 2[4 | vee (o] dslo] ] T o)

Figure 3.13. Etape a)

¢) Nous supposons que les valeurs des pondérations sont représentées dans Ia
«Figure 3.14.».

Terme | 02| Js

Poids 0.34

Figure 3.14. Valeurs des pondérations

" Vm = 0.22%v(uod) + 0.34%v(ds) +0.10*v(win) + 0.20%v(ebk) +
0.32%v(22s) + 0.12%v(k=) + 0.22%v(05S) + 0.37%v(p33) + 0.22%v(0sS) +
0.19*v(4)

= Ve = 0.22%v(wd) + 0.34%v(ds) + 0.22*%v(0sS) + 0.19*v(4w) +
0.37%v(p33) + 0.27*v(usl)
d) Cette tiche est présentée dans la « Figure 3.15.».

Maintenant nous calculons la similarité entre les deux réponses :
= Le résultat sans pondération :
Sim(RM, RE) = Simg,s;,, Vm,Ve) = 0.76
= Le résultat avec pondération :

Sim(RM, RE) = Simg,si, (Vm, Ve) = 0.79
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Réponse Modéle

Réponse Etudiant

v (09 = [0.01 ,0.12 ,0.035....]
v(Js)=[0.02.0.0..]

v (=) =[0 0.0.1,..]

v () = [0.0.045 0.01,..]

v (0202 = [0.01 0.12 0.035....]
v =[0.0200,.]

v (255 =[0.0 .0.025... ]

v (44) = [0.004 ,0.002 .0.1.._ ]

v (22)=[0.0.01.0..]
v (o) =[0.02,0.0.1...]

v (22) = [0.1,0.0.015...]

v () =[0,0.034,0.002,..]

v (s =[0.0.,0.025.]

v (>3)=[0.0.01 ,0...]
v(2s5)=[0.0.0.025... ]

v (4 = [0.004,0.002 0.1,..]

|'Vm =[0.134 012 0312_] [Ve=D0.054 0.132 026 _]

Figure 3.15. Etape d)

3.3.2 Le modéle calcul-matriciel (CM)

Contrairement au modele précédent, nous construisons une matrice dont les termes
d’une réponse représentent les lignes de la matrice tandis que les termes de 1’autre réponse
representent les colonnes. Par la suite, chaque élément de la matrice signifie la valeur de
similarité entre le vecteur de contexte du i®™° terme (réponse 1) et celui du jéme terme
(réponse 2).Nous nous sommes inspirés du travail de Islam et Inkpen [29] Ce modéle prend en

considération 1’ordre entre mot. Ci-dessous nous présentons les étapes détaillées :

a) Une étape de prétraitement (normalisation, stemming,...) est effectuée sur les deux
réponses RM, RE. Par la suite, chaque réponse est transformée en vecteur en
appliquant une tokenisation. Deux vecteurs de mots de taille m et n résultent de cette
¢tape (la méme étape que celle du modéle SV).

b) Suppression des termes en commun « ou encore : les mots qui matchent notant & le
nombre de ces mots» de chaque réponse en gardant trace de 1’ordre entre les termes de
chaque réponse. Nous aurons les deux réponses REM, RMM de taille (m- ) et (n-9).

¢) Sim-J =0 ou n-J,=0 ou les deux sont nuls, nous passons a 1’étape h), sinon nous
passons a I’étape d).

d) Construction de la matrice sémantique MSem de taille (m- 6)*(n- &) dont la condition

consiste que (m < m) c'est-a-dire les lignes correspondent aux mots de la réponse

(RMM ou REM) qui a une longueur inferieur ou égale par rapport & I’autre (les

M
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colonnes correspondent aux mots de la longue réponse). Chaque élément de MSem

présente la corrélation entre les vecteurs de contexte de chaque couple de mots (a, b)

tel que a €.lignes et b € colonnes, comme le montre la formule suivante (prise de
[15]):
X(a;i-a)(b;-b)
_ s 2
(Z@-a»2 3(b:i-5)")

D’ot @ (resp.b) estla moyenne du vecteur du contexte du mot a (resp. b).

MSem(a,b) =

Dans le cas d’une combinaison avec d’autres approches (syntaxique ou word-
Embedding), effectuer les tiches e),f). Sinon passer directement i I’étape g) et
considérer MSem comme matrice combinée M.

e) Construction de la matrice syntaxique MSyn, ou de la matrice des word-Embedding
MWE, ou les deux matrices de taille (m- 6)*(n- 6). Il est & noter que la condition de
I’étape d) doit étre vérifiée.

f) Construction d’une matrice combinée M de taille (m- &)*(n- 0) des deux matrices
(« MSem,MSyn » ou « MSem,MWE ») ou des trois matrices (MSem,MSyn,MWE)
précédentes en effectuant la moyenne comme suit :

M « 0.5*M; + 0.5 * M,
{M « My + M, + M3)/3

g) Nous sauvegardons la valeur maximale M (i, j) de la matrice M dans une liste p(p <~
pYU M (i, j)), puis nous supprimons tous les éléments correspondants a sa colonne jet
sa ligne i de M. Refaire cette étape jusqu’a la satisfaction de ’une des conditions
suivantes :

o La somme des éléments de la matrice M est nulle.
o La matrice M est vide.

h) Calculer le score de similarité noté So. Considérons le couple de réponse, RM et RE
ont respectivement m et n jetons (tokens), c’est-a-dire RM = pl, p2, . . ., pm et RE =
rl,12, ..., metn>m. Sinon, nous changeons RM et RE. Nous comptons le nombre
de pi (étant 8) pour lequel pi = 1j, pour tout p € RM et pour tout r€ RE. Autrement dit,
il y a des jetons 6 dans RM exactement correspond 3 RE, oi 8 < m. Nous enlevons
tous les jetons & de RM et les place dans X et RE dans Y, dans le méme ordre que
dans les réponses. Donc, X = {x1, x2,. . . , x8} et Y = {yl, y2,. . ., y0}. Nous

remplagons X en assignant un numéro d'index unique pour chaque jeton dans X, de 1 &

ﬁ
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9, c'est-a-dire X = {1, 2,. . ., 8}. Sur la base de ces numéros d'index uniques pour
chaque jeton dans X, nous remplagons également Y ot X =Y. La formule suivante est
utilisée pour mesurer la similitude de l'ordre des mots communs du couple de

réponses:

[t — y1] + |x2 — y2| + - +|xs — ys)

So=1-—

lx1 — xo] + |x2 — x6-1| + -+ + |xs — x1]

1) Nous sommons tous les éléments de p et nous y ajoutons § (1 - wf + wf So) pour
obtenir un score total, ol So est le score de similarité d'ordre de mots communs et wf
est le poids d’ordre des mots communs ou wf € [0, 0.5]. Nous multiplions ce score
total par la moyenne harmonique réciproque de m et n pour obtenir un score de
similarité équilibré entre 0 et 1, inclusivement.

(é‘(l—wf+wa0)+Z|i‘__7_|1 pi)X(m+n)
2nm

S (P,R) = (11)
» L’équation (11) est simplifier en équation (12) si :
o L'importance de I’information syntaxique est ignorée en mettant wf a 0.
o Lavaleur de similarité d'ordre de mots communs So=1.
_(6+32) piyx(m+m)
2mn

S (P,R) (12)

Enfin, pour mesurer la similarité d'une paire de mots, ce modéle est ensuite utilisé. Nous

déterminons la similarité sémantique et syntaxique/WordEmbedding et les combinons en un

score de similarité. Ces scores sont ensuite utilisés pour calculer la similarité globale de deux

segments de texte. Le score de similarité pour chaque paire de mots est pondéré en tenant

compte de la spécificité de ses mots. Afin d'améliorer les résultats de notre modéle, nous

avons exprimé la spécificité des mots en utilisant la pondération (présenté dans la section

3.2.4) de fréquence terme normalisé, qui donne un poids plus élevé aux paires avec des mots

plus spécifiques.

1) Exemple illustratif
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Ci-dessous (dans Tableau 3.2.) le couple du dataset de Gomaa (Le deuxiéme couple

de réponses) sur lequel nous appliquons 1’étape a) et b):

Tableau 3.2. Etape a) et b) du modéle CM.

Etape | = RépomseModéle | Réponseétudiant
. Loy il ) g 4558 )y e el Ml
Initiale Ail) s Sl A aiid TS g SN Bl oriny | 2 SR LS G g s
. * O L e sy 3 _alphl sy
- P33 058 L 22a auda i (8 g g0 gl da S )l gl Jsiple
Prétraitement i S G el
B ‘ d % ‘ @
Suppression des 6 A S 233 L d0a pads s (g HEg U:i"h e
P) Lalistes 0ss, dsi

e)  Voici la matrice générée avec le modéle CM dans le cas d’une matrice sémantique :

Mi=
TN WrLEN o RN [FN PREN OsS day

ole ( 0.017 0.015 0.013 0.001 0.007 0.027 -0.002 0. \
Gle 0.039 0.011 0.047 0.023 0.027 0.016 0.023 0.

o= 0.027 0.014 0.034 oO. 0.051 0.015 0.045 0.
e 0.011 0.064 0.013 0.035 0.041 0.040 0.027 0.
¢ 0.026 0.038 0.047 0.027 0.055 0.017 0.023 0.
sk 0.086 0.021 0.046 0.002 0.071 0.050 0.023 0.

—— 0.009 0.013 0.013 0.019 0.008 0.016 —0.002 0.

Par la suite, nous appliquons une itération pour récupérer le maximum de la matrice et

supprimer la ligne et la colonne de cet élément :

é
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M2=

/ 0.015
0.011

0.014

0.064

0.038

\ 0.013

ab
0.013

0.047

0.034

0.047

\0.013

0.013

0.047

0.034

0.013

0.047

0.013

RECN

0.001

0.023

0.035

0.027

0.019

L

0.001 0.007

0.023 0.027

0.

0.027

0.019

0.051

0.055

0.008

b s
0.007 0.027
0.027 0.016
0.051 0.015
0.041 0.040
0.055 0.017

0.008 0.016

pa oS

0.027 - 0.002 0.\

0.016

0.015

0.017

0.016

0.023 0.

0.045 0.

0.023 0.

- 0.002

Oss Ay
—0.002 0.\

0.023 0.

0.045 0.

0.027 0.

0.023 0.

—0.002 0. )

Ay

-

0./
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MS5=

Mé=

M7=

Giaa 0.013

0.047

0.001

0.023

0.034 0.

0.013

u=)l

’%..

0.019

0.001

0.019

0.001

0.019

( 0.019

» Le calcul de similarité :

0.027 —0.002 0
0.016 0.023 0.
0.015 0.045 0.
0.016 —0.002 0.
PSS oS A
0.027 —0.002 O
0.015 0.045 0
0.016 —-0.002 O
pxa Ay
0.027 0.
0.016 0.

La liste des max : [0.086 ,0.064 ,0.055 ,0.047 ,0.045 ,0.019]

%
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Application de la formule (12) détaillée précédemment.

Similarité = 0.25

3.3.3 Hybridation

Dans cette phase la, nous visons a concrétiser la notion d’hybridation entre les mesures
afin d’avoir de meilleurs résultats. Pour ce faire, nous allons adopter une combinaison interne

ainsi qu’une combinaison externe.

Pour la combinaison interne, nous combinons les résultats des deux modéles de calcul

précédents en deux maniéres :

1) La moyenne :

Dans ce type, nous prenons la moyenne des deux valeurs de similarité (calculé par SV et

CM) entre les deux réponses. Les résultats seront présentés dans le chapitre suivant.
2) Le maximum :

Contrairement a la moyenne, dans ce cas, nous prenons la valeur maximum entre les

deux valeurs de similarité. De méme, les résultats dans le prochain chapitre.

Pour la combinaison externe, nous allons maintenant combiner nos modéles de base

avec les méthodes de deux autres binémes travaillant sur la méme thématique :

e Hennich Adel Nassim et Hannoufi Mohamed Hamza [51].

® Abdallah Amina et Guerroudja khadidja dont le théme est « Mesures de
similarité syntaxique pour un systéme d’évaluation automatique des réponses

courtes : Application a la langue arabe ».
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3.4 TPassage au score

Apres avoir mesuré la valeur de similarité entre les deux réponses, nous allons effectuer
un passage au score de la valeur de similarité vers un note ou score selon le baréme donné.

Pour ce faire, nous adoptons la technique suivante :

Classifieur k-means[52](Ou k-moyenne)

C’est une technique de classification non supervisée. Elle consiste 4 avoir un
ensemble de données comme entrée (input) et elle donne en sortic ces données
classifiées dans K classes. C’est un algorithme trés populaire et facile dans sa mise en
ceuvre. L’inconvénient de cet algorithme réside dans ’exigence de la détermination du
nombre de classe comme entrée. Néanmoins, dans notre approche, ceci présente un

avantage car nous fixons dés le départ le nombre des classes selon le baréme donnée.

Dans le prochain chapitre, les couples de réponses dataset utilisés dans
I’évaluation de notre approche sont noté sure 5 points. Nous fixons K 4 11 pour avoir
11 classes de note (0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5, 5) afin de prendre en compte la

subjectivité du processus d’évaluation.

3.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous venons de présenter les principes de notre systéme. Ce
dernier est un ensemble de plusieurs modules intégrés pour effectuer une évaluation
automatique de réponses courtes en langue arabe. Ce processus nécessite un prétraitement du
corpus dont il sera utilisé pour créer notre VSM « espace sémantique » ainsi que pour la
génération des pondérations dans le but de tester son impact. Le processus suivant s’en charge
du calcul de similarité qui sera convertis en score par la suite. Pour se faire, nous nous

sommes inspirés d’autres travaux pour élaborer les modéles proposés (SV, CM, Hybridation).

Aprés avoir congue notre systéme, des métriques d’évaluation ainsi que des dataset
seront utilisés pour déterminer le degré de son efficacité et sa fiabilité. Les résultats des tests

ainsi que ceux des hybridations seront présentés dans le chapitre suivant.

%
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Chapitre 4 : Résultats expérimentaux et

évaluation

4.1. Démarche expérimentale
4.1.1. Ressources matérielles et logicielles utilisées
développement
4.1.2.  Outils développés
4.2.  Jeux de données (Datasets) et métriques d'évaluation
4.2.1. Datasets
422. Meétriques d’évaluation

4.3. Résultats et discussion

lors du

4.3.1.  Dimensionnalité de I’espace sémantique et impact du stemming

4.3.2.  Les résultats des deux modeles de similarité proposés et de leurs

variantes

4.3.3. Hybridation avec les mesures syntaxiques et avec celles des WE

4.3.4. Récapitulation des résultats et discussion

Dans ce chapitre, nous montrons les expériences et les résultats des tests réalisés afin

d’estimer la qualité de notre systéme et sa performance comparée aux autres systémes qui

existent, ainsi nous discutons les résultats obtenus.

Le « Tableau 4.1. » présente la liste des abréviations employée au cours de ce chapitre.
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Tableau 4.1. Liste des abréviations

DS Dataset

CM Modele Calcul Matriciel
SV Modéle Somme-Vecteurs
WE Word-Embeddings

4.1 Démarche expérimentale

4.1.1 Ressources matérielles et logicielles utilisées lors du développement

Nous avons rencontré un probléme matériel dans la phase principale de notre approche
« Traitement du corpus ». Ce dernier n’a pas abouti sa fin 4 cause de I’insuffisance de la
mémoire de nos PC portables (4 Go de RAM). Pour cela, nous avons eu la chance de
travailler sur un serveur a distance « Voir Figure 4.1.» fournit par 1*université de Bouira et

c’est la configuration minimale requise pour notre travail.

HP 470065-652 ProLiant ML350p Gen8 Intel Xeon

Processeur : E5-2620/2 GHz
RAM: 16 Go
OS: Linux

Figure 4.1. Références du serveur a distance

Nous travaillons avec le langage de programmation Python 3.6 sur nos machines

personnelles et Python 3.4 sur le serveur a distance ainsi que le langage Java.

Pour les interfaces, planifiées en java, nous avons utilisé 1’environnement de

développement Netbeans 8.1 et PyCharm Community 2018.1 pour Python.

“
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4.1.2 Outils développés

Notre application englobe un systéme d’évaluation automatique des réponses courtes
ainsi que d’autres outils du traitement du langage naturel que nous avons di développer a
cause du manque d’outils de traitement pour la langue arabe. Ce systéme se compose de

différents modules intégrés entre eux présentés ci dessous :

® OQutils de Normalisation et stemming :

Dans cette partie, nous donnons la possibilité a ’utilisateur de percevoir le
changement effectué sur un texte donné en entrée. L’utilisateur peut choisir I’opération
du stemming en spécifiant le stemmer (khoja ou Tashaphyne), ou bien ’opération de
la normalisation en spécifiant les paramétres a effectuer parmi une liste de paramétres
(suppression des numéros, suppression des diacritiques...). En fin du traitement,

I’utilisateur a la possibilité de sauvegarder le résultat « voir F igure 4.2. ».

(&) ASAGS

stept | step2 | step3 ['stepa]

:
I

Automatic Short Answer Grading System

{Inpm Text

() Stemming 1 Elj_qj'a___»_‘ > (") Normalisation .: Dalote Rimbars

I Delate English latters

[ tormalize (5) to (s}

{1 Normalize (s} and (uss) to {sis )

i Normalize (i) to (5

[ Ttiormalize (178470 1) to (1)

{71 Delete ponctuation ang symbols

| Delete diacritics

Figure 4.2. Outils de normalisation et stemming
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Outil NLP
Cette partie permet de faire différentes traitements sur un corpus choisi par
I’utilisateur :
1) Lanormalisation,
2) Le stemming (khoja et tashapyne),
3) Les pondérations (TF, IDF, TF-IDF,),
4) Fréquence des mots et leur nombre total,

5) Liste des mots exhaustifs.

L’utilisateur doit donner en entrés le corpus sous forme d’un dossier contenant
que des fichiers texte, il doit davantage indiquer le chemin du dossier de sortie, et

choisir un ou bien plusieurs traitement « voir Figure 4.3.».

step1 |[ step2]| step3 [ stepa|

Automatic Short Answer Grading System

Corpora Tr !"’ ;

Corparac: | i [ Browse ] ofwords:;ﬁ_:y.‘( h tve words: | | L ofﬂles:ii:'_-‘:“
ouput: | [Mowse |

Waords Frequence Welghting

{1 Normalisation

[7] stemming

[7"] weighting

{7} Frequency of words

[} Mumber of words

{7 Exhaustive wiords list

{77] Number of files

Open i

Figure 4.3. Outil NLP

Outil de création de ’espace sémantique

Cet outil permet de calculer I’espace sémantique d’un corpus donné par

I’utilisateur en entrée et il a le choix de travailler avec une liste des mots exhaustifs

%
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externe ou bien avec la liste généré automatiquement. L’ utilisateur doit donner en
entrée le chemin du dossier de sortiec ou les résultats vont étre sauvegardés « voir

Figure 4.4.».

Outils d’évaluation automatique des réponses courte

Ce module nous permet de calculer la similarité entre deux réponses courtes
ainsi qu'un DS avec nos modéles et leurs combinaisons détaillées dans le chapitre
précédent. Il permet aux utilisateurs de choisir de faire le calcul avec des ressources
internes (Espace sémantique et pondération déja calculés) ou bien de choisir des
ressources externes « voir Figure 4.5.».

Du coté DS, I'utilisateur a la possibilité d’évaluer un DS de son choix c’est-3
dire généré les notes automatiques, il doit avoir en entrée deux fichiers texte, I’un
présente les réponses modele et I’autre les réponses des étudiant en choisissant le
bareme ainsi il doit choisir un dossier de sortie. Tandis que pour le coté des deux
réponses, 'utilisateur doit saisir deux réponses (RM et RE) et choisir le reste des

parametres. Le résultat s’affiche directement dans ’interface.

Iéj ASAGS ' ' : lol =0 X

[tept | sepa)] 9 | st

R 3
Space

Input folder : [
(73 Internal list ") External list

= : = e

Exhaustive words list : | | Browsa: i

Output path:

Figure 4.4. Outil de création de 1'espace sémantique
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Existing code = rDataset

Model Answer : P i e | Mool ot r» SEEE

Student Answer : Rorees Student answers list:

Marking Scheme : Output:

% i i Score :
Methods : IHSTS U Mector-Sum £\ Combination
Matching item :

Ressources : ~ - Internal T External i B i
= Methods : EESTS “iVactar-Sum "Combination

Ressources: i Internal i Externat

External R, = rE:

Semantic Space : I R

Weighting :

Words List :

Results :
Similarity Value :

Figure 4.5. Outil d'évaluation automatique des réponses courtes

4.2 Jeux de données (Datasets) et métriques d'évaluation

4.2.1 Datasets[31]

L'évaluation assistée par ordinateur est caractérisée par des progres isolés avec peu de
capacités a comparer les approches et a s'appuyer sur le travail des autres chercheurs
particuliérement quand nous considérons la langue arabe. Il n’existe pas a ce jour des
ensembles de données publiquement disponibles pour comparer efficacement deux systémes

cote a cote.

En ce qui concerne la langue arabe il existe un seul DS ([37], [38]) largement cité dans
P’évaluation des ASAGS en langue arabe et que les auteurs ont accepté de nous transmettre.

Dans toute la suite nous allons considérer ce DS et I’identifier par « Gomaa DS ».

Nous avons donc effectué le test de nos différentes approches sur ce DS dans le but de

comparer nos résultats par rapport a d’autre travaux ayant utilisé ce méme DS.
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1) Gomaa DS ([37], [38])

Les questions présentées dans le DS couvrent un chapitre du programme d'études
egyptien officiel pour le cours de sciences de 1'environnement (ES), qui représente 25% du
programme global. L'ensemble de données contient 61 questions, 10 réponses pour chacune,
avec un nombre total de 610 réponses. La longueur moyenne de la réponse d'un étudiant est
de 2,2 phrases, 20 mots ou 103 caractéres. L'ensemble de données contient une collection de
réponses et notes des éléves, notées par deux annotateurs experts humains qui ont donné des
notes entre 0 et 5 et obtenu un coefficient de corrélation de Pearson (r) et une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 0,86 et 0,69, respectivement entre les deux annotateurs.
Dans toute évaluation par rapport a ce DS, 1’idéal est d’approcher le plus possible ces valeurs.
Nous disposons de la version XML du data-set qui nous a été fournie par les auteurs. Le
« Tableau 4.2. » représente des exemples de questions, des réponses modéles et des réponses

courtes fournies par deux étudiants, et des notes attribuées manuellement par deux experts

humains.
Tableau 4.2. Un échantillon du Gomaa DS
ID | Type Réponse Modéle ’ Note
‘ uestion | Réponse Etudiant (RE
Question | Question o - RM) r t QR Manuelle
o Al S Aad 3 e s
_ s ) Al ela¥ mﬂ Ic.mul g sy 1.5
e R nailall s Aull
1 clallad) | Gaggyl | 2202 ot Akl il e
g s 5 QIS Bl Cua (e Ay ig3 3l Al )
Al P . U (e Al aagd )
il oSall p3gd dal)
<l yasl) Dlaall 8 Slae YT i) gaa Gaali
9 Asamall 23 5 Jazazall Jaass vailbiad g g pme (e 5
Q.P_,S_g_._un“ 339yl Jaai colall J@ﬂ‘wlm@}ﬁuﬂ
22 z ) gaall cGlac Yl 8 Bl Sl 3l Gualall 23Ul
A padl | S b el adas
(o omalall 83 5 5l Ayl il gpadl Jaas 35
Glec Y eabusal 0p o5 dam MBI sl
U sl ol bl Alany o g8 5
£ N
” 2l L :‘l’“““d' | el iy
e Al | f e (553 220 A Glaliall (5 jaelly o5 0.5
b s el i 3,51 s s 3 Ly :
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2) SemEval Datasets

Afin d'évaluer I'applicabilité et la généralisation des techniques utilisées dans notre
systtme a d'autres domaines connexes, nous avons utilisé des ensembles de données
supplémentaires qui ont été largement utilisés dans le domaine de la similarité du texte, de
I'implication textuelle et de la paraphrase dans le cadre du « Semantic Evaluation(SemEval)
workshop for Semantic Textual Similarity(STS) » ; une compétition qui se déroule chaque
année depuis 2012. Nous avons profité du SEMEval 2017(composé de 6 tracks) [40] qui a
introduit dans son « Track 1 », dédié aux couples de textes courts « arabe- arabe », plusieurs

DS de tests en langue arabe. Nous avons choisi parmi les DS deux DS 3 savoir

Le STS 250 SemEval 2017 : DS d’évaluation des travaux en compétition dans le track

Le MSRvid 368 SemEval 2017 : DS proposé pour le training des données du Track 1

et que nous avons exploité pour I’évaluation des approches (noté STS 368 dans la suite).

STS est I'évaluation de paires de phrases en fonction de leur degré de similarité
sémantique. La tache implique de produire des scores de similarité & valeur réelle pour les
paires de phrases. La performance est mesurée par la corrélation de Pearson des scores de
machine avec des jugements humains. L'échelle ordinale guide l'annotation humaine, allant de
0 pour un chevauchement sans signification 4 5 pour I'équivalence de sens. Les valeurs
intermédiaires reflétent des niveaux interprétables de recouvrement partiel de sens. Les
données arabes sont produites en traduisant un sous-ensemble des données anglaises et en
transférant les scores de similarité. Le corpus SNLI (Stanford Natural Language Inference)
[53] est la principale source de données des deux DS. Les phrases sont traduites
indépendamment de leurs paires. La traduction en arabe est assurée par le CMU-Qatar par des
arabophones natifs avec de solides compétences en anglais. Cing annotations humaines sont

collectées par paire. Les scores d'or font la moyenne des cinq annotations individuelles.

Tableau 4.3. Description des deux datasets STS 250 AR et MSRvid 368 AR

Année DS Nombre de paires Source
2017 STS 250 AR 250 SNLI
2017 MSRvid 368 AR 368 Vidéo (speech)

é

Page 69



Chapitre 4 : Résultats expérimentaux et évaluation

Tableau 4.4. Echantillon du DS STS-250 et STS-368

DS |ID pair Réponse 1 Réponse 2 Note Manuelle
A0l oS 53 5l llia .. . i
224 il J'ﬂ }“ Al () dal pnes py oua 3.2
STS-250| 19y | Oetsmaguglddy ez | o misn ol di e il el 18
IS5 d'é J;dl u_‘l; .
26 Ay @laY) il Jglay ZOA A LIS o U 40 2.6
5 il sy pdeiy Lo i kil (i Ao juay odaiy Ja 3.75
oSl Sl Slaetialy :
STS-368 . — . . T
269 | .Sl Ge eldl iy piia dik | ele e culall G i 5 ka5 a 0.8
325 ol et tale Leelilo i o Jay Avdie ol gadd 3

4.2.2 Métriques d’Evaluation [31]

L'évaluation d’un systéme implémenté ou d’une approche proposée est indispensable
pour estimer le succés d'une recherche. Il devient primordial d’accorder un réle central aux
métriques d'évaluation qui consiste & comparer un résultat produit avec des résultats corrects
attendus. L'analyse de plusieurs situations d'évaluation dans notre cas, illustre I'importance
d'un choix cohérent des métriques et de l'utilisation conjointe de plusieurs métriques. En
essayant d'analyser les résultats de ce travail, nous avons été confrontés a la détermination de
la métrique a utiliser pour évaluer les scores obtenus par rapport aux scores manuels fournis.
Notre décision de choix de métriques a été influencée par les DS et les travaux connexes qui
ont utilisé ces mémes DS. La corrélation de Pearson ([54]) est la métrique la plus
fréquemment utilisée par les recherches dans ce domaine. C’est le cas aussi des différents DS
utilisés dans ce travail. Bien qu’elle ne soit pas citée et utilisée dans la majorité des travaux
connexes, nous avons choisi d’inclure  conjointement au coefficient de Pearson, I’erreur
quadratique moyenne (Root Mean Squared Error (RMSE)[55]) pour quantifier la différence
(ou le décalage) entre le résultat(score) obtenu par le systeme et celui obtenu par I’expert

humain.

1) Coefficient de Pearson (CP)

En statistiques, étudier la corrélation entre deux ou plusieurs variables statistiques

numeériques, c’est étudier l'intensité de la liaison ("proportionnalité") qui peut exister entre ces

mﬁ
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variables. La mesure de la corrélation linéaire entre les deux se fait alors par le calcul
du coefficient de corrélation linéaire, noté CP. Ce coefficient est égal au rapport de
leur covariance et du produit non nul de leurs écarts types. Le coefficient de corrélation est

compris entre -1 et 1 :

Tableau 4.5. Signification des valeurs de corrélation de pearson

Faible de-0,52a0,0 de0,020,5

Forte de—1,0a-0,5 de0,5a1,0

Plus Ie coefficient est proche des valeurs extrémes -1 et 1, plus la corrélation linéaire
entre les variables est forte ; nous employons simplement I'expression « fortement corrélées »
pour qualifier les deux variables. Une corrélation égale & 0 signifie que les variables ne sont
pas corrélées linéairement. Le coefficient de corrélation est multiplié par 100 pour exprimer
un pourcentage de corrélation. Dans notre cas les variables statistiques a considérer sont celles
définies dans deux vecteurs I’un contenant les valeurs de scores entre les couples de réponses
du DS (réponse de I’étudiant, réponse modéle de ’enseignant) calculés automatiquement, le
deuxiéme vecteur contient les scores, pour les mémes couples de réponses, calculées par

expert humain. L’objectif dans notre travail revient 2 maximiser ce coefficient.
2) Erreur quadratique RMSE (Root Mean Squared Error (RMSE)[55])

L’erreur quadratique moyenne permet de quantifier une mesure synthétique de I’erreur
globale commise. Pour calculer 'erreur quadratique moyenne RMSE, les erreurs individuelles
sont tout d'abord élevées au carré, puis additionnées les unes aux autres. Nous divisons
ensuite le résultat obtenu par le nombre total d'erreurs individuelles, puis nous en prenons la

racine carrée.

L’erreur quadratique est probablement le critére quantitatif le plus utilisé pour comparer
valeurs calculées (ici les scores ou notes autornatiques) et valeurs observées (scores manuels
attribués par I’expert humain. C'est cette fonction que nous tentons de minimiser dans le cadre

de ce travail.
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En conclusion, I'évaluation de nos approches correspond & trouver la meilleure

minimisation de l’erreur quadratique avec une maximisation du coefficient de corrélation.

4.3 Reésultats et discussion

Dans la suite, nous présentons les résultats obtenus dans plusieurs perspectives :

- Dimensionnalité de 1’espace sémantique et impact du stemming,

- Les résultats des deux modeéles de similarité proposés et de leurs variantes (en
termes de pondération),

- Hybridation des deux modéles,

- Hybridation avec les mesures syntaxiques et avec celles développées pour les
WE,

- Evaluation par rapport aux résultats obtenus par les travaux connexes.

4.3.1 Dimensionnalité de ’espace sémantique et impact du stemming

Généralement, les vecteurs de mots avec plus de quelques centaines de dimensions sont
peu pratiques. En mathématiques, la méthode algébrique de décomposition en valeur
singuliére (Singular Value Decomposition (SVD) [56]) est un outil important pour factoriser
des matrices rectangulaires complexes afin de réduire la taille. Cependant, cette approche est
trés coliteuse en termes de consommation de mémoire et peut étre impraticable en particulier
pour les grands corpus, ou les tailles d'espace initiales peuvent &tre importantes. Idéalement,
pour notre systéme proposé, l'algorithme SVD serait calculé a 'aide des vecteurs matriciels
complets de I'espace sémantique construit. Cependant, ceci est difficile en termes de calcul et
est inutile. De bons résultats peuvent étre obtenus en utilisant plusieurs milliers de mots parmi
les plus fréquents. La dimensionnalité de l'espace sémantique peut étre réduite en augmentant
la limite des mots peu fréquents aprés le retrait de Stopwords. Nous utilisons également le

stemming lourd pour minimiser les classes de mots et ensuite la dimensionnalité.
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Dans le « Tableau 4.6. », nous explorons 3 espaces sémantiques construits avec des
dimensions allant jusqu’a 24230. En augmentant la dimensionnalité, le systtme de base
calculé avec le modele de la somme vectorielle sans pondération en utilisant Gomaa DS,
présente le meilleur résultat avec la dimension 16752. Au-dessus, il y a un petit changement
de performance. Les performances diminuent lentement i mesure que nous réduisons les
vecteurs. Cela confirme bien que, dans la pratique, des performances a peu pres €quivalentes
sont obtenues en utilisant la dimensionnalité de 14 000 4 100 000 [15]. Cette constatation
présente un double avantage pour le systéme proposé. Tout d'abord, encourager l'utilisation de
corpus de domaines spécifiques car, autour d'une certaine dimension, les résultats sont
comparable. Il y a juste pour construire le domaine de corpus spécifique correspondant au
cours ou aux connaissances a évaluer en utilisant le systéme ASAGS. Deuxiémement, il est
plus facile de construire (ou de trouver) un corpus (pas nécessairement de taille gigantesque)
et de ne pas avoir besoin de beaucoup de ressources machine pour l'implémentation du

systeme ASAG.

De plus, les temps de génération des espaces sémantiques comme nous pouvons le voir
dans le « Tableau 4.7.» sont assez raisonnables comparés a des valeurs beaucoup plus
importants dans des approches de machines learning surtout si nous rappelons que I’espace

sémantique n’est généré qu’une seule fois.

Pour les mémes corpus nous avons généré les espaces sémantiques correspondants en
appliquant un stemming 1éger. Nous faisons deux constatations essentielles :

- L’impact de dimensionnalité est bien confirmé puisque les résultats pour des
dimensions entre 18630 et 28062 sont restés comparables en corrélation (CP) et en
RMSE. Le meilleur résultat (CP=70.58%) étant obtenu pour une dimension 18630.

- L’impact de stemming lourd est bien visible puisqu’il ya une baisse de pratiquement
6% en corrélation en utilisant le stemming léger. Ceci peut étre expliqué que travailler
sur les racines de mots permet mieux dans une approche statistique d’accentuer le
calcul de cooccurrences sur la racine d’ott un meilleur résultat quand les

cooccurrences sont calculées a partir des racines de mots.
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Etant comparables pour les espaces sémantiques déja construits, tous les résultats

rapportes dans ce qui va suivre sont calculés en utilisant un stemming lourd.

Tableau 4.6. Dimensionnalité des espaces sémantiques générés (modéle SV sans
pondération)

Corpus | s~ | CPC® | Rusg | Pimerondes | cpy | s
Khaleej 14908 75.13 1.13 , 70.58 1.28
CNN 52 76.07 1.11 21032 69.63 1.29
BBC+CNN 24230 75.64 1.11 28062 69.81 1.26

Tableau 4.7. Temps de génération des espaces sémantiques

1h 19 min 6s
BBC+CNN 3h 28 min 45s
Khaleej 1h 19 min 29s

4.3.2 Les résultats des deux modeéles de similarité proposés et de leurs variantes

1) Les résultats du modéle CM :

Dans les tableaux suivants (« Tableau 4.8.», « Tableau 4.9.», « Tableau
4.10. »), nous présentons les résultats obtenus pour le modéle CM sur les 3 espaces
sémantiques.

Nous constatons d’un coté que méme si les meilleurs résultats sont obtenus pour
I’espace CNN, les résultats pour les autres restent trés proches et comparables. Pour
les trois corpus, la similarité d’ordre (représentée ici par WF) n’a pas une importance
significative dans notre travail puisque les meilleurs résultats sont obtenus avec
wi=0.0, wf=0.1 ou Wf=0.2.
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Tableau 4.8. Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique CNN

DS WF
RMSE 1.21 1.21 1.25 1.35 1.37
GOMAA
CP (%) 75.99 75.22 74.42 73.45 71.97
RMSE 1.19 1.17 1.20 128 1.21
STS 250
CP (%) 70.83 70.73 70.81 69.73 68.99 68.43
RMSE 0.99 0.99 1.00 1.00 1.02
STS 368
CP (%) 76.72 76.40 75.96 75.66 74.97

Tableau 4.9. Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique BBC+CNN

DS WF
RMSE 1.21 1.21 1.30 1.35 1.34
GOMAA
CP (%) 75.90 75.05 74.65 73.31 72.28
RMSE 1.20 1.17 1.20 1.20 1.20
STS 250 ,
CP (%) 70.36 70.34 70.70 69.73 68.99 68.78
RMSE 1.00 1.00 1.00 1.01 1.01 1.02
STS 368
CP (%) 76.31 76.03 75.59 75.25 74.72
Tableau 4.10. Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique Khaleej
DS WF
RMSE 1.22 1.26 1.35 1.37
GOMAA
CP (%) 76.09 75.39 74.38 73.52 72.30
RMSE 1.19 1.18 1.20 1.21 1.24
STS 250
CP (%) 70.87 70.77 70.14 69.82 68.77 68.11
RMSE 1.00 1.00 1.01 1.01 1.03
STS 368 —
CP (%) 76.52 76.24 76.04 75.67 75.51 74.67
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2) Les résultats du modéle SV :

Dans les tableaux suivants (« Tableau 4.11. », « Tableau 4.12. » « Tableau 4.13. ») nous
présentons les résultats obtenus pour le modéle SV avec et sans pondération de fréquences
sur les 3 espaces sémantiques. Nous constatons d’un coté que méme si les meilleurs résultats
sont obtenus pour I’espace CNN, les résultats pour les autres restent trés proches et

comparables.

Nous constatons essentiellement que la pondération TFmin-max a nettement amélioré
les résultats pour les 3 DS. En considérant par exemple I’espace sémantique CNN, la
pondération a amélioré la corrélation de Pearson de +2,27, 43,85, +10,95 pour les 3 DS
respectivement. Dot I’importance de considérer I’importance des mots (exprimée ici par les

poids TFs) dans le corpus.

Tableau 4.11. Résultats du modéle SV avec I’espace sémantique CNN

RMSE
GOMAA

CP (%) 76.07

RMSE 131 1.25
STS 250

CP (%) 63.03 66.88

RMSE 1.33 1.12
STS 368

CP (%) 62.86 73.77

Tableau 4.12. Résultats du modéle SV avee corpus BBC+CNN

RMSE
GOMAA

CP (%) 75.64 77.97

RMSE 1.32 1.19
STS 250

CP (%) 62.81 68.01

RMSE 1.34 1.17
STS 368

CP (%) 62.72 73.18
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Tableau 4.13. Résultats du modéle SV avec I’espace sémantique Khaleej

RMSE 1.13 1.05
GOMAA

CP (%) 75.13 77.50

RMSE 1.32 1.23
STS 250

CP (%) 62.10 66.43

RMSE 1.33 1.06
STS 368 —

CP (%) 63.55 74.77

3) Combinaison des modéles (CM et SV) :

Comme le montre le « Tableau 4.14. », ’hybridation des deux modéles de similarité a
permis d’améliorer nettement les résultats obtenus séparément et ceci pour les 3 DS.
Remarquons aussi que la combinaison par la moyenne donne un meilleur résultat dans les

différents cas.

Tableau 4.14. Résultats de la combinaison des modéle s CM et SV

Max
GOMAA
Moy 78.62
Max 68.52
STS 250
Moy 70.46
Max 75.08
STS 368 e
Moy 7117

4.3.3 Hybridation avec les mesures syntaxiques et avec celles des WE

Les résultats obtenus par les deux modéles de similarité proposés ont été combinées
avec ceux développés dans deux autres approches dans le méme projet : les modéles

syntaxiques et ceux utilisant les WE.
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1) Combinaison avec les mesures syntaxiques :

Le modéle de calcul matriciel a été développé pour une mesure syntaxique ou la
similarité entre deux mots est calculée dans une matrice syntaxique en appliquant 1’algorithme
LCS ([57][58]). Une combinaison des deux matrices CM sémantique et CM syntaxique a été
faite ainsi qu’avec la mesure syntaxique DICE. Les résultats sont reportés dans le « Tableau

4.15. ».

Tableau 4.15. Résultats de la combinaison du modéle CM avec les mesures
syntaxiques

RMSE
GOMAA
CP (%) : )
RMSE 1.18 1.12
STS 250
CP (%) 71.23 71,55

La combinaison du modéle SV avec la mesure syntaxique a donné les meilleurs

résultats qui sont reportés dans le « Tableau 4.16. » en pondérant avec les TFmin-max.

Tableau 4.16. Résultats de la combinaison des modéles SV et Dice syntaxique

RMSE
GOMAA

CP (%)

RMSE
STS 250

CP (%)

Dans les deux cas, une amélioration importante de la corrélation et de I’erreur

quadratique est enregistrée en combinant avec les mesures syntaxiques particuli¢rement la
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mesure DICE qui prend en considération le nombre de mots communs entre les deux réponses

a comparer.
2) Combinaison avec le modéle WE :

Nous avons combiné nos résultats (des modéles CM et SV) avec ceux obtenus pour les
modeles utilisant les WE (les modéles CBOW et SkipGram). Plusieurs combinaisons ont été
effectuées en utilisant les 3 espaces sémantiques. Nous ne présentons dans le « Tableau
4.17. » que celles ayant apporté une amélioration significative des résultats obtenus déja par

notre approche.

Tableau 4.17. Résultats des combinaison WE

Combinaison WE =~ |  GOMAA |  STS-250

CM COMB (0.5) 75.74% // 1.22 7 113

CM Sémantique + Best WE 77.84% // 1.12 71.83% // 1.09
SV+Best WE 70.41% // 1.14

(CM Sémantique+SV)+Best WE 78.83% // 1.08 71.27% // 1.13

4.3.4 Récapitulation des résultats et discussion

Le « Tableau 4.18. » résume les meilleurs résultats obtenus pour notre approche et les

différentes combinaisons :

Tableau 4.18. Récapitulatif des résultats

Meilleurs résultats

Combine SEM . - ' . —
CM SEM 76.50% // 1.15 | 70.87% // 1.20 | 76.91% // 0.99
SV 78.33% // 1.04 | 68.01% // 1.21 | 74.77% // 1.16

SV+CM-SEM (moy ) 78.62% // 1.09 | 70.46% // 1.19 | 77.17% // 0.98
SV+CM-SEM (max ) 7744% // 1.05 | 68.52% // 1.23 | 75.08% // 1.07

Combinaison Syntdxique S
CM COMB (0.5) 76.61% // 1.15 | 71.23% // 1.18
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CM-SEM +Dice 71.69% // 1.12 -
SV+Dice 81, | 70.87% // 1.11 -
SV+CM-+Dice 80.11% // 1.11 | 71.24% // 1.13
Combinaison WE - .
CM COMB (0.5) 75.74% 1/ 1.22 | -
CM-SEM + BestWE | 77.84% // 1.12 | 71.83% // 1.09 -
SV+BestWE 79.46% // 1.03 | 70.41% // 1.14 -
COMB-+BestWE 78.83% // 1.08 | 71.27% // 1.13 -

1) Evaluation par rapport aux résultats obtenus par les travaux connexes.

Dans le « Tableau 4.19. » nous comparons les résultats obtenus par rapport a ceux des

travaux connexes sur Gomaa DS.

Tableau 4.19. Evaluation par rapport aux travaux connexes sur Gomaa DS

TAA (Arabic and English ‘DSY) Manual scores - 86.00 0.69

Notre approche combinée 81,49 0.98

(Gomaa’s system 2014) Arabic DS [37] 73.00 1.07
(Gomaa’system 2014) Manual English translated DS [37] 83.00 0.75
(Zahfan,WE System 2015) (Arabic ) [30] - 82.00_ o 0.95
(Vectorized — Arabic System WE 2016 ) [41] 84.00 0.89

Comparés aux résultats rapportés dans [37], [30] et [41] sur le Gomaa DS, les résultats
obtenus par le systéme final proposé (avec un modéle de similarité combiné) sont trés
interessants. Le systéme proposé surpasse largement le systéme Gomaa pour le DS arabe natif
(Pearson + 8.49%, RMSE +0.1), ce qui est important pour le systéme proposé. La traduction
anglaise de l'ensemble de données a permis au systéme Gomaa d'améliorer ses performances
en utilisant WordNet pour combiner la similarité fondée sur les connaissances. Le systéme
proposé a enregistré presque le méme résultat que ceux de [30] et se rapproche étroitement (-
2,5 de moins que) des résultats de [41] qui ont atteint 84% en utilisant une combinaison
importante de représentations vectorielles multidimensionnelles avec une multitude de
mesures syntaxiques basées sur la connaissance. Les résultats obtenus par le systéme proposé

é
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sont trés encourageants, d'autant plus que nous n'avons pas introduit dans le calcul de
similarité une combinaison de diverses mesures syntaxiques et / ou sémantiques sophistiquées

existant dans la littérature. Nous visons un systéme simple, efficace et opérationnel.

Pour évaluer la capacité du systéme proposé a se généraliser, nous 1’évaluons par
rapport aux travaux traitant de la similarité des paires de textes courts arabe-arabe du
SEMEval 2017. Le « Tableau 4.20. » présente les résultats obtenus sur le DS SemEval
générique. Le systéme proposé a obtenu 11,75% de plus que le systeme de base SEMEVAL,
mais il a atteint -2,43% de moins que le LIM-LIG [25], le deuxiéme score qui utilise une
approche vectorisée (similaire a la nétre). Considérant ces résultats comme acceptables, nous

pouvons en déduire que le systéme proposé peut bien se généraliser.

Tableau 4.20. Evaluation sur le DS SEMEval 2017

SEMEVAL 2017 baseline [40] 6015
SEMEval 2017 2nd score Track 1 LIM-LIG [25] 74.63 -
_ Systéme proposé (Arabic) 72.20 -~ L03

2) Discussion

Au terme de cette synthése expérimentale, nous aboutissons & plusieurs constatations

que nous discutons a travers les points suivants :

1) Une amélioration des résultats est bien marquée avec les combinaisons (interne ou
externe). Ce qui confirme bien que les modéles hybrides donnent de meilleurs résultats
(Le best de nos résultats est obtenue avec les combinaisons externes).

2) Le meilleur résultat avec le DS de Gomaa est obtenu avec la combinaison du modéle
SV et la méthode Dice (81.49%). Ceci est prévisible puisque il y a plus de chance dans
ce DS de trouver plusieurs mots en commun dans la réponse de I’étudiant et celle de la

réponse modéele.
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3) Le meilleur résultat avec le data-set de STS 250 est obtenu avec la combinaison du
modéle CM sémantique et CM WE (72.20%). Ce qui permet de penser que la
généralisation de I’approche pour une autre tiche est faisable trés correctement.

4) L’aspect d’ordre n’a pas d’importance dans notre approche car les meilleurs résultats
ont ¢té obtenus avec un WF qui ne dépasse pas 0.2.

5) Les pondérations ont améliorée nettement les résultats avec les trois DS dans le
modele SV et toutes les combinaisons. Tandis que ces pondérations n’ont aucun
impact dans le modéle CM.

6) Le DS de Gomaa est le plus indicatif pour notre approche. Il a été crée dans le
contexte d’une évaluation automatique des réponses courtes (’objet méme de notre
thématique). Les datasets du SemEval ont été considérés i titre indicatif pour mesurer

le degré de généralisation de 1’approche pour d’autres domaines.
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Conclusion et perspectives

L’approche statistique est la solution la plus appropriée pour les langues qui manque de
ressources linguistique. L’évaluation automatique est un sujet d’actualité qui n’est pas
vraiment facile mais il a beaucoup de bénéfice pour 1’avancement de la technologie. Pour cela
nous avons ax€ notre recherche sur la création de ’espace sémantique dans le contexte de la

langue arabe.

Notre théme est trés vaste et lié avec de nombreux domaines, en conséquence nous
avons présenté dans notre mémoire, un état de D’art sur les systémes d’évaluation, le
traitement de la langue arabe, les approches de similarité, ainsi que les enjeux de la langue

arabe dans le contexte de I’évaluation automatique.

Par la suite, nous avons proposé notre approche aprés une large recherche et
comparaison des approches existantes, en résultats un systéme d’évaluation automatique a été
développé qui se compose de plusieurs modules. Le systéme est combiné avec d’autres

approches syntaxiques et Word Embeddings.

Nous avons évalué notre systéme avec trois dateset, et nous avons obtenue de meilleurs
résultats par rapport aux systémes des travaux connexes sur le dataset de Gomaa arabe natif.
Pour les datasets Sem-Eval, nos résultats sont comparables cela nous déduit que notre systéme
peut étre généralisable a d’autres tdches liées a la similarité de mots et de phrases. Sachant
que les stemmers et les corpus sont les seuls ressources dépendantes de la langue utilisées
dans notre approche, notre approche peut étre appliquée sur diverses langues existantes
notamment celles qui partagent les mémes difficultés que 1’arabe. Ceci exige, bien sure, une
adaptation selon la langue en question : Disponibilité des ressources et outils (corpus et

stemmer) ainsi que le prétraitement du corpus approprié a cette langue.
En perspectives, nous proposons de considérer entre autres les aspects suivants :

= Ajouter une étape de correction grammaticale automatique au début de 1’étape du
traitement du texte afin de corriger les erreurs de saisies et par la suite éviter les

ambiguités.
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= Identifier les entités nommées’ ainsi que les collocations? et les types de mots (verbe,

adjectif, nom...).

= Prendre en considération le role importent des diacritiques® dans 1’arabe car deux mots
peuvent avoir la méme morphologie mais pas le méme sens en introduisant les
diacritiques. Pa exemple : Ja> et Ja3 | le premier mot signifie « chameaux » tandis

que I’autre signifie « beauté ».

= Le systeéme est valide seulement pour une seule RM c'est-a-dire qu’il ne supporte pas
une variété de RM. Nous supposons que I’ajout de cette fonctionnalité au systéme

donnera encore mieux.

= Elaborer plus de justification a I’utilisateur/étudiant en retournant son score. Ceci peut

€tre établit a I’aide des commentaires a propos de ses fautes et en retournant la RM.

! Se sont les noms propres par exemple : noms des pays, ville, personne. ..etc.

% Considérer les mots constituant de deux mots attachés comme un seul token. Par exemple : wdaall alase
(avocat du conseil) qui représente un seul token et (<!>« (avocat) sont deux termes différents. Avocat signifie un
métier de manicre générale tandis que 1’autre signifie le méme métier aussi mais plus spécifique (troponymie).

3 Voyelles en francais ou J:S33ll en arabe.
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