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ABSTRACT

Automatic question generation is a task of Natural language processing on which researchers
aim to achieve better results. We are interested in our work on realizing an automatic question

generation system using question answering systems for the Arabic language in order to enrich

the research of existing works that deal with this language. We aim to improve the user’s query

or the quality of a given question by suggesting better ones. The realization of our work is based
on a data-driven approach using deep learning techniques, more precisely the Encoder/Decoder
architecture with attention mechanism.

Our model was also trained on an English dataset in order to compare the obtained results with
those of the existing models. The two chosen datasets are of a community type which allows

us to satisfy the objective of our work.
Keywords: Automatic question generation, Question answering systems, Natural language

processing, Attention mechanism, Deep learning.



Résumé

La geénération automatique des questions est une tache de traitement automatique du langage
naturel sur lequel les chercheurs visent toujours a atteindre de meilleurs résultats.

Nous nous intéressons dans notre travail a réaliser un systeme de génération automatique des
questions pour la langue arabe afin d’enrichir les travaux qui traitent cette derniére. Notre
objectif est d’améliorer la requéte de I’utilisateur ou la qualité de la question en suggérant des
questions meilleures.

La réalisation de notre systeme se base sur une approche axée sur les données en utilisant les
techniques de I’apprentissage profond, bien précisément I’architecture encodeur/décodeur
avec mécanisme d’attention.

Notre modéle a été également entrainé sur un ensemble de données en langue anglaise pour
pouvoir comparer les résultats obtenus avec les autres systemes existants. Les deux ensembles
de données que nous avons choisi sont de type communautaire, ce qui nous permet de satisfaire

le besoin de notre travail.
Mots clés : Génération automatique des questions, Systémes de réponses aux questions,

traitement automatique du langage naturel, mécanisme d'attention, apprentissage profond.
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Introduction Générale

De nos jours, lorsqu’on a besoin d’acquérir plus d’informations sur un sujet, I’un des
moyens les plus pratiques qui vient a I’esprit est I'utilisation d’Internet. La quantité des données
est si importante qu’elle devient une source d’information trés populaire. Le processus de
recherche d'information est simple et direct avec I'utilisation des moteurs de recherche tels que
‘Google’, ‘Bing’. Aprés la saisie d’une requéte dans un moteur de recherche, on se trouve face
a des milliers de liens fournis qui correspondent a la requéte. Cependant, certains de ces liens
peuvent étre proches de la requéte mais ne fournissent pas les informations exactes requises
pour fournir une réponse.

La deuxieme étape pour trouver la réponse a une requéte consiste a trouver la réponse
souhaitée, pour cela, l'utilisateur doit parcourir un certain nombre de ces liens. Le processus
peut rapidement devenir frustrant si l'utilisateur n'a pas saisi une requéte correcte et obtient de
nombreux résultats indésirables. De plus, parcourir chacun de ces liens peut prendre beaucoup
de temps.

Parfois, les utilisateurs ne peuvent pas dire précisément ce qu'ils pensent donc les résultats qu'ils
obtiennent peuvent différer de leur intention. La saisie d’un requéte correcte et informative est
indispensable et assez importante pour obtenir les résultats souhaités.

Une solution a ce probléme consiste a fournir des exemples de questions associées a la requéte
de l'utilisateur. L'utilisateur peut soit en sélectionner une parmi ces suggestions, soit, a l'aide
des suggestions, proposer une requéte plus précise, et donc plus proche de ses intentions. Et
c’est la motivation principale de notre travail.

Un systéme de génération de question automatique doit étre capable de produire des
questions naturelles a partir d’une phrase ou un paragraphe. Et donc suggérer des exemples de
guestions connexes aux utilisateurs lorsqu'ils saisissent une requéte. Ce genre de systeme peut
étre considéré comme indispensable dans le domaine d’éducation, car les questions sont le
moyen dont un professeur teste les connaissances des étudiants, donc avec un tel systeme en
peut diminuer le temps et 1’effort fourni pour produire des questions manuellement car la
construction des questions est difficile et complexe et demande de I’expérience. Mais avec ces

guestions générées automatiqguement nous aurons avec une grande variété des questions qui

1



elles méme peuvent étre utilisé comme ressources pour d’autres systémes d’apprentissage
automatique.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la géneration des questions en langue arabe, la
langue propose pleins de difficultés avec sa complexité grammaticale, le manque des ressources
et outils par rapport a d’autres langues telle que 1’anglais.

Généralement, ce que les gens saisissent comme requéte est leur discours informel qui peut ne
pas suivre la structure grammaticale correcte. D’ou la motivation derriere le développement
d'un systeme de génération de questions pour de telles données. Nous avons décidé d'utiliser
des systémes communautaires de questions-réponses (CQA). A notre avis, ces systémes sont

les plus proches en ce qui concerne la structure de ce que les gens saisissent comme requéte.

Objectifs

Notre objectif principal est de construire un systéme de générations automatique des
questions dont il fournit des exemples de la requéte (question) initiale de 1’utilisateur dans un
moteur de recherche. Donc le but est d’aider les utilisateurs en fournissant des suggestions de
questions liées a leur requéte.

Notre approche est complétement data-driven (axée sur les données). Elle prend en entrée une
réponse d’un systeme de réponses aux questions. Vu la nature de probléme, nous explorons les
réseaux neuronaux seguence-a-segquence pour construire notre systéme.

Les objectifs qui doivent étre atteint durant ce travail sont les suivants :

e Explorer les approches de génération de questions et celles des systéemes de réponses
aux questions.

e Explorer les modeles d’apprentissage profond « séquence a séquence » pour en adapter
a la génération de questions (Transformer, Encodeur-décodeur, Lstm, Bi-Lstm, ...)

e Acquisition & collecte du dataset d’entrainement (qui doit étre issu d’un systéme de
réponses aux questions communautaire).

e Concevoir et implémenter le modele de génération de questions

e Evaluer la qualité du modéle de géneration des questions (Evaluation quantitative par

des métriques automatiques & une évaluation humaine par une expertise humaine).



Structure de mémoire

Afin d’atteindre nos objectifs fixés, nous structurons notre mémoire en 5 chapitres

distincts :

Chapitre 1 : nous présentons les concepts fondamentaux du Deep Learning liés a notre
problématique.

Chapitre 2 : nous présentons un état de I’art sur les travaux et approches existants traitant
la génération automatique des questions et ainsi des systémes de réponses aux questions.
Chapitre 3: vise a présenter les modeles basés sur le deep learning réalisés pour
résoudre la problématique de genération des questions en langue arabe.

Chapitre 4: porte sur les performances de notre outil ainsi que les résultats de
I’évaluation automatique et humaine

Chapitre 5: nous terminons par une conclusion mettant le point sur le travail réalisé

ainsi que des perspectives futures.



Chapitre I : Concepts fondamentaux de Deep Learning

1. Introduction

De nos jours, I’Intelligence Artificielle (IA) est devenue de plus en plus importante et
présente dans notre vie quotidienne et dans plusieurs domaines tels que (traitement du langage
naturel, traitement d’image, détection de fraudes, systémes décisionnels, services client virtuel,
etc.). Et avec I’apparition du deep learning les avantages de son utilisation sont de plus en plus
nombreux.

L’apprentissage profond (deep learning) est un sous-domaine de I'intelligence artificielle,
son fonctionnement se base sur ’utilisation des réseaux de neurones. Dans ce chapitre nous

allonsaborder les différents concepts de I’apprentissage profond

2. Apprentissage profond

L’apprentissage profond, aussi appelé “apprentissage hiérarchique" est une sous-catégorie
de I'TA, qui est un ensemble de techniques permettant & une machine de s’inspirer du
comportement humain [1].

L’apprentissage profond est aussi une approche de I’apprentissage automatique, qui est un
ensemble d’algorithmes qui apprennent et améliorent leurs performances par les données qu’ils
traitent [2]. 1l se base sur 1’utilisation des algorithmes d’apprentissage en plusieurs niveaux de
représentations qui permet de modéliser des relations complexes entre les données [3].

Ce concept est géré par les réseaux de neurones et permet a une machine d’apprendre de
maniere autonome.

Il s’agit de 4 différents modes d’apprentissage qui sont :

- Apprentissage supervisé : qui s’appuie sur les données étiquetées. Ou les modéles de
séquences sont utilisés tels que (encodeur/décodeur, Transformer) qui vont étre détaillés dans
une prochaine étape.

- Apprentissage non supervisé : contrairement a I’apprentissage supervisé les données dans

ce cas ne sont pas étiquetées.

- Apprentissage par transfert : c¢’est 1’utilisation des outils et des techniques qui permettent

le transfert de connaissances des taches sources vers des taches cibles.



- Apprentissage par renforcement : qui est inspiré par I’apprentissage humain et qui permet

a un agent d’apprendre a choisir quelle action et ceci a partir des expériences.

3. Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est une succession de couches composées de neurones, ou le
neurone est une fonction mathématique et les sorties d’une couche sont les entrées de la couche
qui suit.

Les réseaux de neurones ont aujourd’hui un impact remarquable dans toutes sortes
d’applications et dans différents domaines (robotique, télécommunication, systémes pour la
synthese de la parole, traitement de signal, etc.).

Les réseaux de neurones existent en différents types :

- Réseaux de neurones de base (feed-forward en anglais) : dans ce type de réseaux de
neurones 1’information passe directement de 1’entrée aux nceuds de traitement. De 1a,
I’information est acheminée a la sortie sans retour en arriére [4]. Disposant une ou plusieurs

couches cachées. La figure 1 suivante représente 1’architecture d’un réseau de neurones.

Couches cachées

Couche de sortie
N,

Couche d'entrée 4

Figure 1: Architecture d’un réseau de neurones [5]

Le deuxiéme type de réseaux de neurones c’est les réseaux de neurones récurrents.

-Réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks)



Contrairement aux réseaux de base, I’information dans ce type de réseaux est traitée en cycle,

c'est-a-dire I’information peut toujours revenir en arriere avant d‘atteindre la couche “sortie”.

Ce type de réseau est utilisé pour le traitement des données séquentielles, lors de la génération

des sorties. lls prennent en considération la relation entre les séquences et la notion de temps,

autrement dit, il prend non seulement I’entré a 1’état “T” mais aussi la valeur de 1’état “T-1"".

La figure suivante montre 1’architecture d’un réseau de neurones.

S
?

5

?

Wiy w,, W,

() v —— (O~

Figure 2: Représentation d’un RNN [6]

Un réseau de neurones récurrent peut prendre plusieurs architectures selon son application. La

figure -3- montre les différentes architectures d’un RNN :

UnauUn Un a Plusieurs Plusieurs 3 Un Plusieurs a Plusieurs

TR

(1) (2) (3) (4)

Figure 3: Les différentes architectures d’un RNN [7]

Exemples d’utilisations des différentes architectures d’un RNN :

- Un a un (Classification d’une image)

Plusieurs a Plusieurs

entrée

cellule RNN

sortie



- Un a plusieurs (Générer une phrase a partir d’un mot en entrée)
- Plusieurs a un (Analyse des sentiments d’aprés des messages)

- Plusieurs a plusieurs (Traduction d’un texte)

3.1 Long Short-Term Memory (LSTM)
Ces réseaux ont éeté inventés pour régler la limitation des RNNs qui est la mémoire courte et
pour résoudre le probleme de disparition de gradient ceci grace au mecanisme de portes. Ce
genre de réseaux a eté initialement introduit en 1997 par Hochreiter & Schmidhuber [8]. Ils ont
été développés pour maintenir une ancienne information pendant une longue durée surtout
qguand la séquence est tres longue est ceci grace a la cellule mémoire. Une représentation

détaillée de la cellule LSTM est illustrée dans la figure 4 :

= Sigmoid

___________

~ = Tanh
ate |

par-point

Addition point-par-
point

(tanh )
® _ Multiplication point-

3 _ Connexions
1 N .
Cellule LSTM . vectorielles

Figure 4: Architecture d’une cellule LSTM [9]

Chaque cellule LSTM contient les portes suivantes :

» Porte d’oubli (Forget Gate) :
Cette porte sert a décider quelle information doit avoir plus d’attention et laquelle peut étre
ignorée. Une information de I’état caché précédent /(~1) et une information de I’état actuelle x«
passent par la fonction sigmoid, les valeurs pres de 0 sont a oubliés et les valeurs prés de 1

sont a retenir. La figure 5 montre 1’opération de la porte d'oubli.



Figure 5: Opération de la porte d’oubli [9]

Avec :
fe=o Wy - [ht-1; xt] + by
t : le pas de temps.
ft: la porte d’oubli a I’instant t.
x ¢: Pentrée
h 1 : I’état caché précédent.
W ¢ : 1a matrice de poids entre la porte d’oubli et la porte d’entrée.
b:: biais de connexions a I’instant t.
» Porte d’entrée (Input Gate) :
Cette porte sert a mettre a jour la cellule d’état (Cell State) en faisant passer en premier 1’état
caché précédent h ¢1 et I’entré en état actuelle X + par la fonction Sigmoid qui décide quelles
valeurs seront mises a jour en les transformant entre 0 (pas important) et 1 (important).
Par la suite les mémes informations A1) et xt passent par la fonction tanh ou un vecteur sera
créé contenant toutes les valeurs possibles entre -1 et 1. Les sorties fournis par la fonction

Sigmoid et tanh passent par la multiplication point-par-point.

it=0 (Wi [he1; xd + bi

Ct =tanh Wc - [he1; xd] + be

Wi = matrice de poids de I’opérateur sigmoid entre la porte d’entrée et la porte de sortie.

W ¢ = matrice de poids de I’opérateur tanh entre 1’information de la cellule d’état et la sortie du

réseau. La figure 6 montre 1’opération de la porte d’entrée.



Figure 6: Opération de la porte d’entrée [9]

» Porte de sortie (Output Gate) :
Cette porte a pour but de déterminer la valeur du prochain état caché 4 ¢ qui est la sortie de la
cellule LSTM par la fonction suivante : 4 += 0+ * tanh (Ct)
Avec: O+ : la sortie de la fonction sigmoid qui est égal : Ot = ¢ (Wo [he1; x¢] + bo). La figure

7 montre I’opération de la porte de sortie.

Cur 7 2

Figure 7: Opération de la porte de sortie [9]

3.2 Gated Reccurent Unit (GRU)

C’est la nouvelle génération des RNN, ils ont été proposés pour régler le probléme des
RNN qui souffre de la disparition ou I’explosion de gradient et ne se souvient pas des états
précedents une longue durée. Ces cellules disposent de 2 portes : une porte de réinitialisation
“reset-gate” et une porte de mise a jour “update-gate”.

La figure 8 représente la structure d’une unité GRU :
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Figure 8: Structure d’une cellule GRU [9]

» Porte de réinitialisation (Reset Gate) :

Cette porte sert a décider combien d'informations sont passées, le réseau doit oublier. L’état
caché précédent, concaténé avec les données d’entrée, passe par une fonction sigmoide (pour
ne conserver que les coordonnées pertinentes) puis est multiplié par ’ancien état caché : on
n’en conserve donc que les coordonnées importantes (telles qu’elles) de 1’état précédent (on a
donc perdu une partie de 1’état précédent dans cette porte). La figure 9 montre I’opération de la
porte de réinitialisation.
Cette opération se calcule par la formule : r¢= o (W+r - [he-1, xt] + br,d’ou :
t = le pas de temps. 2
rt = la porte de réinitialisation a I’instant t. hy_y ttht

=
xt =le vecteur d'entrée.

he-1 =17état caché précédent. D
Wr = la matrice de poids.

b ¢ = le biais de connexion a I’instant t. =

\ | 4

Figure 9: Opération de la porte de réinitialisation [9]
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» Porte de mise a jour (Update gate) :

Elle sert a decider quelles informations sont a conserver et quelles informations a oublier.
Les données d’entrées et I’ancien état caché sont concaténés et passent par une fonction
sigmoide dont le rdle est de déterminer quelles ; - hf¥ 5
sont les composantes importantes. t
ze=0(Wz - [he-1, xt] + bz

Avec : z: = la porte de mise a jour a I’instant t

Xt

La figure 10 montre I’opération de la porte de

. .. \ Z /
mise & jour. A i _

Figure 10: Opération de la porte mise a jour [9]

4. Les fonctions d’activation

Une fonction d’activation est une fonction mathématique qui décide 1’état d’un neurone
(s’il doit étre activé ou non) par le calcul de la somme pondérée. Elle sert a modifier la
représentation d’une donnée grace a sa particularité non linéaire. Autrement dit, elle nous
permet de changer notre maniére de voir une donnee [10].

4.1 Les fonctions d’activations linéaires

C’est tout simplement une ligne droite, elle fournit en sortie un résultat proportionnel a I'entrée
(somme pondérée de neurones). Elle est de la forme : f(x) = x
Elle a 2 majeurs problemes :
- Il n’est pas possible d'utiliser la rétropropagation car la dérivée est une constante.

- Elle transforme tout le réseau en une seule couche car toutes les couches s'affrontent en une
seule (la derniere couche sera toujours en fonction de la premiére). Le graphe d’une fonction
linéaire est représenté dans la figure 11.

Figure 11: Graphe d’une fonction linéaire [11]
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4.2 Les fonctions d’activations non-linéaire

Nous nous intéressons a ce type de fonctions car elles permettent au modéle de s’adapter

facilement a une variété de données avec différents résultats. Parmi ces fonctions nous citons :

» Sigmoid :
La fonction la plus utilsée, surtout avec les modéles dont le résultat doit étre une probabilité
prédite. La valeur de sortie est comprise entre [0, 1]. Elle de la forme de 1’équation 1:

1
F(x) = T ex (1)

Le graphe de la fonction Sigmoid est représenté dans la figure 12.

Figure 12: Graphe de la fonction Sigmoid [11]

» Tanh (Tangente Hyperbolique) :
Les résultats de Tanh sont entre -1 et 1. Avec Tanh plus I’entrée est grande (positive), la valuer
de sortie sera proche a 1 et vice versa. Il faut noter cici que Tanh souffrent de probléme de
disparition de gradient (vanishing gradient ) car dans 1’étape de rétropropagtion les gradients

devient de plus en plus petits ce qui résulte un apprentissage lent . Elle est de la forme de

I’équation 2 :

F(x) =22 = —1 )

Le graphe de la fonction Tanh est représenté dans la figure 13.
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Figure 13: Graphe de la fonction Tanh [11]

» RELU (Rectified Linear Unit) : Son avantage c’est quelle n’active pas tous les
neurons au méme temps, cela veut dire que les neurons seront désactivés si le résultat
de sortie est moins de 0. Cette fonction popose
une solution au dispertion du gradient, mais
elle conduit a I’explosion du gradient car elle
peut prendre une infinité de valeurs [ 0 , oof.
f(x)=0 si x<0
fx)=x si x >=0

Le graphe de la fonction RELU est représenté
dans la figure 14.

Figure 14: Graphe de la fonction RELU [11]

» Softmax
Certains ont décrit Softmax comme la combinaison de plusieurs focntions Segmoid, Elle permet
de normaliser les valeurs rééls d’un vecteur a des valeurs entre [0,1]. Dans ce cas le total de la
distribution de probabilité égal & 1. Softmax est de la forme de I’équation 3 :
. e?J
S(2)j = ST (3)
Avec: je{l.... k}
k : nombre de classe dans un classifieur
zj : le vecteur d’entrée avec des valeurs réelles.
5. Modéle de séquences

Les modeles de séquences servent a mapper une séquence (une suite de valeurs) d’entrée

vers une séquence de sortie, les deux séquences peuvent étre de méme taille ou de taille
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différentes. Le traitement dans un modéle de séquence différe selon la taille des séquences, nous
distinguons plusieurs solutions les RNN, GRU, LSTM, Encodeur/Décodeur, transformer, etc.

5.1 Encodeur-Décodeur

Cette architecture est composée de deux réseaux RNN dans deux parties :

- Encodeur : Une ou plusieurs couches RNN pour traiter la séquence d’entrée uniquement. Puis
renvoie son état interne qui va représenter le contexte (le vecteur de contexte avec une taille
fixe) qui sera transmis vers le décodeur.

- Décodeur : Une ou plusieurs couches RNN qui prennent en entrée le vecteur de contexte
généré par I’encodeur.

Le r6le du déecodeur est de prédire les prochains caracteres de la séquence cible en lui donnant

les caractéres précedents.

La figure -15- représente 1’architecture générale d’un encodeur décodeur basique.

®

Décodeur ﬁff. { i

Vecteur encodeur

S

..‘\,,_o "J ..-/.
hi h2 hn
»] ] .
= Encodeur
- /.l

Figure 15: Architecture encodeur/décodeur [12]

Chaque cellule de I’encodeur prend un €élément de la séquence passée en entrée.

Exemple : E1 — Premier mot de la séquence d’entrée.

- hi : les états cachés.

- Vecteur encodeur : le dernier état caché de 1I’encodeur et le premier état caché du décodeur. Il
aide le décodeur a faire les prédictions et ceci en résumant toutes les informations pour tous les
¢léments de la séquence d’entrée.

Pour le décodeur : chaque cellule prend 1’état caché précédent et produit une sortie Si et un état

caché.
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5.2 Transformer

Cette architecture a été introduite en 2017 dans ‘Attention is all You Need’ développé
par des chercheurs de Google. C’est un modéle encodeur-décodeur qui utilise un type
d’attention qui s’appelle -multi tétes. Ce type fait entrer les sequences en paralléle au lieu de
les faire entrer une par une. Ensuite, les séquences passent par l'espace d’embedding ou le mot
se transforme en vecteur. Le vecteur d’attention (z) est calculé par la suite avec la fonction
Softmax et les valeurs (Valeur, CIé, Requéte), a la fin on se trouve avec plusieurs vecteurs
d’attention (z) pour chaque mot. Mais pour le réseau de neurone (Feed-Forward) pour I’étape
suivante, il faut un seul vecteur, donc une matrice Wz est utilisée pour que la sortie soit un
vecteur d’attention pour chaque mot. Puis, la sortie finale est obtenue [13].

Pour la partie décodeur, c’est pareil, sauf qu’il existe une partie de plus ¢’est « Masked
head-attention". Elle représente le premier bloc du décodeur et fait passer dans ce bloc les
résultats du décodeur « le résultat précédent », le résultat est une Requéte qui va étre concaténer
avec (Valeur et clé) de la sortie de I’encodeur pour passer aux étapes suivantes qui sont les
mémes que celles de I’encodeur sauf la derniére étape, ¢’est de passer par une fonction Softmax
pour obtenir le résultat avec la plus grande probabilité. L’architecture d’un transformer est

présentée dans la figure suivante [14].
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Figure 16: L’architecture d’un transformer [14]

6. Mécanisme d’attention

Le mécanisme d’attention est une technique qui vise a résoudre la limitation de
I’architecture Encodeur/Décodeur qui est la difficulté de traiter une longue séquence avec un
vecteur de contexte de taille petite et fixe. La solution est d’utiliser un vecteur de contexte de
taille variable qui permet d'accéder a toute la séquence d’entrée au lieu du dernier état caché de
I’encodeur seulement [15].

Le principe consiste a faire passer tous les états cachés de I’encodeur et 1’état caché du
décodeur dans une fonction pour calculer des scores qui servent a mesurer la similarité entre
deux vecteurs, cela permet au modele de se concentrer sur les parties pertinentes en calculant

I’alignement entre eux. Par la suite, la fonction Softmax est utilisée pour convertir les scores en
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probabilités ce qui va permettre au décodeur de savoir sur quelles parties il doit se concentrer
[16].
7. Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre les différents concepts de 1’apprentissage profond.
Nous nous intéressons dans ce travail a une tache de traitement automatique du langage naturel,
bien particulierement a la génération automatique des questions. Ou nous allons utiliser des
techniques de I'apprentissage profond afin de proposer une solution. Le prochain chapitre est
consacré a la génération automatique de questions, ses différentes approches, les travaux

connexes les plus récents, etc.
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Chapitre II : Etat de ’art

1. Introduction

L’étre humain est de nature curieux et pose pleins de questions, un étudiant pose des
questions pour accueillir de nouvelles connaissances. Le professeur pose des questions pour
tester la compréhension de ses étudiants sur un sujet donné. Le processus de redaction des
questions de bonne qualité peut prendre beaucoup de temps et d’effort, ainsi que la partie
d’évaluation de ces réponses. Pendant la pandémie en 2020 les moyens de e-learning ont été
beaucoup plus utilisés, des systemes d'évaluation automatique ont été développés ainsi que des
systemes pour la génération automatique des questions. Nous abordons dans ce chapitre le
concept de génération automatique des questions, ses différentes approches, ainsi que les revues
de la littérature et les travaux connexes les plus récents.

2. Traitement automatique du langage naturel

Le traitement automatique du langage (TAL), c’est un domaine de recherche de
I’intelligence artificielle. 11 se base sur des techniques de calculs pour développer des logiciels
qui sont automatiquement capables de traiter des données qui représentent le langage humain
naturel.

Il se trouve a I’intersection de I’informatique et linguistique, ce domaine est apparu en 1950
avec Alan Turing quand il a publié I’article « Computing Machinery and Intelligence ». Le
TAL a plusieurs applications, par exemple : la traduction, ’indexation, 1’extraction de
I’information, la reconnaissance vocale, le paraphrasing, etc.

3. Défis de la langue arabe

L’Arabe représente la langue natale de plus de 450 millions de personnes, elle peut étre
classée en : Arabe classique (elle est complexe et avec laquelle le livre sacré du coran est écrit).
Arabe moderne standard (elle contient des signes diacritiques pour simplifier la lecture pour ne
pas perdre le sens du mot, AMS représente la langue officielle des pays qui utilisent 1’arabe
actuellement) [17].

Malgré que I’arabe est une langue trés utilisée, ces ressources linguistiques ne sont pas trés

exploitées a cause de :

e Le manque de ressources pour la langue arabe. Trés peu de datasets pour la tache de

génération automatique de questions et avec des tailles insuffisantes. Pour cette raison,
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plusieurs chercheurs s’orientent vers la création de leurs propres bases de données, ce qui
demandent une annotation manuelle et vérification avant son utilisation [18].
e [’extraction des noms propres d’un texte arabe est une tache difficile et ambigué, le systeme
aura besoin de plus d’outils pour reconnaitre les noms. Contrairement aux autres langues ou les
noms commencent toujours par une majuscule et qui nécessite uniqguement de la méthode NER
(Named Entity Recognition) pour les extraire a partir d’un texte.
e Les symboles de dialecte et les voyelles sont considérés comme des défis en langue arabe
écrite. Les signes diacritiques sont un ensemble des symboles d’orthographe qui nous aide a
mieux prononcer le mot, ils sont placés au-dessus ou au-dessous de la lettre. Par contre dans les
textes arabes modernes, ils sont rarement utilisés ce qui pose un probléme d’ambiguité, car un
seul mot peut avoir plusieurs sens. Ca été un des défis du TAL pour avancer les recherches en
langue arabe. Plusieurs développeurs ont appliqué la diactirisation automatique dans leurs
systemes comme solution a ce probléme.
e Sa morphologie : La langue arabe contient 28 lettres, chacune peut prendre jusqu'a 4 formes
selon sa position dans le mot. Par exemple, la lettre jim : z se prononce [j] et peut s'écrire de
trois maniéres :

- Audébut: =

- Aumilieu : =~

- Alafin: =
4. Génération automatique des questions
La génération automatique des questions est une tache de traitement automatique du langage
naturel. Ce processus est apparu en 1966, il sert a générer des questions de n’importe quel type
a partir des phrases ou des paragraphes pour différents domaines (éducatif ou autres), suivant
plusieurs approches et techniques [19].
5. Les différents types de questions
Nous distinguons deux types de questions :

5.1 Subjective

Ce type de questions sert a examiner les connaissances approfondies du systéeme éducatif
traditionnel. Ca demande la rédaction des réponses ou chacun peut répondre a sa maniére
(questions ouvertes). Il se divise en 4 sous-types :
e Questions de rédaction (la réponse est longue).

e Questions a réponse courte (la réponse est une phrase ou un petit paragraphe).
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e Questions de définition (la réponse est une définition).
e Questions d’opinion (la réponse a ce type de question est I’opinion a propos d’un sujet
donnée)

5.2 Objectives
Ce type de questions est fameux pour 1’évaluation automatique pour un examen car c’est rapide
et facile. Il inclut :
e Questions a choix multiple ou la question possede plusieurs réponses dont une ou plusieurs
sont correctes.
e Questions vraies/fausses ou la réponse peut prendre une valeur soit vraie soit fausse.
e Questions remplir-les-lacunes ou un ou plusieurs mots sont retirés de la phrase

6. L’évaluation des systemes de génération de question
Pour dire qu’un systéme de génération de questions est bon ou pas, les questions générées par
ce systeme doivent étre évaluées. Et pour ce faire, deux types d’évaluations sont utilisés :
6.1 Evaluation automatique

Ou un ensemble de calculs appelé métriques est appliqué sur cet ensemble de questions
générées. Généralement les 3 métriques (BLEU, ROUGE et METEOR) sont utilisées.

> BLEU [20]
C’est une métrique rapide et simple qui sert a évaluer une phrase générée (candidate) par rapport
a la phrase référence en calculant les mots (n-grammes qui peuvent étre des uni-grammes, bi-
grammes, trigrammes et quadrigrammes) avec la précision P.
La précision : P = n/c. Avec :
n : nombre de n-grammes de la phrase candidate présents dans la référence.
c : représente le nombre de n-grammes de la phrase candidate.
Cette formule pose un probléme dans un cas ou le mot se répete. Exemple :
Phrase candidate: the the the the
Phrase référence : the cat is on the mat

Si nous utilisons la formule précédente de précision, P =4 / 4 et ¢’est faux.

Cette limitation de calcul est résolue, en utilisant la précision modifié f ou f = n/c.
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Avec :
n : - Sile nombre d’occurrence du n-gramme dans la phrase candidate < le nombre d’occurrence
du n-gramme dans la phrase référence, n= nombre d’occurrence du n-grammes dans la phrase
candidate

- Sinon, n = nombre d’occurrence de n-gramme dans la phrase référence.
c : représente le nombre de n-grammes de la phrase candidate.

Donc avec I’exemple précédent : f =1 /4.

» ROUGE [21]
ROUGE est un ensemble de métriques incluant : ROUGE-N, ROUGE-L et ROUGE-S.
ROUGE-L est la plus utilisée dans 1’évaluation des systémes de génération de questions. Elle
consiste a mesurer le F1 — Score en se basant sur la plus longue sous-séquence commune entre

la phrase générée par le modéle et la phrase référence.

Précision * Rappel

F1 — Score = 2 x 4
Précision + Rappel )
Avec :
Nombre de n — grammes dans la plus longue sous — séquence
Rappel = — (5)

Nombre total de n — grammes dans la référence

;e . Nombre de n—grammes dans la plus longue sous—séquence
Précision = g E 2 1 (6)

Nombre total des n—grammes dans la phrase candidate

Ou le n-grammes est une sous-sequence de n éléments a partir d’une séquence donnée d’ou
I’ordre des mots n’est pas important.

Exemple :

-La phrase candidate: The cat and the dog

-La phrase référence : The cat is on the mat

-La plus longue sous-séquence : 3 ‘the cat the’

-Nombre de n-grammes dans la plus longue sous-séquence : 3

Donc : la précision : 3/5=0.6

Le rappel : 3/6 =0.5
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0.6%0.5

=0.55
0.6 + 0.5

Et F1-Score = 2 *

> METEOR [22]
Cette métrique calcule le niveau de similarité entre la phrase référence et la phrase hypothese
en utilisant le rappel et la précision et en créant un alignement entre les deux chaines de

caracteres, METEOR attribue un score entre O et 1 ce score est calculé comme suit :

Score = Fmean. (1 — Pen) (7)
Avec :
. _ 10PR ®)
mean = Ry op

Nombre des unigrammes trouvés dans la phrase candidate et référence

R = 9)

Nombre total des unigrammes dans la phrase référence

p Nombre des unigrammes trouvés dans la phrase candidate et référence (10)
B Nombre total des unigrammes dans la phrase candidate

Et: Pen c’est Pénalité de bloc, le bloc est une suite de n-grammes adjacents.

Pen = 0.5 (%) (11)

C : Nombre de n-grammes.

m : Nombre totale des mots dans la phrase candidate

6.2 Evaluation manuelle
Plusieurs critéres sont pris en considération lors de 1’évaluation manuelle (humaine) des
systemes de génération de questions, parmi ces critéres nous citons ceux les plus utilisés :

- La correction syntaxique : indique la grammaticalité et la fluidité.
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- La grammaticalité : sert a déterminer si la question respecte les régles grammaticales
d'une langue.

- La fluidité : consiste a évaluer la simplicité et le naturel des termes dans les questions
générées.
- La pertinence : sert a déterminer si la question genérée est significative et est reliée au passage
en entrée ou non
- La réponse : sert a déterminer si la question générée possede une réponse claire ou non.
- La difficulté : sert a déterminer si la question est facile a comprendre ou non, ou a déterminer

son niveau de difficulté.

7. Les revues de la littérature

L’importance du e-learning a augmenté ces derniéres années, pour automatiser le systeme
d’évaluation, il préférable d’abord de penser a automatiser la génération des questions et aussi
le processus d’évaluation automatique des réponses. Pleins de travaux ont été accomplis pour
la deuxieme partie, cependant la Génération Automatique des Questions en langue arabe, peu
de travaux ont été réalisés c’est dii au manque de ressources, les outils du TAL pour la
manipulation et la complexité de la langue. La GAQ a un rdle trés important dans 1’éducation,
car les questions écrites par la main demandent beaucoup de travail et de temps.

Des analyses ont été faites sur plusieurs questions montrant la mauvaise qualité de ces
derniéres, donc le challenge a été de créer des questions de bonne qualité qui ont un sens et avec
le plus grand nombre de questions possibles. Alors la solution est la génération automatique

des questions. D’apreés [23] « La génération automatique des questions est une technique qui

construit des algorithmes responsables de la production des questions depuis des ressources
textuelles ou visuelles. »

1- A Systematic Review of Automatic Question Generation for Educational Purposes [23]
Les auteurs dans [23], ont eu pour but de proposer des améliorations dans le domaine de la
GAQ ainsi que des nouvelles méthodes pour 1’évaluation. Ils ont cité toutes les revues depuis
2014 jusqu’a début 2019, ils ont mis en évidence les mesures de difficultés des questions,
automatisation des templates de construction pour la communauté qui s’intéressent a la GAQ.

2- Automatic Multiple Choice Question Generation From Text : A Survey [24] :
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Les auteurs dans [24], s'intéressent aux questions a choix multiples. lls ont cité les techniques
de chaque phase de génération de questions a choix multiples (QCM) adoptées dans la
littérature.
3- Evaluation methodologies in Automatic Question Generation 2013-2018 [25] :
Un Framework standard a été proposé pour les méthodes d'évaluations dans les systemes de
GAQ. Les auteurs dans [25], ont fait leurs études sur 37 autres études. Et ils ont concentré sur
deux dimensions qui sont :
- Les méthodes d’évaluation intrinséque qui servent a mesurer la performance du systéme par
1’évaluation humaine et automatique de la sortie.
- Les méthodes d’évaluation extrinséques qui servent a mesurer la performance du Systéme en
évaluant la sortie par rapport a la tache qui doit étre accomplie par ce systéme.
4- Automatic question generation approaches and evaluation techniques [26] :
Les auteurs dans [26], ont mis I’accent sur les méthodes des générations de questions existantes
qui sont :
- Méthodes basées sur la syntaxe.
- Méthodes basées sur la sémantique.
- Méthodes basées sur un modele.
- Méthodes basées sur des regles.
- Méthodes basées sur un schéma.
Et pour savoir également pourquoi le domaine de GAQ est tres populaire ces derniéres années.
8. Les Approches de génération automatique de questions
Les approches de génération automatiques des questions se divisent en deux catégories :
8.1 Les approches traditionnelles
» Basées sur la syntaxe : Cette approche se focalise et s’opére sur la grammaire de
I’entrée, prenant en considération les relations entre les unités de 1’entrée. La méthode
POS est généralement utilisée dans cette approche pour guider la génération des
questions. Cette approche a éte utilisee par (Dhole et Manning) en 2020 dans leur
framework Syn-QG ou un ensemble de régles syntaxiques est utilisé pour améliorer la
syntaxe des questions générées et éliminer les questions avec une fausse grammaire.
» Basées sur la sémantique : Cette approche concerne le sens et la signification de

I’entrée. Elle demande le raisonnement pour extraire I’information car elle opere dans
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un niveau profond. Pour cela des ressources de connaissance tel que les ontologies et
taxonomies sont utilisées. Cette approche a éte utiliseée par (Alberti et al.2019).

» Mixtes : Dans cette approche les deux niveaux syntaxique et sémantique sont pris en
considération lors de la génération des questions. Cette approche a été utilisée par (Pan
et al) en 2020, dans leur systeme MQA-QG.

> Basées sur des regles : Cette approche est basée sur la construction et extension des

regles existantes, le systeme ne nécessite donc pas un grand corpus. Elle utilise le texte

comme entrée, et la notation pour faire correspondre I'entrée avec une réegle spécifique

(manuelle).

> Baseées sur le modéle : Cette approche utilise des modeles composés de “texte fixe” et

des "espaces réservés” qui seront remplis ou renseignés a partir de I'entrée. Elle a été

utilisée en 2020 par (Fabbri et al).
8.2 Les approches basées sur les données
Cette approche nécessite comme entrée des données sous format des paires question-

réponse. Avec I'utilisation des approches de I'apprentissage automatique tel que les modeéles

séquence-a-séquence. Cette approche est plus moderne et a été utilisée dans les travaux
connexes mentionnés dans la section 10.
9. Datasets

Plusieurs datasets existent pour la réalisation des systemes de (génération automatique de
questions) et de (réponses automatiques aux questions). Parmi ces datasets, nous avons recensé
des datasets en anglais et en arabe présentés dans les tableaux 1 & 2 respectivement. Nous
présentons pour chaque dataset les propriétés suivantes :
Le nom, le type, la taille, la source, le domaine, la description, et le lien par lequel le dataset est
accessible.
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Nom Type | Taille Source Domaine Description Lien

SQUAD N.C | 150K | Wikipédia Educatif SQUAD 1.1 [27] : contient 100K | https://www.kagale.com/datasets/ananthu
(2016) paires questions-réponses. 017/squad-csv-format

SQUAD 2.0 [28] : contient les

100.000 paires de SQUAD 1

+50.000 questions sans réponse.
TriviaQA | N.C | 950K | Wikipédia Educatif Contient 95k paires questions- | http://nlp.cs.washington.edu/triviaga/
(2017) [29] réponses de. Se compose de sous

ensemble de questions-réponses

générées par lamachine et vérifiées

par I’homme.Les réponses peuvent

ne pas étre directement obtenues par

prédiction et le contexte
WikiQA N.C | 3047 | Wikipédia Domaine- Contient : 3047 questions, 29258 | https://huggingface.co/datasets/wi
(2015) [30] ouvert phrases ou 1473 phrases ont été

étiquetées comme phrases-réponses

a leur questions correspondantes.
MS Macro | C 1M Bing Compréhens | Une collection de datasets contenant | https://huggingface.co/datasets/ms_marco
(2018) [31] ion  écrite | 1-010.916 questionsréelles de Bing

automatique

Avec chague question avec une
réponse genérée par I’homme
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http://www.kaggle.com/datasets/ananthu017/s
http://www.kaggle.com/datasets/ananthu017/s
http://nlp.cs.washington.edu/triviaqa/
https://huggingface.co/datasets/wiki_qa

Amazon C 1.4M | Amazon Commercial | Contient 1.4  million  paires | http://imcauley.ucsd.edu/data/amazon/
(2019) [32] questions- réponses concernant des
produits sur le site Amazon.
Race N.C | 100K | Examens Educatif Contient 28K passages et 100K | https://hugainaface.co/datasets/race
(2017) [33] d’anglais a la questions.
Chine
LearningQ | N.C | 230K | Plateformes Educatif Contient 7K questions généréespar | https://drive.gooale.com/file/d/1D90Qp6B
2018) [34] Apprentissage des instructeurs et B3prk YSKSM4B EoQ4cw-71IFt/view
( PP g . : B3pr
i 223K questions par des étudiants
enligne
COM-QA | C 11214 | WikiAnswers | Modélisatio | Contient 11214 questions groupées | http://ga.mpi-inf.mpg.de/comga/
(2019) [35] n de | €N 4834 paraphrase-clusters.
| -les clusters sont jumelés avec leurs
anguage

réponses.

Tableau 1: Datasets anglais avec N.C = Non Communautaire, C = Communautaire

28



http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
http://qa.mpi-inf.mpg.de/comqa/

Nom Type | Taille Source Domaine Description Lien
XQUAD N.C 1190 SQUAD v1.1 Educatif Contient un sous- ensemble de | https://github.com/deepmind/xquad
(2020) [36] 240 paragraphes + 1190 paires
questions- réponses traduites de
SQUAD 1.1 en 11 langues y
compris 1’arabe.
MLQA N.C 5742 Wikipédia Educatif Constitué de 12k instances en | https://github.com/facebookresearch/
(2019) [37] anglais et 5k dans 6 langues. MLOA
- sa forme est de : contexte-
question-réponse.
CQA-MD N.C 45164 | Sites web Médical Contient 1.531 contextes avec 30 https:/alt.qeri.org/semeval2016/tas
(SemEval) (WebTeb, paires de questions réponses pour | k3/index.php
(2016) [38] Al-Tibbi, .| 2id=data-and-tools
IslamWeb) chaque contexte dans le domaine
médical.
AskFM C 98K AskFM Recherche Contient 98K questions | https://github.com/Omarito2412/AS
(2017) [39] d’information | islamiques avec leurs réponses. KEM/blob/master/full dataset.csv
AQAD N.C +17K | Wikipédia N/A +17000 question- réponse. https://github.com/adelmeleka/ AQA

(2020) [40]

-nombre de questions : 17.911
-nombre d’articles : 299
-nombre de paragraphes : 3.381

D/blob/mas

ter/AQQAD%201.0/FINAL_AAQA

D-v1.0.json
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DAWQAS |C 3205 Sites arabes Educatif Contient 3205 paires questions- | https://github.com/masun/DAWQAS
(2018) [41] publiques réponses [blob/mast
er/DAWQAS_Masun_Nabhan_Hom
si.xIsx
AR-ASAG | N.C 2133 Examens de | Educatif Contient 48 questions & 48 | https://data.mendeley.com/datasets/d
(2020) [42] cours réponsesmodeles 195ih332j/1
bercriminalitd -2133 réponses d’étudiants
cybercriminalite -5 types de questions (1- Définir.
de 3 classes 2-Expliquer. 3- Quelles sont les
Conséquences. 4- Justifier. 5-
Quelleest la différence).
ARCD N.C 1.4K Wikipédia + Educatif Contient 1395 questions et | https://github.com/husseinmozannar/
(2019) [43] Arabic-SQUAD segments de texte) SOQAL /blob/master/data/arcd.json
— sa forme : passage - questions -
réponses.
Arabic- N.C 48344 | Traduction de Educatif Contient 48.344 passage- | https://github.com/husseinmozannar/
SQUAD SQUAD question-reponse. SOQAL/bI__ob/master/data/Arabic-
-nombre de paragraphe : 10.364 .
(2019) [43] SQUAD.json

-nombre d’articles : 231

Tableau 2: Datasets arabe avec N.C = Non Communautaire, C = Communautaire
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https://github.com/husseinmozannar/SOQAL/bl%20ob/master/data/Arabic-SQuAD.json
https://github.com/husseinmozannar/SOQAL/bl%20ob/master/data/Arabic-SQuAD.json
https://github.com/husseinmozannar/SOQAL/bl%20ob/master/data/Arabic-SQuAD.json

10. Travaux connexes

Dans cette partie nous nous intéressons aux travaux ayant utilisé 1’approche basée sur les

données et les modeles séquences a séquences. Nous citons :

» Learning to Ask: Neural Question Generation for Reading Comprehension [44]:
Les auteurs dans [45], ont utilisé 1’architecture (encodeur/décodeur) avec un mécanisme
d’attention. Leur systéme a 2 variantes. Un qui prend en entrée une phrase et ’autre prend en
entrée un paragraphe.

Le systéme est inspiré de la fagon dont I'nomme pense. La solution était de créer un modele
RNN avec un mécanisme d’attention pour focaliser sur les parties pertinentes de I’entrée. La
partie du décodeur utilise LSTM. La partie de L’encodeur est basée sur mécanisme d’attention
avec bi-LSTM.

Expérimentation :

Datasets : I’ensemble de données utilisé est SQuAD.

Evaluation : pour ’évaluation de ce systéme les deux types d’évaluationont été utilisées
(automatique et manuelle).

Pour I’¢évaluation automatique, ils ont utilisé les métriques BLEU (1,2,3,4),ROUGE-L et
METEOR.

Pour I’évaluation manuelle, ils ont pris en considération les critéres suivants(difficulté,
simplicité). Notés de 1 a 5 (5 pour le meilleur résultat).

Exemples de questions générées :

Entrée 1: the largest of these is the eldon square shopping centre, one of the largestcity centre
shopping complexes in the uk.

Question génerée 1: what is one of the largest city centers in the uk ?

Entrée 2: free oxygen first appeared in significant quantities during the paleoproterozoic
-Irb- between 3.0 and 2.3 billions years ago -rrb-.

Question générée 2: how long ago did the paleoproterozoic exhibit?

» Machine Comprehension by Text-to-Text Neural Question Generation [45]:
Les auteurs dans [45], ont combiné I’apprentissage supervisé avec 1’apprentissage par
renforcement. 1ls ont utilisé une architecture encodeur-décodeur avec un mécanisme d’attention

et un mécanisme de copie. L’encodeur utilise le Bi-LSTM et prend 2 entrées : document D et
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réponse A. Pour le décodeur, ils ont utilise LSTM avec un mécanisme de copie. Pour la partie

d’apprentissage par renforcement, ils ont décrit 2 méthodes : I'utilisation du REINFORCE qui

est un ancien algorithme depuis 1992 qui sert a maximiser la récompense de chagque guestion

générée, ou bien I'utilisation d'un systeme de réponse aux questions.

- Expérimentation :

- Datasets : pour I'’ensemble de données utilisé dans ce modéle c’est SQUAD.

- Evaluation : Pour I'évaluation de leur systéme, ils ont appliqué I'évaluation automatique et

I’évaluation manuelle.

Pour I'évaluation automatique les métriques suivantes ont été utilisées : BLEU, F1-score.

Pour I'évaluation manuelle aucun critére n’a été mentionné.

- Exemples de questions générées:

- Entrée: the court of justice accepted that a requirement to speak gaelic to teach in a Dublin
design college could be justified as part of the public policy of promoting the Irish language.

- Question générée: what language did the court of justice say should be justified as part of the
public language?

A la comparaison de leur systeme avec le systeme Séquence-a-séquence de base, les résultats

ont été meilleurs par rapport aux métriques utilisées BLEU et F1-score.

» A Joint Model for Question Answering and Question Generation [46]

Les auteurs dans [46], ont réalisé ce systeme en 2017. IIs ont utilisé un mécanisme d’attention
et un décodeur avec un pointeur Softmax. Ce systeme prend en entrée un document et une
condition qui correspond a une séquence de mots de la question dans le mode de génération de
réponse. Ou a une séquence de mots de la réponse dans le cas de la génération des questions.
L’encodeur utilise une couche de bi-LSTM. Le décodeur est base sur RNN avec un mécanisme
de pointeur Softmax implémente avec 2 cellules LSTM.

Expérimentation :

- Datasets : pour ’ensemble de données utilis¢ dans ce modele c’est SQUAD. En prenant 5158

paires (questions-réponses) de 1I’ensemble d’apprentissage de SQUAD pour faire la validation.
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Et ’ensemble de données de développement dans SQUAD pour rapporter les résultats de leur
test.

- Evaluation : Pour I’évaluation de leur systéme de génération de questions, ils ont utilisé
I’évaluation automatique par les métriques (BLEU-4 et F1-score).

- Exemples de questions générées:

- Entrée 1: in the 1960 election to choose his successor, eisenhower endorsed his own vice
president, republican richard nixon against democrat john f. kennedy .

- Question généreée: what was the name of eisenhower ’s own vice president?

- Entrée 2: in 1870, tesla moved to karlovac, to attend school at the higher real gymnasium,
where he was profoundly influenced by a math teacher martin sekulic”.

- Question généreée 2: what did tesla do at the higher real gymnasium?

Les résultats du modele JointQA ont été bons pour la génération de réponses par rapport au
modele A-Gen qui génére uniquement des réponses.

Mais ils ont été mauvais pour la génération de questions par rapport au modéle Q-Gen qui sert

a générer des questions seulement.

» Neural Generation of Diverse Questions using Answer Focus, Contextual and
Linguistic Features [47]:
Les auteurs dans [47], ont utilisé une architecture encodeur/décodeur avec un mécanisme
d’attention et mécanisme de copie, pour copier les mots directement depuis la phrase vers la
question. Et les propriétés :
- Signal de la réponse (Ans) : sert a guider le modele sur quelle information dans la phrase il
doit se concentrer.
- Case : une valeur binaire qui sert a déterminer si I’entrée contient des caracteres majuscules
ou non.
- NER (Named Entity Recognition) qui veut dire la reconnaissance des entités nommées, cette
propriété sert a identifier les entités importantes dans une phrase.
- CoRef : la coréférence calculée lors de la phase du prétraitement sert a identifier quelle
mention dans un texte renvois a une entité.
L’encodeur utilise plusieurs couches de bi-LSTM. Le décodeur utilise des LSTM.
- Expérimentation :
- Datasets : I’ensemble de données utilisé dans ce modele est SQuAD.
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- Evaluation : Pour I’évaluation de leur systéme, ils ont utilisé les métriques (BLEU-4,
METEOR et ROUGE) dans I'évaluation automatique. Et les critéres (Grammaticalité,
Information correcte, Simplicité, Réponse) pour 1’évaluation humaine.
- Exemples de questions généreées :
- Entrée: The character of midna has the most voice acting — her on-screen dialog is
often accompanied by a babble of pseudo-speech , which was produced by scrambling
the phonemes of english phrases [better source needed] sampled by Japanese voice
actress akiko komoto.
- Questions générées :

- 1/ what character has the most voice acting in english?

- 2/ what is the name of the japanese voice actress?

- 3/ what is the nationality of akiko komoto?
En comparaison avec le systeme de (Du et al.2017), FOCUS a obtenu de meilleurs résultats par
rapport a toutes les métriques d’évaluation automatiques utilisées.
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Figure 17: Diagramme du modéle FOCUS [47]

» Improving Neural Question Generation Using Answer Separation (ASs2s) [48]:
Les auteurs dans [48], Ont réalisé un systeme en 2019 qui consiste a séparer la réponse du
passage initial, cette architecture est composée d’un encodeur-décodeur avec un mécanisme
d’attention. L’encodeur de son tour est composé de 2 parties : un pour encoder le passage, et

I'autre pour la réponse. Les deux utilisent une couche de bi-LSTM. Pour le décodeur, il utilise
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les caractéristiques contextuelles de passage avec le mécanisme d’attention et les mots-clés sur
la réponse cible, pour générer une question liée a la réponse depuis le passage.

- Expérimentation :

- Datasets : I’ensemble de données utilisé est SQuAD.

- Evaluation : Pour I’évaluation de leur systéme, ils ont utilisé les métriques d’évaluation
automatique (BLUE-4, METEOR et ROUGE-L).

En comparaison avec le modéle de (Du et al.2017), ASs2s propose de meilleurs résultats par

rapport a toutes les métriques.

» Question-type Driven Question Generation NQG++ [49] :
Les auteurs dans [49], proposent un modele basé sur les types de questions, qui prédit
automatiquement le type de la question, selon 1’entrée qui est constituée de la réponse et le
passage. Pour qu’a la fin, générer des questions. lls adoptent une architecture encodeur-
décodeur avec un mécanisme d’attention.
L’encodeur est utilis€ pour encoder la phrase et la réponse correspondante. Les propriétés
utilisées : POS, NER, ensuite les WE et la position de la réponse. Les propriétés lexicales sont
concaténées pour former I’entrée.
- Expérimentation :
- Datasets : Les données utilisées sont des triplets de phrase-réponse-question depuis les
datasets SQUAD et MARCO. Pour le dataset SQUAD (entrainement : 86,635), (développement
: 8,965), (test : 8,964). Pour le dataset MARCO (entrainement : 74,097),(développement :
4,539),(test : 4,539).
- Evaluation : pour I’évaluation de leur systéme, ils ont utilisé la métrique BLEU pour
I’évaluation automatique (BLEU 1-2-3-4) uniquement.

- Exemples de questions générées:

- Entrée 1:_In land plants, chloroplasts are generally lens-shaped, 5-8 m in diameter and 1-3
m thick.

- Question générée 1: How are chloroplasts in land plants?

- Entrée 2: Article 65 of the agreement banned cartels and article 66 made provisions for

concentrations, or mergers, and the abuse of a dominant position by companies.
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- Question générée 2: Which article made provisions for concentrations, or mergers?

» Learning to Generate Questions by Learning What not to Generate (CQC-QG)
[50]:
Les auteurs dans [50], ont réalisé un systeme en 2019, dont le but est de générer des questions
automatiquement. C’est une architecture décodeur-encodeur avec les mécanismes d’attention
et de copie.

Il est constitué de 3 composants : prédicteur de mot indice, qui sert a prédire des indices qui
sont pertinentes pour générer des questions depuis le passage. L’encodeur du passage qui utilise
le mot indice prédit avec des propriétés sur I’entrée tel que, la position de la réponse ou les
caractéristiques lexicales. Le dernier composant c¢’est le décodeur qui apprend la probabilité de

générer un mot et copier le mot depuis le passage initial.
- Expérimentation :
- Datasets : deux ensembles de données ont été utilisés (SQUAD & NewsQA).

- Evaluation : pour I’évaluation de leur systéme, ils ont utilisé les métriques d’évaluation
automatiques (BLEU (1-2-3-4), ROUGE-L et METEOR) sur les deux datasets SQUAD et
NewsQA.

Pour le but d’évaluer la performance de leur systéme, ils ont comparé les résultats
d’évaluation automatique avec plusieurs d'autres systemes y compris NQG++. Les résultats de

CGC-QG ont été meilleurs par rapport a toutes les métriques.

» Paragraph-level Neural Question Generation with Maxout Pointer and Gated Self-
Attention Networks [51]:

En 2018, les auteurs dans [51], ont réalisé un systeme de génération de questions qui se focalise
sur le niveau ‘paragraphe’ et non pas au niveau ‘phrase’. lIs utilisent un modéle séquence a
séquence avec un mécanisme d’auto attention fermé (gated self attention) qui est congu pour
agréger les informations de tout le passage et encastrer les dépendances dans ce dernier pour
affiner la représentation codée (passage-réponse) a chaque pas de temps. Un mécanisme
pointeur-maxout qui sert a éliminer la répétition. Et un marquage des réponses.

C’est le premier modele qui montre une amélioration avec un paragraphe en entrée par rapport

a une phrase en entrée.
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-Expérimentation :

- Datasets : les deux ensembles de données SQUAD et MS MARCO ont été utilisés pour
I'entrainement et le teste de ce systéme.

- Evaluation : Pour I’évaluation automatique, ils ont utilisé les trois métriques (BLEU 1-2-3-
4), ROUGE-L et METEOR.

- Exemples de questions générées :

-Entrée: a problem is regarded as inherently difficult if its solution requires significant
resources, whatever the algorithm used. The theory formalizes this intuition, by introducing
mathematical models of computation to study these problems and quantifying the amount of
resources needed to solve them, such as time and storage. Other complexity measures are also
used, such as the amount of communication (used in communication complexity), the number
of gates in a circuit (used in circuit complexity) and the number of processors (used in parallel
computing). One of the roles of computational complexity theory is to determine the practical
limits on what computers can and can not do.

Question générée: what is another name for circuit complexity?
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Figure 18 : Diagramme du modeéle [51]
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» Self-Attention Architectures for Answer-Agnostic Neural Question Generation
[52]:

Dans ce systeme, ils ont utilisé les transformers pour générer des questions sauf que dans ce cas
ils n’ont pas pris la réponse comme entrée et leur justification était que le systeme ne sera pas
libre car la réponse impose la génération des questions pertinentes. L’apport de ce travail est
qu'ils ont pris I’architecture de base d’un transformer et ils ont également ajouté le mécanisme
de copie, tenue de place, 1’incorporation des mots contextuels.
- Expérimentation :
- Datasets : I’ensemble de données utilisé est : SQuUAD.
- Evaluation : évaluation automatique et évaluation humaine.
Pour I’évaluation automatique, ils ont calculé les métriques (BLEU (1-2-3-4), ROUGE-L).
Pour I’évaluation humaine, les critéres pris en considération sont (grammaticalité, fluidité,
réponse, pertinence).
- Exemples de questions générées:
- Entrée 1: Chopin was of slight build, and even in early childhood was prone to illnesses.
- Question genre 1: what type of disease did chopin have?
- Entrée 2: Montana contains thousands of named rivers and creeks, 450 miles
(720 km) of which are known for” blue-ribbon” trout fishing.
- Question générée 2: how many miles of rivers does montana contain?

» Arabic Question Generator (AQG) [53] :
Le premier générateur de questions pour la langue arabe, ce systeme n’utilise ni I’architecture
Encodeur/Décodeur, ni transformer, ni finetuning. Il a été initialement créé pour la plateforme
QUIZZITO dédiée a I’éducation. Ce systéme passe par plusieurs étapes avant d’arriver a la
génération de questions. Dans un premier temps, le systéme combine le SRL pour la génération
de réles sémantiques, qui sert a décrire comment le mot est utilisé et quel est son but dans une
phrase. Et ceci a été réalisé par I’utilisation de PropBank! 1, aprés 1’étape de prétraitement ou

les deux outils du TAL (MADAMIRA2? et STAR3®) ont été utilisés pour la tokenization et la

L PropBank : un corpus de texte annoté avec des informations sur les propositions verbales sémantiques
2 MADAMIRA : un systéme d’analyse morphologique et de désambiguisation de la langue arabe.
3 STAR : un outil de TAL, qui sert a segmenter des textes arabes.
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segmentation. Un ensemble d’arguments a été assigné aux différentes catégories
grammaticales. Cet ensemble est :
- Arg 0 (A0) — le sujet
- Arg 1 (A1) — I’objet
- AM_LOC — locatif
- AM_TMP — temporel
- AM_PRP — préposition
- Predicate — verbe
L’étape suivante consiste a faire la conception des motifs des phrases (phrases nominales ou
phrases verbales).
- Exemple : une phrase nominale peut étre écrite sous la forme A0O+Al
[oaleny Cadal ]
Al + A0

Ces motifs ont été pris en compte dans 1’étape suivante lors de la conception des modeles, avec
I’utilisation des interrogatifs de la langue arabe, pour que a la fin arriver a la génération de
questions.
- Expérimentation :
- Datasets : I’ensemble de données utilisé et (corpus-QUIZZITO) qui contient
40435 questions dérivées des livres pour enfants.
- Evaluation :

- Evaluation humaine : en considérant les critéres (grammaticalité, réponse).

- Evaluation automatique : en calculant F-mesure. Les résultats étaient différents selon le
texte sur lequel les questions ont été générees.
- Exemples de questions générée :
- fagdll Jlu 13k
- Tl el Japdidly Cinans (e
Il n’est pas possible de comparer ce modele avec les autres, car c’est le seul qui concerne la
langue arabe.

» Simplifying Paragraph-level Question Generation via Transformer Language

Modelsl [54] :
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Les auteurs dans [54], ont utilisé le modéle pré-entrainé GPT24. Donc ils ont fait un fine-tuning
avec changement de format de dataset choisie, SQUAD dataset version 1.1 été utilisé, ils ont
gardé le passage mais les questions sont devenues enchainées dans une seule phrase séparée par
des espaces.
Pour I’évaluation de ce systéme, ils ont appliqué les métriques (BLEU (1-2-3-4), ROUGE-L et
METEOR).
En comparant les résultats de 1’évaluation automatique avec le systéme NGQ par (Du et al) et
le systeme NQG++ par (Zhao et al), ce systeme a obtenu de meilleurs résultats par rapport aux
métriqgues ROUGE-L et METEOR, mais le résultat de BLEU était le moins d'entre eux.

» Question Generation by Transformers [55] :
Ce systéme a été développé en 2019, il est basé sur le mécanisme d’attentions en utilisant des
transformers. Pour I’évaluation de leur systéme Ils ont utilisé WER® comme métrique
d’évaluation automatique sur I’ensemble de données SQuAD.
Comme c’est le seul systéme parmi ceux que nous avons abordé qui a utilis¢ WER comme
métrique d’évaluation, il n’est pas possible de faire la comparaison.

» Learning to Answer by Learning to Ask: Getting the Best of GPT-2 and BERT

Worlds [56]:

Dans ce systeme, les deux méthodes (génération de questions) et (réponses aux questions) ont
été appliquées par 1’utilisation des deux transformers GPT2 et BERT® afin de générer des
questions valides et qui possedent des réponses. Le transformer GPT2 pour la (génération de
questions). Le transformer BERT pour la (réponses aux questions). Ce modeéle a été entrainer
et évaluer sur le dataset SQUAD 1.1.
Pour 1’évaluation de ce systéme, les métriques d’évaluation BLEU (1.2.3.4), ROUGE-L et le
score F1 ont été utilisées.
Par rapport aux métriques BLEU et ROUGE-L, les résultats de ce systéme ont été mauvais en

comparaison avec les autres travaux connexes. Mais pour le score F1, en comparaison avec les

4 GPT2 : est un transformer pré entraine sur un large ensemble de données (texte brut non étiqueté par I’homme).
Il est spécialement congu pour la modélisation de langage.

5 WER : une métrique d’évaluation automatique généralement utilisée dans les systémes de reconnaissance de la
VOIX.
6 BERT : un modéle de représentation de langage, développé par google en 2018.
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autres systeémes mentionnés qui ont utilis¢ cette mesure d’évaluation, ce systéme a obtenu le
meilleur résultat.
11. Synthese des travaux

Apres avoir récupéré les résultats d’évaluations obtenus dans les travaux connexes
mentionnés précédemment, nous représentons ces résultats sur le dataset les plus utilisé :

SQUAD dans le tableau suivant :

Dataset SQUAD
BLEU Rouge-L | METEOR

Modele Bleul | Bleu2 Bleu3 Bleud
NQG [44] 41 23.78 15.71 10.8 37.95 15.17
FOCUS [47] / / / 19.98 48.23 22.26
ASs2s [48] / / / 16.20 43.96 19.92
CGC-QG [50] 46.58 30.90 22.82 17.55 44.53 21.24
JointQA [46] / / / 10.20 / /
NQG++ [49] 43,11 | 29,13 21,39 16,31 / /
Zhaoetal [51] | 43,47 | 28,23 20,4 15,32 43,91 19,29
Scialom et al. | 43.33 26.27 18.32 13.23 40.22 /
[52]
Lopezetal.[54] |/ / / 8.26 44.38 21.2
Yuanetal.[45] |/ / / 10.5 / /
Klein et Nabi | 31.46 19.50 12.41 7.84 34.51 /
[56]

Tableau 3: Résultats d’évaluation automatique des différents systémes sur le dataset SQuAD
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Nous pouvons deduire a partir de ce tableau que le systeme FOCUS a obtenu les meilleurs
résultats par rapport aux trois métriques utilisées.

Nous avons remarqué que la majorité des travaux ont utilisé un dataset formel car il est
grammaticalement correct, et ne contient pas des fautes d’orthographes et c’est pour cette raison
qu’ils obtiennent des meilleurs résultats par rapport aux datasets communautaires.

Dans la suite, nous allons synthétiser les travaux et systemes mentionnées ci-dessus dans
I’approche axée sur les données, nous allons faire une étude comparative ou nous extrayons de
chaque systéme 1’ensemble des caractéristiques suivantes : propriété pertinente du systéme,
I’année, 1’utilisation du mécanisme d’attention, dataset utilisée, les métrique d’évaluation et
I’évaluation humaine.

Le tableau -4- contient les détails de cette analyse comparative :
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Langue | Année | Dataset | Propriété Mécanisme | Métrique Evaluation
d’attention | d’évaluation humaine
NQG [44] Anglais | 2017 SQUAD | Encodeur/décodeurencodeur : bi- Oui BLEU (1.2.3.4) Difficulté
Lstm décodeur : Lstm ROUGE-L Eluidité
METEOR Grammaticalité
FOCUS [47] | Anglais | 2018 SQUAD | Encodeur avec bi-Lstm et décodeur | Oui BLEU (4) Grammaticalité
avec Lstm et mécanisme de copie ROUGE-L Fluidité
METEOR Information
correcte
Réponse
ASs2s [48] Anglais | 2019 SQUAD | 2 encodeurs : bi-Lstm Oui BLEU (4)
Décodeur avec mots clés ROUGE-L /
METEOR
NQG++[49] | Anglais | 2019 SQUAD Encodeur/décodeur Oui BLEU (1.2.3.4) Sens
CGC-QG [50] | Anglais | 2019 SQUAD | Encodeur/décodeur Oui BLEU (1.2.3.4)
Avec mécanisme de copie ROUGE-L /
METEOR
JointQA [46] | Anglais | 2017 SQUAD | Encodeur : bi-Lstm, décodeur : Lstm | Oui BLEU (4)
F1-score /
Yuan et al | Anglais | 2017 SQUAD Er]codeur - bi-Lstm Oui BLEU (4) /
[45] Décodeur : Lstm F1-score

+ mécanisme de copie
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Scialom et al | Anglais | 2019 SQUAD | Transformer avec mécanisme de | Non BLEU (1.2.3.4) | Grammaticalité
[52] Copie ROUGE-L Fluidité
Réponse
Pertinence
Lopez et al | Anglais | 2020 SQUAD | Finetuning GPT2 Non BLEU (1.2.3.4)
[54] ROUGE-L /
METEOR
Klein et Nabi | Anglais | 2019 SQUAD | Finetuning GPT2 et BERT Oui BLEU (1.2.3.4) /
[56] 11 ROUGE-L
F1
Zhao et al. | Anglais | 2018 SQUAD | Encodeur/décodeur avec mécanisme | Oui BLEU (1.2.3.4) /
[51] MS pointeur maxout et auto-attention METEOR
Marco ROUGE-L

Tableau 4: Résultats de comparaison des modéles
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Comme nous nous somme intéresser uniquement aux travaux ayant utilisé I’approche basée
sur les données, il n’est pas possible de comparer les résultats obtenus par ces travaux avec les
travaux ayant utilisé d’autres approches car les mesures d’évaluation ne sont pas les mémes.

Mais nous pouvons constater a partir de ces deux tableaux de synthése que les modeles
utilisant une architecture encodeur/décodeur + mécanisme d’attention ont obtenu de bons
résultats pour la tache de génération de questions pour la langue anglaise par rapport aux travaux

ayant utilisé un finetuning ou des Transformers.

12. Les systemes de réponse aux questions et les systemes de réponse aux

guestions communautaires

Comme le but de notre systeme est de générer des questions de meilleure qualité, nous
avons le besoin d’utiliser des données qui sont dédiés aux systémes de réponses aux questions.
Ces systemes prennent en entrée non seulement des paragraphes contextuels mais aussi des
réponses. En introduisant la réponse en entrée dans un systéeme de génération de question, la
question générée va dépendre de cette réponse et va en avoir une relation directe et donc la
question est meilleure pour atteindre cette réponse. Autrement dit, le systeme de génération de
question est influence par le fonctionnement d’un systéme de réponses aux questions.
Mais cela sert beaucoup plus a atteindre la réponse qu’a générer une question meilleure a une
qui existe déja. Pour cela nous nous intéressons aux systemes de réponses aux questions
communautaire. Ou les données sont des questions et des réponses générées par des utilisateurs.
Qui dit utilisateurs dit phrases informelles, fautes grammaticales, fautes d'orthographes, etc. Ce
qui va rendre visible la qualité des questions générées automatiquement par un systéeme. Ainsi,
la nature des données va affecter largement les résultats finals.

12.1 Systéme de réponse aux questions
Un systéme de réponse aux questions est une approche automatisée pour récupérer les

réponses correctes aux questions posées en langage naturel [57].
Le terme Récupeération d'informations RI signifie une tache de récupération a partir d'une grande
collection de données non structurées. Ce systéme est congcu pour mettre a la disposition d'un
utilisateur une collection d'informations stockées.
L'un des sous-domaines de I'RI est la réponse aux questions. Une bonne alternative aux moteurs
de recherche est le systeme de réponse aux questions qui est composé des phases suivantes :

analyse des questions, récupération des passages et extraction des réponses.
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12.2 Systeme de réponse aux questions communautaire

Ce sont des services web ou les utilisateurs interagissent entre eux en posant et
répondant aux questions.
L’objectif principal de ce genre de systeéme de réponse aux questions est de fournir les réponses
les plus appropriées dans les plus brefs délais. 1ls existent en deux types qui sont [58]:
- Les systemes dédiés a un domaine spécifique ou I’utilisateur peut poser des questions
uniquement dans le domaine spécifie.
- Les systémes sans restriction ou ['utilisateur peut poser des questions dans n’importe quel
domaine.
Le tableau -5- montre la différence entre les systéemes de réponses aux questions et les systemes
de réponses aux questions communautaires par rapport aux types de la question, source de la

réponse, la qualité de la réponse, la disponibilité des métadonnées et le temps d’attente [59].

Systeme QA Systeme QA communautaire

Type de question Questions factoides a une Questions sur plusieurs
seule phrase phrases

Source de la réponse Extrait d’un document d’un | Apporté par les utilisateurs
corpus

Qualité de la réponse Haute qualité, extraite de Varieé car elle dépend de
sources réputées ’utilisateur

Disponibilité demétadonnée | Pas de métadonnée Meilleure réponse

sélectionnée par le
demandeur, notes positives
et négatives donnees par les
sélecteurs.

Temps d’attente Automatique et immédiate Le demandeur doit attendre
que d’autres utilisateurs
postent des réponses.

Tableau 5: Comparaison en QA et CQA

13. Conclusion
Les différentes notions liées a la génération automatique de questions ont été présentées
dans ce chapitre, tout en focalisant sur les approches existantes et les travaux connexes les plus

récents. Le chapitre qui suit est consacré a notre modéle de géneration de questions base sur
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I’architecture encodeur/décodeur avec plus de détails sur les datasets choisis pour les deux
langues arabe et anglaise, I'entrainement du modele ainsi que les différentes méthodes

d’évaluation.
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Chapitre III : Conception

1. Introduction :

Ce chapitre présente 1’architecture générale de notre systeme de génération de questions.
La recherche menée avant dans ce rapport indique I’existence de plusieurs travaux connexes
dans ce cadre. Par contre nous avons remarqué qu’aucun travail qui intégre 1’apprentissage
profond n’est dédié a la langue arabe.

Nous détaillerons dans ce qui vient 1’architecture du systéme, le choix des datasets avec les
différents composants de systeme.
2. Contribution de notre travail

Le but de notre générateur de question est d’améliorer la qualité des résultats obtenus
lorsqu’une personne saisit sa requéte dans un moteur de recherche. Notre travail a pour objectif
de produire des questions naturelles et correctes, et suggérer des exemples de questions
associées a la requéte de 'utilisateur.

Puisque notre travail est le premier dans la langue arabe, nous avons fait un modele pour
la langue anglaise aussi, pour pouvoir comparer les résultats obtenus avec les résultats existants,
et montrer que le modele peut étre adaptée a une autre langue.

3. Définition de la tache de génération de questions

Dans cette partie, nous définissons la tdche de génération de questions. C’est une des taches
les plus importantes dans le domaine de traitement automatique du langage naturel. La
définition formelle est :

Etant donnée une réponse R qui contient N mots : R = (r1, r2, I3, ..., In), dont riest un token
dans la réponse et N est la langueur de la séquence. Le but est de générer une question Q de M
tokens avec Q = (g1, 92, g3, ..., qm), et M la longueur maximale de la question. Afin de générer
la question nous devrons maximiser la probabilit¢ conditionnelle P(Q|R), dont:

M
P@IR) = | [ PCanl @1:mor R
m=1

Ceci indique que afin de trouver la probabilité de qm, nous devrons prendre en considération

toute la sequence générée auparavant et la réponse R.
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4. Choix des Datasets

Chaque systeme intelligent a besoin d’acquérir des connaissances a partir d’un corpus de
données, appelé aussi ‘dataset’. Un dataset communautaire est issue des sites web et des forums
(‘StackOverflow’, ‘Yahoo !’, ‘Quora’,” Amazon’), ou des utilisateurs posent leurs questions sur
un sujet spécifique ou bien un produit et d’autres utilisateurs répondent. Pour réaliser notre
travail, il nous faut un dataset communautaire pour I’arabe et un autre pour anglais.

Mais nous étions limités dans notre choix vu le manque des datasets en langue arabe, et surtout
un dataset communautaire de grande taille qui répond aux exigences de I’apprentissage profond
et peut étre entrainé avec les moyens informatiques disponibles.

Nous avons choisi deux dataset informels pour I’anglais ‘Amazon QA paires’ disponible
sur [60] et pour I’arabe ‘SemEval 2016- task 3’ disponible sur [61], pour que les paires des
questions et réponses soient proches a la requéte d’un utilisateur dans un moteur de recherche.
Généralement ce que I’utilisateur introduit comme requéte est un language informel qui n’est
pas correct grammaticalement.

-Le dataset arabe est un dataset médical utilisé par SemEval 2016, il est issu de 3 sites web :
WebTeb’, Al-Tibbi®, Islamweb®. La tache principale de ce dataset est de reclasser les bonnes
réponses pour une nouvelle question. Ce dataset est composé initialement de 1531 contextes et
45164 paires de questions-réponses [38]. Afin de générer le dataset de SemEval-2016, les 1531
contextes étaient pris depuis WebTeb, et les paires de questions-réponses associées depuis Al-
Tibbi avec 69582 paires et Islamweb avec 31714 paires.

Le resultat final est plus de 100.000 paires, néanmoins ils ont seulement utilisé les 1531
contextes avec les 30 paires classées en premier [62].

Plusieurs défis ont été rencontré pour adapter le dataset pour la tdche de la génération
automatique des questions tels que : I’apparition de la méme paire de question-réponse avec
plusieurs contextes, I’utilisation des différents dialectes, les fautes d’orthographe (suppression
des lettres, fusionnement des mots), les paires tres détaillées ou bien des questions avec des
réponses tres courte. Apres avoir effectué les traitements -manuel et automatique- nécessaires

(voir section 4.1), nous nous sommes retrouves avec 20112 paires de questions-reponses

" https://www.webteb.com/
8 https://altibbi.com/

9 https://www.islamweb.net/ar/consult/
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-Le dataset anglais est un dataset communautaire qui contient plus de 1.4 millions pairs de
question-réponse ou les clients posent leurs questions sur 191 milles produits regroupés dans
21 catégories disponible sur le site d’Amazon [63]. Nous étions aussi limités dans notre choix
pour le dataset anglais car la majorité des datasets trouves en anglais pour la génération des
questions sont dans le domaine éducatif et donc non communautaire.
Nous avons choisi 6 catégories (produits bébe, produits de santé, accessoires téléphones, produit
de bureau, produits de maison et cuisine et outils de maison et amélioration de 1’habitat) afin de
créer notre dataset qui contient 225000 paires de questions-réponses.
4.1 Adaptation et traitement du dataset arabe

Le dataset choisi est un dataset destiné a la tache de génération de réponse. Il a été proposé dans
le cadre du concours SemEval (Semantic Evaluation) pour la tache de validation de réponses
dans un systeme de réponse aux questions. Nous 1’avons adapté a notre tache de génération de
questions en passant par les prétraitement manuelle et automatique.
Le taille de dataset arabe aprées les prétraitements effectués a diminué par rapport a la taille
initiale, Ainsi nous avons fixé une contrainte sur la longueur des entrées. Les contraintes sont :
Pour les questions : 4 tokens < longueur de la question < 35 tokens
Pour les réponses : 10 tokens < longueur de la question < 35 tokens
En appliquant ces conditions, la taille de dataset est passé de 45164 a 20112 paires. Par la suite,
nous allons consacrer 85% des paires pour I’entrainement et 15% pour le test. Le tableau 6
contient plus de détails sur I’utilisation de dataset :

Dataset Entrainement (85%) Test (15%) Total (100%0)
SemEval 2016 17095 3017 20112

Tableau 6 : détails d’utilisation de dataset arabe

4.1.1 Prétraitement Manuel
Le dataset initial contient 30 paires de question-réponse pour chaque contexte, nous avons
supprimé tous les contextes et gardé seulement les paires. Plusieurs défis ont été rencontrés pour
que le dataset soit adapté et utilisé par le modéle, le dataset est de nature communautaire donc
les paires de question — réponse ne sont pas grammaticalement correctes et ne sont pas
contr6lées, Ceci va impacter largement les résultats obtenus. Voici les détails sur le traitement

manuel effectué :
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-Un des défis est les introductions et les salutations trés longues, car ¢’est trés commun en arabe
de commencer et terminer par les salutations religieuses. D’aprés [62], 58% des questions
commence par ce genre d’introductions et 50% des réponses se termine par des pricres et des
douaas. Pour ne pas perdre le sens de la question ou encore la réponse nous avons passé
manuellement par le dataset pour supprimer ce genre d’introductions. Exemple : « «aSile a3l
LVl & Ll eliadl) 138 o oS )KLy, « (38 sall dll 5 oS8 oS Sy ¢ Ll Judald ol Al da : 4laY)
Lladl 5 Adlud) ) Jls 2. L’exemple suivant représente un exemple d’une paires QA depuis le
dataset avec une introduction et salutation tres longues :

<QApair QAID="300643" QArel="R">

<QAQUEStION> aS! a5 Jliaall & sall 138 e cpaildll ) &Il i) il aSlia 43S 5l sy 5 aSile 2Dl ) )
il ol Gl 3 i) -l e Ls o) aleY) ) Ll 5 aalel) e dese ) 5i€al TS g (e (g seai Le e el Jall i e 40
R 25 il e dua Sy gl Aral e e 5l axe 5 38 Il Gl (e Laily S5 A8 pdie 81 endl e gl 52
e Ay L 5 jaT A e Gl sel ) seda aae 5 pdila IS e (S Alad) Gl ) 8L ALAN ae s ) oL dals
aae 20 &y s 5 candall Al Coa g s 5 pul) 8 liS) Ala e ST elin ol Lile Jlabl Qlas) 4l (apiil) (IS5 aadie
ASaana Lab Lol il (S5 ol o) 5 4illal Canliall 730l L agaia (S () 5 e (asdoiil) 138 Jgd Lie g Jaa) 5 La 8
[BEWURSENP1NI}

</QAquestion>

<QAanswer> 43S 5 4l dea 55 4l 2Dl Al adiia e dese Jumlil) Y1 ain I en i1 Al 4 AlaY)
Lilal) Al s i Jlos 138 BT ) Gaas Wy adiy of s dl Jlsi s a8 sl 138 & iy 5 Line Sllial gy glasss (i 2ay
O ahally ol a3 s palia) 4 galal) i 5 Sl A gilal) 8 JlaY) sl 5€ il Conna Cpmaill Cpadlall (e ()5S Of 5 dauall
e o adaiy s o alie] Y 81 (midie 4520 Slal elSA (6 gise (ol Jalall A peall <l paiall (565 o s Ayl L)
s ALl aia allas s 130 painen S Blaall (8 Al ALl e oLud¥1 5 TV Uas e Jilall 5% o 5 (A ) Jalall
A e Aa e pgel aled LS JULYT (mng o 58 ) Caadl Conaay 0 38 Jig dis o2ad Sia (u sl Aral jaS B2la  5al
Gl Ll 3 il Camazn 8 Ja | emnia a1 (0 5S5 28 530 5 AS ) (S35 (S il Clmaa 5 38 jad) o ) e DUy i yas
oA S YAl s aalis Y LS JULY) sal L e ) el i) GUESY) rpal dida 5 JAkY) (ool adill QLESY) ;568 il )
il bl ) gt Gllia Y aal 5 i ol Gl g JUbY) ol QUESY) o Ll el 3 A Y1 <l sl el
SIS S (g pall J g ANSE) dgal ) adads Jadal) 138 A Ailia 55 Jlan 5y oy Vel 038 23k e (958 JakS
0o st Anal gl Al 5K Ly Jalall 13 of ]| ade IS5 Aalid) Lgalia o A afln (g af lills ) 8 e S35
alai o A Al all & Jilall Cund o o5 ST g il 52 g apad S (k) 8 a2 Y 1389035 gl Jsa sl
G5l Ganadd ol Al pall g 4l (anads elld ey g Gl 5f 4l Ganads 55 el Gulag g Al il g onllls wiciosy 4l o g 48 5 4]
ool L 1588 gt a Jae 138 Ly il ) ladY) IS a5 0y canls 0y cany Of e kel lld aay o5 Y 5 Al all
a4l stie ] yal 13g8 Jalall i3 o 2 Y Ailan 55 Gt Cilalas agd (5 AV agilala i g4 all 53 SIAall & guin o b Liliba
O 1sp DAY V) 150 ey (o sas gl 138 () V) R s QUKL Ulian OIS o) 5 (ia Jidall 138 dala Gl Jhasd ¢
s ddany 138 (e sall JUilaY) e dalias 430 581 pe andy of da 5 ddans 0 53 081 Jals 5388 4ily o ome asly Jilall 138 jed
ol s Aabd) 2501 e iy 35l 1) 35l g sim sl Ay ) 1S 0 3 5 (puany s e 134 5 Balall (g 2 ) S
iy G835 5l ()5l O Sy s s sl o yae (o JULYT O (Y ale Bitall ¢ i) 5 JlaY) ol asdil] LESY)
FY) e o Lala Gl (Alia) Ul 3 shall oda o aleddl - a3 dl dealle S35 (aiiie Capla Cal ) can @l S, ¢
Al Sbaialy Lgie Waat ) AS Ll aliall e 38 il o (o a5 2 Dall 45 5 s (g5 (Bl G (0 aplal)
Aandl g gl g Aadladl Al Jlosi 5 1508 4l &) e g clid ),

</QAanswer>
</QApair>
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-Puisque les utilisateurs des sites web doivent s’identifier pour qu’ils puissent poser leurs
questions, ils utilisent des pseudos. Ces pseudos peuvent étre ‘J-alé al” ou bien ‘user123’, pour
cette raison nous avons supprimé les pseudos aussi manuellement.

-Nous avons éliminé toutes les paires dont la question ou la réponse était en anglais ou bien en

frangais. Dans I’exemple suivant, la question est écrite par 1’utilisateur en anglais :

<QApair QAID="68195" QArel="?">

<QAquestion>13a 5 sha clusas )l oSile 23 -Abnormal area of increased signal intensity seen at
the medial condyle of the lower end of the femur due to bone contusion. -Normal joint alignment. &amp;
articular surface -Loss of the normal contour with intermediate hyperintense signal form the lateral
compartment of the anterior cruciate ligament due to its subacute partial tear. -A localized subchondral
hypointense(T1); hypointense (T2&amp;STIR) area is seen in the upper end of the tibia; posteriorly with
a bone defect ; subchondral fracture is not excluded. . -Abnormal linear increased signal intensity seen
at anterior horn of lateral meniscus doesn t reach the inferior articular surface consisting with grade |
meniscal tea

</QAquestion>

<QAanswer> sliuin 5l dady il 5 eV nliall Ll 8 s 38 A ey Le llia 38 5all 550 (4
B oAl Cog sl S Sgm g () yndy 38 Glad) (e s lall ¢ 3all 8 QI8 @l 5 djlial A 233l akal Al ¢ 5l
Aalay (585 a8 5 zmaia gl 5y el (585 i RN (umial) g 5 CHLESELY i Aland § pumdl) my cilglandl e oy i3
Malase dynia g V) M day jo Jsla e Cnall e 5 Bl juS i g g il s Jil) e jil</QAaNSWEr>
</QApair>

-Le dataset initial contient la notion de relevance -QArel- pour chaque paire, pour indiquer est-
ce-que la réponse est directe, pertinente ou non pertinente par rapport a la question. A cause de
ca, plusieurs paires se répetent.

Exemple : Si le contexte parle des femmes enceintes, parmi les 30 paires des questions-
réponses associées au contexte, 10 paires peuvent avoir une relevance ‘non — pertinent’ car elles
répondent aux questions sur des femmes qui allaitent. Les mémes 10 paires réapparaissent avec
relevance ‘directe’ avec un contexte qui s’intéressent aux femmes allaitantes.

-Plusieurs réponses sont trés courte de genre ‘) Cud Al ¢ cSay and’ | ¢Jaaldill (o 3 30 Ju ),
‘=l e Jlew’) ceci ne contient aucune information utile donc toutes les paires avec des
réponses pareils sont supprimées. Voici un exemple avec une réponse trés courte :

<QApair QAID="59602" QArel="1">
<QAquestion> s (e 590 140 S5 590 130 ld ¥ le ) suic Jarcall 4518 53 5 dll daa 5 2Sile 23U
34 Guall 5 20170 Jshall 5 LS 102 (Asa (S35 O plall g Jaiaza z3le I sl g Liad o (5 pmanl) 2SN Jlaliinl a2y 32a
</QAquestion>
<QAanswer>aaY) cui i Gae</QAanswer>
</QApair>
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Avec tous ces changements et modifications, nous nous retrouverons avec seulement
12k de paires QA. Pour cette raison un deuxiéme passage manuel sur le dataset était nécessaire
afin d’ajouter des nouvelles paires depuis des paires existantes, et agrandir la taille de dataset.
-Dans la majorité des questions, le patient décrit son cas médical avec trop de détails et explique
son histoire médicale avec les traitements qu’il a pris et donc la question devient trés longue.
D’autres part le médecin ne répond pas directement a la question mais il donne une définition
sur le cas médical avant de répondre a la question, parfois le patient demande 1’avis de plusieurs
médecins donc la réponse sera tres longue.

Toute modification dans ce genre de paires nous a causé la perte de sens et/ou la relation entre
la question et sa réponse. La paire suivante contient une question et une réponse trés longues :

<QApair QAID="103580" QArel="?">
<QAQUESEION> OIS dpudil) () 1Y) as & Sl 5l | Ll 24 jead) (e i) LS Ul aSile 231 : giac
S0 Ll Lie Gae) Y 8RN ce Guaal) fas clBaal) ae Galla Ul s G (5530 JsY) Caall 8 Ly )55 4 16 (5 ee 5
o sBaall ol il Laga @y g 20 U8 (e 4 Guad al Tl Goan aanill @lly 8 oS0y ulill Tl 5 5 jlaa e o gl
slinall sl o)l s AV s sa s (B ad) il iy ellh Gual s s cen s adle ilas Leia S5l 5 SN e J s
i ga e il 5 Caai )l 138 2y Canpeal, (V) 4 ilel Lo JST Al el 138 IS5 SIL dee Cuna T aed s i al)
0o lld S Gulil) - el ¥ Bals campnal 23S SSTY s iy ang W Tan Tl ol il i ol ) g Y
iy dlld e amd I el gelaial sy s e O @lld ay Cusle | cilal by @ 8 (A sl o sl
Jeaiil ) i Lol () f Lo il o gl ¥ lalal) e a8 5 o Jlei Al il - sadell 5 - (5 el Gl gas sl cilalie
i bl e g pmadals g e lie 28 iy U Gila B Cliady el @iy G AT Dl ) el Leie caal )5 Leie
O pea s Al saged al s J e 4npal Al by nd 8 il o dase s Jae W) 355 el W) aghadlal Wy Guldll <l i
e Cumadl o ol ol 13 Al el sa o le o @lld ey e | DA (e o a5 gl Lo (Bl 4y 2
sl sl (1 I Qe (g @i, o sall ) Jladl 13 ey gl adlS 5 o jls 8 el g e g e g8l 48 il
(o ot S A (e s (A5 lad s Jaall (oD anl pa Ll i€ il 5053585 USi zond) (el el (e 63
A yued ual s a8 ) e Alladl 4y Clias 4il alay ¥ 5 juad) 8 oAl gy Gl all Gl s ) el (& aal e
Clae b el Ll il @lld Jd abadll e < 8 1y, 3 il e ciliaiil & 181 L cleadl a5l g Jaall 3 U1 Sals
L ane B (e J Gulh laa gl 5 seliall g Calal gall 33030 el Ul daead) g @l o iy o il Calad oKD 4
GG a5 pmnd (O LS agd s ) seaiion Y (i) dale 5 Jamy (53 ua sl 1 ind Lidale 4 il o kil Y il @l
A a0 AYL Yy ey peal Y W agae Gl e Al sda 8 5t Qi Y o Gl panse s Ll
Delially uall 88 5 V) ALY (e g (B per a0 Al Ul agd (Jlaals llag | )il () sals sally 5 ol pn (80
fS3 I zling @lld o 3 Jie ad e e diatse @llyy (il B sacbuadl & 5 (e Baclie g iedi ) Cilal gall
oS0, Lakale 5 Llkie 2183 S35 94100 olaia) gl i€ Sl alall ae | -SUE da gane J 81 - slilaia ikl se . ible
S 5y g dll A 5 aSile 2Ol ALY e i aS s i ladle oy il 1 e T e O30 ey g pxilu</QAquiestion>
<QAanswer>: s iy 4madill lililaa 5 LoV Liagdi (530 o @ S AVl jos Gl 253 (2 S (A aSile 2Dl
Y 4l Al e i o)) 258 ST g (5 sl Ll guu gl 5 oo Laia) Ol I (i pe chial ) edan Ll g 5 Laa ;555 cline e aadains ()
e ol 28U ell Jald pand o) 2 @lld g dpuac 5 4l Gl el cands (sl (gaball Gandll Cladll & gy o jad) (Sa
Al s A e W) aSUl S Y ST Wl 4y g 5 Las La e g aliia o aliadlly clislial aillaial Ll
CLESY) Al Y1 sl s sled) Jsa s Al Ao H1 Jlae (A Cplaladl o) ol Caalall J8 (e AN 7 5ha s DA e il
Sl ) 5 (dssbiadll Laddll i jlacal Jid) Jie Slo) dnaddll il jlacal Gany I ; @l jadall e s Gl Gl sel
aadll () el (any of G Jiad) dadls e 2SEL s JalSH) el il o ya) (2 5l Cagla iyl ylasal JUall Jiss o) sl
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bt Gl laa) e Pl 2 A S 1Y) Lo yaadl e ; liall dsial) Gand (g AY) Akl (al ) 8 Ll Gaass o (S
pad i) 8l jhaal -5 il ol sall abed - G () jlaual - SUESY) (s sl - QLY : Jie HaT el ol jlaal f akle
Gkl @l g - Al Sl ol sl - dgaall Luad il Gyl - :Jie S8l ol ) 3all g cayjall & sladly ) siie ) jlasal (1
(Al Ay el (DID) Basniall padill (3 o plaal anly Liasf gyl (MPD). (o8 Hladll o 55 puay ¥ ol Liagoaié 1)
Jsma sl Sy b pa 5 il il 7 Ml Ui 8 elal) ) oo YV 38 2 D)5 Lmia (0 5S5 O (s (5 gl ol saa ) ol ylaical
i 5 (5 ell ol gmi sl DIl : usdill Ml and el s Ao e AUl Aadl e 5 jlasdly (i yall ransi da 50 )
FEomall Sslul) 23l o Ml (g g 53 (CBT) e il sale) (& pmall (Sl 23l Jady s Jlad 5 of S
A5 Sl darealls z3lall Ay el il Ll A jlaal 3a5all (550 J5a3 Cum (i pally paldl) Sl Ll (ECT). pdail
Lnil] 4 53Y) (mmy Ao sena gl Alile 5140 8 Cilada B (e (3 iy 38 el - el Gaeall Spiatll danenll e pulalinall
o ac b 38 LY sahe 0 5<5 a8 3 g LS lalins iy sl (ol sus g1l (g @il sall g und sl e 5 el b aclis o (S
Leale 438) gall caai Sl QLESY) Cilabian (5 g8l (il gon gl AWLa¥) 2o B3 ga g0yt ()9S5 28 ) g (i 68 9 el I gasa B3 )
ol sall 5 £1321 5 )la) Ji (pe wasill da g Ao (FDA) Ol i oIS -1 b Le (s gl (il guusl) EM (clomepramine) (d:x.'abétai
anavranil ) - bS5 518 (fluxamine) - ¢iuS 5l (fluxetine) - oiiwS) sk (paroxeting) - cull s (serteraline)
S Al milail) 5 @l (s a5 JAalall Glal) e L) e J Y1 aliall 8 ading (ulid) g el Al cuils e
oy padl Aalui¥) | das il Qi Ledie aucl T iyl ;s o 53 J5Y) g LhiV) - Lgaal L 138 (35S (S8 dlae s
=Ll o len Jaiii g agilly ST ol a4y giaall a5 ) (10 0 55 Ld) LS 0y J5Y AL (g el (B Cma Ll o il 4dlS
gpemnl) il 3 Jia 43 8l dlie dayy @l ey el Ll ellanglia | olag) JSE Ll S8 sl Laila oS -
D aplall dlindl - Jla Juad 3 gatas Ly pas g o230 i (e dll a5 Lo S35 o) Wil Gl 4 Ciguka (51 5l il
Anilly Qs (add olland IS5 VS a8 il 5 a8y CELEYL jad Ll elland aglal) olind) ) wolally ; iy o
Lila | 3 oallandl ) dyja s saalill g slaell g ajlic de sane B | Al (Dl o133 ) 5 oSl aleaiul) e (ajal, (a3
;5 L gt O s Ll ol pa el Gudkall - o i S L) Ganda ol ) s il 5 ety aglially Liatie i e
0583 O (omii ¥ 5 Adling Chian & pay Adadl (5l pe Afuliie Gl sans (Bie aday ) 4ndley sl o) su Aly (65 555 4alall Juine
da iy et wlally s leluy ) 48 Sy dllae 8 Zladll ¢l jla sa e S (ol e g 5 ) o Lol 22l 5 e clilas
Ol oalandly el aglall B 2 lins WIS 1 (CuSi¥) 0 ala) 5 dph clible 38 - @l Jae aliia Jsf 038 ilS 13) Jaal)
Clee 0585 Of e i Jumdl (i o) Ll e ellany g o jaY digh s ad a5 oS agd jeday el Cplamall gl ghae ()5S
all 131, Jead) o JIxiels (o8 (ol 4 laa, Jansll Hsa¥) pua oY Ldas g Lails o€ - aaiill ellading o AY) 2ol
el Jlaiely il e Jaal,, (4882 30) JIsiel acaly ) e le,., el dlalads Jlii, e il () Siu Lo al Jad 3
dadiall 8 Ll cllaad dapai 15; Jaih Jla 0l ;YA 238 dnal jay dlaiaii sl Gl gleadl (e 33l | Jlxicls http:
dailymedicalinfo.com articles a-194 <bibs dlalge e limy Ul dealge e GBI Ja http:
dailymedicalinfo.com articles a-871 4&L Aila g 8amus 5 Anali sy Litliad e
</QAanswer>
</QApair>

-Le modele choisi pour réaliser notre travail, implique que les entrées ne soient pas tres longues.
Pour cela, nous avons séparé toutes les questions incluses dans une seule question.
Exemple : “4se Gilaill ol o€ a1 Jigull 5 4l jel 8 Leasde s lag pall @ W’ ceci est une
question d’un seul utilisateur qui contient 4 questions imbriquées, elle devient : ¢ g »all s W,
Cemall gOle a2 aall gl el A W) g eall ae Jiladll 5 a”. Et donc chaque question sera
associée a sa propre réponse.

L’exemple suivant présente un utilisateur qui pose 4 questions dans un seul passage.

Cette question a été séparer en 4 questions différentes avec leurs réponses appropriées.
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<QApair QAID="324102" QArel="1">

<QAQUESLION> (e S5 & jlaall ad sall 138 e cpuaildll JS ) Al Gad 43S 5 dll daa 5 aSile a3l )l
Slo alua¥) QLS5 JEYI ad ) Ay ) 5l G geady i (e ST oie U508 4l oS0 a5 agdglay s Cpmalusal) 2ol
o dab) A lee da dlle ) 3 5f @by G L) shad 5 Jualiall e alua) JLS dialy ;) il e pend LT iS -] 1 dhalial)
3ad) JEY) 1 (356 Y) QLS aladind cp (358 aa s da -2 2l sl i dalidl e il L alual) ol s JEY)
O sl Qusll axiiny o dealiall e duzaly )l oda (o jlaad Juad) 58 Lo g dsndl (saall & Jualial) e W il L (0)55Y))
Lo gl any Lo 2a g AGEN Cila il 3 4 aeed) add) e Jealial) e b 5l L cbliaed) Alla) oy sl Ja -3l
Sle el ) gadll e Jealiall e i 5 2 glaall s2ed Ja dplaline ol 2y 53 48 phay o) g 28 pall JEi 5358830 ) a5
Sleay s &8 815 ALY </QAquestion>

<QAANSWEr> ;a5 43S 55l dan 55 aSle ABl il adais dese Jaldll FY1 ain 1) a5l dl) oy A1Y)
2 A D iy g Apliaall 558 el gz il e i ) s Jlaa) gy 8 i) e ading L 5 ple alua¥) JLS Al
e gm0 dlann 3 Alime ABS oy 3 53540 g8 g g sall OIS 13) Ll Al TG yima i€ 13) 138 i jine o p2a gy
s L 2S5 S e STy Cond Alimal) ABKH el 3 shadll 3 3e el 1368 05 5l 53 525 2l 51aa¥) DA
Gy A ALY (5508 Y alasind y Jaaliall oY1 5 Abaall CLIYY Giany (3 5a8 ) (535 dlaxial Sl 535 (550 0 )
(e AlS DS 5 g U gt Jualiall 5 Bliand) (5 85 Al 1 cplaill 5 aninn e el Jlaa) lli] Al dliae jpuans
85505 il sia¥) e Gals zlany dllaud 5 gal o () saad) (sl e aaiad G 33580 JIS (a5 (3) (el s o sanallSI
e cuoally Adsn 3aa 5 50000 Ae > dse sl 3 Gaalid O g Jl8 A Gy peelll el IS Gy G5 )
L s 5 oo (o8 Ainall QLA iy W 5 Apliaadl LAY (3 38 ) (2505 oDl (38 5y CDlimnll B 58 (e JB1 5 5 i) i)yl
3L ) i€ da i g Andl e duial) A8 il 136 5 gl el Aid) o lal) Jlie daliaall 3 68l Jsn ) s LIS ALY s
A AW elaa) (s Acaly I caYlaall e cuadl 13 5 38 of o (90 RS jariall g A0 cula) jall e dsal) o slaill sad
) iy o132 b aSl sl 5 Sl saall oy g5l e slaie Vg eliall G s ) e el ae canil) 5 GBla Y1) S Gl dad e
ol 4 L,

</QAanswer>
</QApair>

4.1.2 Prétraitement automatique

Le prétraitement dans la langue arabe différe de celui de la langue anglaise, le but de ce
prétraitement est de normaliser et standardiser le format des mots pour qu’ils soient plus
uniforme. Les étapes sont les suivantes :
a-Elimination des signes de ponctuation :
Parfois les paires de question-réponse contient ponctuations spéciales, ¢’est pour cette raison
gue nous avons éliminé tous les caractéres spéciaux sauf «?» dans les questions.
b- Formater les mots :
-Un des défis de langue arabe c’est le nombre important des dialectes, ceci résulte parfois le
changement des lettres et quelques chiffres, donc pour un format uniforme on doit changer les
lettres ainsi que les chiffres arabes orientaux :
- <1, 1,7 devient *V
-6’ devient ‘o’

55



-7 devient ‘3’

e — 4w

Jal —» Sl

- 11 faut éliminer I’accentuation qui utilise des marques comme des guides phonétiques (J:Sall)
GlA —» Gl

JdXd — 0 sl

- 1l faut éliminer tatweel dans certains mots arabes (J:skill)

Lol — A all

4.2 Adaptation et traitement du dataset anglais

Le dataset anglais comme mentionné auparavant est composé de 6 catégories (produits
bébé, produits de santé, accessoires téléphones, produit de bureau, produits de maison et cuisine
et outils de maison et amélioration de 1’habitat). Ces catégories étaient choisies car elles ne
contiennent pas beaucoup de références des produits, exemple : XRT200, BO0004WA4UK.
Aprés avoir effectué le prétraitement nécessaire décrit dans ce qui suit, nous avons appliquer
les mémes conditions sur la longueur sur les entrées. Le tableau -7- donne des détails sur la

taille initiale et la taille aprés I’application de ces conditions pour chaque catégorie de produit :

Catégorie Nombre de paires initiale Nouveau nombre de paires
Bébé 28933 13126

Santé 80496 35580

Accessoires téléphones 85865 40583

Produit de bureau 43608 19845

Cuisine et outils de maison | 184439 84922

Outils de maison et | 101088 55944

amélioration de I’habitat

Total 524429 250000

Tableau 7: Détails sur le dataset anglais

Nous avons ensuite consacré 80% de dataset pour 1’entrainement et le reste pour le test

comme décrit le tableau -8- :
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Dataset Entrainement (80%) | Test (20%) Total (100%0)
Amazon QA 180000 45000 225000

Tableau 8 : Détails d’utilisation de dataset anglais

4.3 Prétraitement automatique

Un corpus de données ou dataset est toujours traité et nettoyé avant de 1’utiliser dans le
Machine learning ou Deep learning, la qualité des données peut affecter les résultats de
I’apprentissage du modéle donc cette étape et cruciale et trés importante. Elle consiste a
transformer un texte en format utilisable et adapté et standard.
Cette étape consiste a standardiser le format des mots c-a-d convertir les mots vers un format
uniforme vu la nature du dataset :
a-Elimination des signes de ponctuation :
Parfois les paires de question-réponse contient ponctuations spéciales, ¢’est pour cette raison
que nous avons ¢liminé tous les caracteres spéciaux sauf «?» dans les questions. Nous n’avons
pas éliminer les stops-words car les questions résultantes ne seront pas de grand sens.
b-Mise en minuscules
Puisque la machine est sensible a la case, ceci peut causer des problemes par la suite, donc cette
étape et aussi importante pour les langues latines seulement.
Exemple : ‘Thank you’ et ‘thank you’ sont considéré comme deux mots différents dans notre
vocabulaire si on n’applique pas la mise en minuscule.
c-Elimination des abréviations :
Dans cette étape, on doit éliminer les abréviations pour que I’ordinateur peut reconnaitre les
mots similaires et aussi vu la nature de dataset informel, chaque client écrit sa question ou
réponse de sa facon, cette étape empéche que le méme mot soit compté deux fois dans le
vocabulaire :
can’t — cannot
I'm —» Iam
Canu —» canyou

9> —— 9 inches
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d-Elimination des URL et noms propres :

Nous avons supprimé tous les noms propres avec la bibliothéque Spacy avant la mise en
minuscule, exemple : ‘Thank you Emily for your question.’, ‘Adam, the product you are looking
for is no longer manifactured’. Ainsi, tous les liens vers des sites web ou bien vers d’autres

produits dans le site d’Amazon ont été supprimés.

5. Modele de génération de question proposé

Pour réaliser notre travail, nous avons adopté un modele basé sur les réseaux de neurones.
Il s’agit d’un encodeur-décodeur avec mécanisme d’attention. Tout modéle d’apprentissage
automatique est basé sur un entrainement en utilisant un dataset, et pour garantir des meilleurs
résultats nous avons appliqué le prétraitement nécessaire, qui est considéré comme une étape
cruciale et importante, sur les datasets choisis auparavant. Dans ce qui suit, nous détaillerons
les différents composants de notre générateur de questions.

5.1 Mode¢le Encodeur/décodeur avec mécanisme d’attention

Le modéle Coder-Décodeur avec mécanisme d’attention est le plus adapté dans les travaux
connexes vus dans un chapitre précédent. Nous avons concu deux modeles : un pour la langue
arabe et ’autre pour la langue anglaise. La figure -19- représente I’architecture globale de

I’encodeur décodeur avec un mécanisme d’attention :
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Figure 19: Architecture globale d’un encodeur décodeur avec mécanisme d’attention

Dans cette figure, les lignes fines contribuent moins a la prédiction des mots et les lignes
épaisses contribuent le plus. Tous les états cachés de 1’encodeur avec les états cachés du
décodeur sont utilisés afin de générer le vecteur de contexte.
Tout modéle de I’apprentissage profond, nécessite la définition des hyper parameétres. Ils sont
utilisés lors de I’entrainement et ne seront pas ajustés par le modéle.

5.2 Définition hyper parametres

Fonction de perte (Loss function)
Le modele d’un encodeur décodeur a pour but de minimiser la valeur de perte lors de
I’entrainement, et donc minimiser 1’erreur de prédiction. Si le mot généré s’écart trop de mot
réel, la valeur de perte sera grande et vice versa. A 1’aide de cette fonction, le modéle apprend
a réduire I’erreur et donc les mots prédits seront plus proches aux mots réels.
Nous avons choisi ‘Sparse Categorical Crossentropy’, cette derniére mesure la distance entre le

mot a géneré et le mot réel (la probabilité de mot a générer par rapport a toutes les classes). Le
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choix de cette fonction dépend du format des sorties [64]. La formule de la fonction de perte

‘Sparse Categorical Crossentropy’ est :

Loss = — YL, y; -log(§;) (12)

N = Nombre de classe (35 milles)
yi= la classe réelle ( le vrai mot)
yi= la probabilité de Softmax pour la i éme classe par rapport a N (la probabilité du mot a
générer par rapport aux mots restants du vocabulaire)

Fonction d’optimisation (Optimizer)
Les optimiseurs ont pour but de mettre a jour les paramétres d’un modéle dont ils convergent
vers la valeur la plus optimale (d’ou la valeur prédite est trés proche a la vraie valeur). Cette
fonction d’optimisation aide a savoir comment modifier les poids et le taux d’apprentissage du
réseau de neurones pour reduire la fonction de perte [65].
Nous avons choisi ‘ADAM’, le Adaptive Moment Estimation pour ces avantages car il combine
les meilleures propriétés des autres optimiseurs. Selon la littérature, ADAM est recommandé
comme le meilleur optimiseur méme avec ses parametres par défauts.

Taux d’apprentissage
C’est un hyperparamétre tres crucial et difficile a choisir, il contrdle le degré de modification
de modeéle par rapport a ’erreur a chaque fois que les poids sont ajustés et mis a jour [66]. Afin
de déterminer le taux d’apprentissage approprié, nous avons tester différentes valeurs (0.005,
0.001, 0.003...) en changent a chaque fois la fonction d’optimisation. Avec chaque
modification, nous avons entrainé le modele pour suivre et observer les résultats de la fonction
de perte pour déterminer les meilleurs parameétres. Aprés 1’expérimentation, nous avons choisi
la valeur de 0.001 avec I’optimizer ADAM.

Taille de lots (Batch size)
Représente le nombre d’échantillons d’apprentissage a traiter, avant la mise a jour des
parametres du modele. Le mode¢le s’entraine au fur et a mesure sur ces lots pour mieux prédire
et donc minimiser la fonction de perte [67]. Dans notre cas, nous avons choisi 64 pour les limites
imposées par le matériel informatique. Un nombre plus grand des échantillons nécessite plus

d’espace mémoire.
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Taille de I’embedding
C’est la taille de 1’espace vectoriel dans lequel nous avons représentés les mots. Généralement

cette valeur varie entre [50 et 300], Nous avons choisi 256.
5.3 Encodeur

C’est la premiére partie du modele, il est composé de la couche embedding et le générateur de
contexte. Ce vecteur contient les informations nécessaires relatives aux entrées, qui va étre par
la suite utiliser par le décodeur comme le premier état caché afin de débuter la génération des
questions.

e Couche embedding
Nous allons construire notre propre embedding, pour cela nous commengons par :
- Extraire le vocabulaire depuis le dataset (anglais et arabe).
- Attribution d’une valeur entiére pour chaque mot et donc chaque phrase peut étre converti a
une séquence de numéro dont chaque numéro représente un mot dans cette derniere.
Dans un premier temps, nous avons essayé d’utiliser un embedding pré-entrainés pour arabe®
et pour anglais . Les embeddings [68] sont une technique qui transforme un texte brut vers un
vecteur numérigue, ce mappage sert a capturer les relations sémantiques et contextuels des mots
dans un corpus, alors les embedding pré-entrainés sont appris dans une tache, entrainés sur des
larges datasets et enregistrés pour étre utiliser par la suite pour résoudre une autre tache
similaire. Ils sont une forme d’apprentissage par transfert.
L’utilisation de ces embedding a causé la répétition des mots dans les questions générées apres
la 20°™ époques.
Pour résoudre le probléme de répétition qui existe dans les modeles séquence a séquence, nous
avons ajouté le mécanisme de coverage [69]. Ce mécanisme garde une trace du nombre de fois
gu'un mot cible est généré et empéche de répéter les mémes mots.
Mais le probléme a persisté et n’a pas été résolu. Donc nous avons utilisé une couche embedding
qui utilise les réseaux de neurones afin de créer les embedding pour les mots lors de

I’entrainement du modéle.

10 http://vectors.nlpl.eu/repository/20/31.zip

1 http://vectors.nlpl.eu/repository/20/40.zip
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- Nous commencons par une représentation de chaque mot en vecteur binaire (one-hot
encoding), puis passer par un réseau de neurones qui permet une représentation réduite, c-a-d
multiplier la représentation one-hot par une matrice de poids W (dont les poids sont initialisés
aléatoirement et ajuster au fur et a mesure de 1’entrainement). Cette méthode permet de garder
les liens sémantiques entre les mots.

L’encodage one hot c’est quand chaque valeur est représentée sous la forme d'un vecteur binaire
composé de toutes les valeurs nulles, a I'exception de I'indice dans le vocabulaire, qui est marqué
d'un 1.

Nous avons eu un vocabulaire total entre le vocabulaire d’entrée et sortie, plus de 101000 mots
uniques pour anglais et 52000 mots pour arabe. Chaqu’un de ces mots va subir le changement
détailler dans I’exemple suivant pour passer de son format brut vers un vecteur numérique qui
capture le sens sémantique.

Exemple : Supposons que nous avons un vocabulaire de 3 mots : [‘rouge’, ‘vert’, ‘bleu’]
chaque mot dans ce vocabulaire sera représenté par des 0 et 1 seulement dans son indice dans
le vocabulaire. Alors, rouge = [1, 0, 0], vert = [0, 1, 0] et bleu = [0, 0, 1]

Voici un exemple pour montrer le travail de la couche embedding de 1’encodeur :

0.50.60.32...0.41 0.9
0.12 0.2 0.88...0.45 0.67

(1000000000) x : = (0.50.60.32...0.410.9)

0.33 0.45 0.66 ...0.04 0.56
012 0.13 0.51 ... 0.92 0.13

One-hot: 1 *V Matrice: V * e Vecteur WE: 1*e
Exemple de mappage de vecteur one-hot vers vecteur WE

Avec :
V : la taille de vocabulaire (53 milles)
e : taille de vecteur embedding = 256

e Couche GRU
Notre choix est porté sur les GRU car ils ont montré de meilleurs résultats par rapport aux
cellules LSTM [70]. Les GRU sont rapide en termes de temps de calcul et sont plus simples et
plus efficaces. Cette couche prend le texte d’entrée pour qu’il soit codé en un vecteur de

contexte, et ce dernier sera utilisé par la suite par le décodeur.
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Le mécanisme d’attention a permis de mettre en valeur toutes les informations dans les états
caches dans différent pas de temps. Alors Afin de générer un mot, nous devrons faire attention
a chaque mot de la séquence d’entrée. Cette attention est exprimeée par des poids.

L’encodeur génere un score avec la fonction Softmax pour chaque état caché. Et donc 1’état
caché qui aura besoin d’attention c’est celui avec le score le plus €levé.

Par la suite le vecteur de contexte est calculé en suivant cette formule :
_ N
VC = Zi=1 Wj. hi (13)
AVec :
wi = le poids de I’état caché h;

hi = I’état caché a un instant i

5.4 Décodeur

Pour ce dernier, on distingue 2 couches : une couche GRU et une couche Softmax.

La couche GRU fonctionne de la méme manicre que celle de I’encodeur, sauf que le décodeur
prend en entrée : le vecteur de contexte et le dernier état caché de 1I’encodeur comme état initial
afin de generer le premier mot.

Par la suite chaque mot a un pas de temps t prends la sortie du nceud précédent a I’instant t-1 et
le vecteur de contexte générer par le mécanisme d’attention sans oublier I’embedding du i éme
mot de la question.

Et la couche Softmax est utilisée pour prédire 1’entier avec la plus grande probabilité et chaque

entier représente un mot dans le vocabulaire.

6. Recherche par faisceaux (Beam search)

Comme I’objectif principal de notre travail est de générer plusieurs questions pour une
seule requéte, nous avons pensé a ajouter un algorithme qui utilise la recherche par faisceaux.
Le but de cette méthode est de choisir les N-meilleures séquences, le décodage qui utilise le
beam search considére les probabilités de toute la sequence généree au paravent. Cet algorithme
a un hyperparametre important, appelé ‘beam-width’ qui déterminer le nombre de séquence a
générer. Donc vers la fin, nous allons avoir N-séquences (N = beam-width) avec les probabilités
les plus élevées [71],[72]. La figure -20- détaille la recherche par faisceaux, avec un beam-
width=2:
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Figure 20: Exemple de beam search avec beam width=2

Dans ce cas la réponse était : yes this phone case fit all the LG phones.
Donc les deux guestions générées avec le beam-search étaient :
- Does this case fit the phone?
- Does this case suit LG phone?

Nous allons détailler la recherche par faisceaux :

-1€r¢ étape : pour commencer la génération, la premiére entrée sera <start> qui indique le début
de la génération. Ensuite en utilisant la fonction Softmax du décodeur, on ne garde que les 2
premiers mots (depuis le dictionnaire qui contient 53K mots uniques) avec les probabilités les
plus élevé (does et will).

-2¢me étape : Afin de générer le 2éme mot, nous devrons prendre les 2 premiers mots générés
comme entrées pour trouver les 2 premieres séquences dans cette étape. Nous utilisons la
couche Softmax pour trouver les 2 meilleures séquences depuis un vocabulaire de plus de 106K
mots. Nous utilisons la probabilité conditionnelle afin de décider les mots de la deuxiéme
position, prenant en compte les 2 premiers mots dans la premiere position. Pour trouver les 2
combinaisons avec les scores les plus élevés.

Une combinaison de mot peut étre rejeté si une nouvelle combinaison aura un score de
probabilité plus élevé. Dans cet exemple, les deux séquences finales étaient générées depuis le

mot ‘does’ et le mot ‘will’ et tous ce que vient apres a été rejete.
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-3¢me étape : Nous répétons ce processus jusqu'a ce que nous atteignions le mot <end> ou

jusqu’a la fin de la séquence. Nous aurons a la fin deux séquences avec les plus hautes

probabilités parmi toutes les combinaisons possibles. Ces séquences peuvent différer en

longueur.

7. Exemples de questions géenéreées

Les tableaux suivants 9 et 10 représentent des exemples des questions générées apres

I’entrainement de modéle pour la langue arabe et anglaise respectivement. Ces paires se figurent

dans la partie test du dataset :

7.1 Arabe

La réponse

La vraie question

La question prédite
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Jsb e gl g W) Sl
38 45y candall o HLELL ) 90 ¢ 5al)
osall bl laal I s

42 )

Jsl e gl iSa Ja
e al el 4l da o siuld 5
4ic (a8 gill

¢ Osiwld ol ga La

o Bl | el 3 il
2 adasaall diaiall s yiall 4dllas
&2 53%5 0 38 5 058 O e

8 oal sladl 4ilaidl e oy )
3 oty 5 o 5l U8 Jamiy 422
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Tableau 9: Exemples de questions générées en arabe

Pour le décodage avec la recherche par faisceaux, nous pouvons générer plusieurs séquences en
sortie pour chaque question, Nous montrons quelques exemples pour 1’arabe :
- La réponse : il Jleall Glleill #3al aading g il abiasS aadiy sa 5 Cpodlo il e (S e 5 s
T ool 2SI gl 5 aie Jall IV & 3had (5 b 5550 L8l pa addiny 5 (8 ds g il
- La vraie question : xSt w z3e Jhaiul el 0l
-Les questions générées (avec beam 4) :

~aal) ol e ol o 500 o L

-Cldanall 8 aie s da 5 QL) a3l e 0 padil o) )

Y ol eme SL )52 i 58 L

-l sl e il el 5o da
- Lareponse : s clills axlico o 58V #3lall 43 500 (g0 o2 N e alallas ang oo 55 padl (e all il g pall il
el 3l gl zlusall g) 4 AW 6l s CilaDlall (g AlalSia oy 50 ) zling 2 adl Y (s yetiall 4 sl Slllisal) oaliaial
- La vraie question : Ja s e zoke 4l Ja saild (50 1 S Al Canllai s a5 yadl (g ) Blins yad) il (e Sle ) L)
Ui gl s gl adocally Jafiasall (8 oy
-Les questions générées (avec beam 7) :

- My gl el gl 5 ddlie b Jala
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7.2 Anglais

La réponse

La vraie question

La question prédite

there is no expiration date
there is an assembled date on
my of 2006

what does the date on the
bottom of the box indicates?
does it has an expiration
date?

what is the expiration date on
this product?

they do not rust but they are
really really small

does it rust ?

does these rust ?

yes it works on any audio
from your iphone and works
on all iphones up until the

will it broadcast tunein radio
from an iphone 4s?

will this work with an iphone
5s and ipad air?
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iphone 5 because of the new
port on that model

it does not contain the only
ingredients are cold liver oil
natural lemon essence natural
peppermint essence alpha
tocopherol very good product

does this item contain soy if
so from what ? does this
contain ala ? if yes can you
describe from what ?

does this contain
additives products ?

any

i do not see why not it is a
very sturdy plastic i do not
think i would put in in the
microwave though

can i measure boiling water
in it since its not glass ?

can this unit be used in the
microwave ?

i measured them to be in the
middle area 45 holes in the
outer ring 42 holes

what is the size of the holes ?

what is the size of the ring ?

Tableau 10: Exemples de questions générées en anglais

Pour le décodage avec la recherche par faisceaux, nous pouvons générer plusieurs séquences en

sortie pour chaque question, Nous montrons quelques exemples pour 1’anglais :

- La réponse: they do not rust but they are really really small

- La vraie question : does it trust ?

- Les questions généreées (avec beam 4) :

- do these rust ?

- does the product rust ?

- i have read that they rust

- are these really truly stainless steel when not what finish ? and will they rust ?

- La réponse: i do not see why not it is a very sturdy plastic i do not think i would put in in the

microwave though

- La vraie question: can i measure boiling water in it since its not glass ?

- Les questions générées (avec beam 7) :

- could this be mounted over a microwave ?

- can this unit be used in the microwave ?

- can this unit use for microwave ?

- is it microwaveable ?
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- could this be used in the microwave ?

- are the containers microwave safe ?

- would this work in the microwave ?
- La réponse: the product works with any device that has micro usb
- La vraie question: will this adapter work with samsung galaxy ?
- Les questions générées (avec beam 10) :

- does it works with an iphone 6 ?

- does it work with android

- would this work with the samsung s5 ?

- how about for the iphone 6 ?

- is there any usb for microsoft surface tablet

- can i use it for the iphone 6 ?

- has anyone tried this for the iphone 6 ?

- can i use it for the iphone 6 ?

- this charger works with the samsung note 3 ?

- works with kindles ?

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué tout le travail fait sur les deux dataset afin de les
utiliser avec la tdche de génération de question, nous avons proposé un modele encodeur
décodeur avec mécanisme d’attention afin de générer plusieurs exemples de questions pour la
méme entrée. L entrainement des deux modeles était fait en paralléle sur deux datasets distincts
pour Arabe et Anglais.

Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer notre générateur de question avec une
évaluation quantitative automatique avec des métriques telles que : BLEU, METEOR et
ROUGE ; ainsi qu’une évaluation qualitative humaine et comparer nos résultats avec ceux de

la littérature.
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Chapitre IV : Expérimentation et Discussion

1. Introduction

Comme la langue arabe n’a pas eu sa part dans le domaine de TAL tandis que c’est une
langue tres riche, nous avons opté pour un modele qui a été entrainé sur deux datasets distincts
— arabe et anglais- afin d’évaluer sa performance. Le modéle avec le dataset anglais (Amazon
QA) nous a permis de comparer le résultat final de notre modele avec les résultats existants.
Afin d’obtenir ces résultats nous avons fait plusieurs tentatives et expériences pour déterminer
les meilleurs paramétres et leur impact sur le résultat final de I’évaluation quantitative
automatique et qualitative humaine.

2. Détails d’implémentation

Chaque modele d’apprentissage automatique a besoin de passer par les deux phases
d’entrainement et de test. Nos machines personnelles n’ont pas servi pour effectuer ce travail,
pour surmonter cette difficulté nous avons utilisé un serveur fournit par Google, appelé Google
Colaboratory, nous avons exploité ce serveur avec 12G de RAM pour pouvoir entrainer et tester
notre modele. Parmi les problémes rencontrés en utilisant Colab, c’est le temps limité
d’utilisation de GPU (qui sert comme accélérateur graphique) de 12 heures et parfois moins,
car nous utilisons une version gratuite de Colab. Pour résoudre ce probléme nous étions obligées
de créer plusieurs compte Google pour avoir acces a leur compte Colab et ’espace gratuit de
15G fournit par Google Drive et accélérer I’entrainement. Pour réaliser ce modele, nous avons
utilisé la version 2.3 de Tensorflow avec Keras 2.1. Ces versions antérieures non pas posées de
problémes lors de I’exécution.

- Premierement, nous avons chargé le dataset pour que le modéle puisse 1’utiliser. Puisque
la machine ne peut pas utiliser des textes bruts quelques changements étaient nécessaires, on
ajoute un espace entre le mot et la ponctuations ¢ ?°, nous ajoutons ‘<start>’ et ‘<end>’ au début
et la fin des phrases.

- Ensuite nous effectuons la tokenisation qui consiste a séparer les mots et la ponctuation
d’une phrase, chaque élément de cette derniere — mot ou ponctuation- est appelé token. Chaque
token est converti a la valeur de I’entier depuis un vocabulaire qui contient des mots uniques,

qui lui correspond.
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-La longueur de nos phrases est souvent incohérente et lorsque les GRU traitent les donnéees
par lots, nous devons assurer que les phrases sont de la méme longueur. Alors nous ajoutons le
‘padding’ qui est I’ajout dans une valeur non informative a la séquence, Nous avons ajouteés la
valeur ‘0’ a droite des phrases pour que les phrases soient toutes de la méme longueur.

- L’encodeur de son tour prends les phrases traitées et les faire passer par une couche
embedding qui converti la séquence des entiers en des vecteurs des mot pour que I’encodeur
puisse capter les liens et les informations sémantiques entre les différents éléments de la phrase.
La couche GRU de I’encodeur code ces informations dans des vecteurs appelé état caché.

Notre modéle est une amélioration d’un modéele basique de séquence a séquence. Nous
ajoutons le mécanisme d’attention pour adresser la limitation des modeles basiques qui ne
peuvent pas retenir les informations des séquences longues.

-Bahdanau attention [73] ou bien I’attention additive c’est le type d’attention adopter par
notre modele. Ce type effectue une combinaison lin€aire des états de I’encodeur et le décodeur.
Pour créer la couche d’attention est composé de :

- Score d’alignement : Bahdanau attention utilise les scores d’alignement concaténé avec la
fonction « tanh » pour évaluer si I’entrée de la position ‘j’dans la vraie question s’accorde bien

avec la sortie de la position ‘i’ dans la question prédite. Ce score est basé sur 1’état caché du
décodeur préceédent si.1 et 1’état caché I’entrée de la phrase source hj. Avec : e;; = a (i1, hj).
- Les poids d’attention : On applique la fonction Softmax sur les scores d’alignement afin de

les normalisé et ils peuvent étre traiter comme des probabilités. Plus le poids d'attention de la

séquence d'entrée est élevé, plus son influence sur la prédiction du mot cible sera élevée.
_ _exp(e))
@y = syo (14)
Yk=16€xp(eik)
Ou a;; représentent les poids d’attention.

- Le vecteur de contexte C;: ce vecteur est utilisé pour calculer la sortie du décodeur, c’est la

somme pondérée des poids d’attention et les N états cachés de 1’encodeur.
N

j=1

71



- Nous passons maintenait au décodeur, il dispose d’une couche embedding et une autre GRU.
Le vecteur de contexte est ajouté avec 1’état caché du décodeur précédent avec la sortie du
décodeur au pas de temps t-1, sont utilisé pour prédire un mot. si=f ( si-1, Cj, yi-1) avec :
Si-1 :1’état caché précédent du décodeur
Ci : vecteur de contexte
yi-1 : la sortie de décodeur (mot prédit) précédente

- Le process de calcul de scores d’alignement, le poids d’attention et le vecteur de contexte
se répete pour chaque instant de temps. Il s’arréte quand ‘<end>’ est produit dans la sortie de

décodeur ou quand il atteint la longueur maximale de la sortie définie précédemment.
3. Résultat

Afin d’évaluer la qualité des questions générés depuis le modele apres son entrainement,
nous effectuons une évaluation automatique avec des métriques tels que : Bleu, Rouge et
Meteor et une autre évaluation humaine faite par des experts de langue prenant en considération
deux criteres la correction grammaticale (grammaticalité et fluidité) et la pertinence.

La figure - 21- détaille le processus d’évaluation de notre modé¢le encodeur décodeur avec

attention.

Data
Entrainement

-

Entrainement <+——
. :

Model entrainé

/ .............

Evaluation + Evaluation
humaine (Bleu, Meteor, Rouge)

\ Si bon / |

Data Evaluée

Data test

Si non

Figure 21: Processus d’évaluation
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3.1 Evaluation automatique

Pour pouvoir évaluer la qualité des questions résultantes de notre modele, nous utilisons
des métriques utilisées dans les travaux de la littérature pour comparer les résultats. Notons que
aucun travail est dédié a la langue arabe donc nous comparons la performance de notre modéle
avec le dataset anglais communautaire de Sem-Eval2016 avec les résultats des travaux utilisant
le dataset SQUAD.

Dataset SQUAD
BLEU Rouge-L | METEOR
Modéle Bleul | Bleu2 Bleu3 Bleu4
Arabe 41.14 | 11.60 10.59 10.03 15.08 11.61
Anglais 42.60 | 25.60 15.58 9.48 23.65 15.63
NQG [44] 41 23.78 15.71 10.8 37.95 15.17
Yuan et al [45] / / / 10.5 / /
JointQA [46] / / / 10.20 / /
FOCUS [47] / / / 19.98 48.23 22.26
ASs2s [48] / / / 16.20 43.96 19.92
NQG++[49] | 43,11 | 29,13 21,39 16,31 / /
CGC-QG [50] | 46.58 30.90 22.82 17.55 44.53 21.24
Zhao et al [51] | 43,47 28,23 20,4 15,32 43,91 19,29
Scialom et al. 43.33 26.27 18.32 13.23 40.22 /
[52]
Lopez etal [54] / / / 8.26 44.38 21.2
Klein et 31.46 19.50 12.41 7.84 34.51 /
Nabi[56]

Tableau 11: Comparaison des résultats de notre modele avec les travaux connexes
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Les résultats obtenus sont raisonnables par rapport a ceux des travaux connexes, malgré
I’utilisation d’un dataset informel qui n’est pas bien élaboré¢ grammaticalement et qui n’est pas
contr6lé, qui contient pleins de fusionnement des mots et parfois la suppression des lettres
depuis les mots.

Pour I’anglais, nous avons eu de meilleurs résultats par rapport aux travaux ayant utilisé
un transformer avec dataset ‘SQuAD’ (8.26 et 7.84).

Pour I’arabe les résultats sont prometteurs et peuvent étre améliorés par la suite.
3.2 Evaluation automatique -Beam-

L’objectif principal de notre travail, est de générer plusieurs exemples de questions pour
la requéte introduite par 1’utilisateur. Afin de réaliser cet objectif, nous avons utilisé le décodage
avec la recherche par faisceaux (définie dans chapitre III-section 6). Nous avons choisi les
valeurs 1, 4, 7 et 10 pour générer les sequences de sorties. Les résultats obtenus avec cette
méthode sont dans les tableaux 12 et 13, pour arabe et anglais respectivement.

Bleu 1 Bleu 2 Bleu 3 Bleu 4 Meteor Rouge
Beam 1 41.49 11.61 10.60 10.02 11.60 14.97
Beam 4 37.51 8.40 7.45 6.93 8.33 11.42
Beam 7 36.87 7.91 6.98 6.47 7.76 10.76
Beam 10 36.33 7.52 6.62 6.12 7.39 10.31

Tableau 12: Résultats de I'évaluation automatique avec différentes valeurs de beam -Arabe-

Bleu 1 Bleu 2 Bleu 3 Bleu 4 Meteor Rouge
Beam 1 42.79 25.71 15.64 9.52 15.62 23.61
Beam 4 41.81 24.83 14.68 8.85 13.29 19.73
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Beam 7 40.62 24.06 14.65 8.68 12.44 18.54

Beam 10 39.90 23.33 13.33 8.40 12.02 17.47

Tableau 13: Résultats de I'évaluation automatique avec différentes valeurs de beam -Anglais-

Nous remarquons pour les deux langues arabe et anglais, a chaque fois le nombre de
questions geénérés augmente donc plus de nceuds sont exploités, les valeurs de toutes les
métriques diminuent. Cela est d0 au calcul des métriques avec cette méthode inclus le meilleur
et le pire cas, Exemple avec Bleul : Beam1 = 41.49% et Beam 10=36.33% pour arabe et Beam1
= 42.79% et Beam 10=39.90% pour anglais.

Les résultats de Beam 1 sont tres proches avec les résultats de Softmax, quand une seule

question est générée, car la plus haute probabilité est prédite.

3.3 Evaluation humaine

L’évaluation automatique ne fournit aucune mesure sur la pertinence et la correction
grammaticale. Pour cela, un échantillon de 100 paires des questions réponses choisi
aléatoirement depuis le jeu de test complet pour anglais et arabe a été utilisé afin d’évaluer leur
pertinence, fluidité et grammaticalité.
Ces mesures ont €té choisi, pour qu’on puisse les comparer avec les résultats existants pour la

langue anglaise, mais pour I’arabe aucun résultat n’est disponible.

Modeéle Correction syntaxique/5 Pertinence/5
Arabe 3.5 2
Anglais 45 3.12

NQG [44] 3.36 /
FOCUS [47] 4.14 413
Scialom et al [52] 431 3.59
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NQG++ [49] / 2.18

Tableau 14: 2 Comparaison des résultats de I’évaluation humaine par rapport a la correction

syntaxique et la pertinence.

Malgré I’utilisation d’un dataset non formel, qui n’est pas bien élaboré ni grammaticalement ni
syntaxiquement, il a dépasse le dataset SQUAD par rapport a la correction syntaxigque avec une

pertinence plus aumois raisonnables par rapport aux travaux existants.

Par contre, pour la langue arabe nous remargquons un score tres bas en pertinence qui peut
étre justifié par la nature de dataset communautaire informel tandis que les autres travaux ont
utilisé SQUAD. Car il arrive que les phrases dans nos datasets ne suivre pas ni la forme
grammaticale ni encore syntaxique. Ainsi, parfois les paires ne contiennent pas directement une
question sur le produit en anglais ou sur le cas médical en arabe donc pleins d’informations
inutiles. Ce qui rend le processus de ’entrainement difficile et va effectuer largement les

résultats dans la phase de test.

4. Conclusion

Malgré la nature des datasets communautaires informels qui ne sont pas correctes
grammaticalement, ainsi ils ne sont pas réguliers comme les datasets utilisés pour la tache de
génération de question comme le dataset SQUAD, nous avons eu des résultats acceptables par
rapport aux travaux de la littérature.

Notons que nous ne pouvons pas comparer les résultats de la langue arabe avec d’autres
travaux, car il existe aucun travail dans ce cadre qui présente une évaluation quantitative avec

(Bleu, Rouge, Meteor ...) ou encore une évaluation qualitative humaine.
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Conclusion Générale

L'intérét de notre travail a été la réalisation d’un modé¢le de génération de questions pour
la langue arabe a 1’aide d’un systéme de réponses aux questions communautaires. Dans le but
d’enrichir les travaux existants pour cette langue.

Nous avons focalisé sur 1’utilisation des méthodes et des techniques de I’apprentissage profond
afin d’en profiter de ces avantages.

D'apres la synthése faite dans 1’état de I’art sur les travaux connexes les plus récents,
nous avons opté pour I’'utilisation d’un modéle séquence a séquence bien précisément
Encodeur/Décodeur avec un mécanisme d’attention afin d’améliorer la performance du modéle.

Nous avons concu un modeéle appliqué sur deux datasets distincts, un pour la langue
arabe et I’autre pour la langue anglaise pour pouvoir comparer les résultats d’évaluation avec
d'autres modeles.

Nous avons effectué deux méthodes d’évaluation. Evaluation automatique par 1’utilisation des
mémes métriques utilisées dans les travaux de la littérature (BLEU, ROUGE-L et METEOR),
et une évaluation humaine prenant en considération les criteres les plus utilisés (grammaticalite,
fluidité et pertinence).
Ce travail nous a permis de poser des « baselines » pour la langue arabe.
Pour encourager la réutilisation, le dataset arabe que nous avons adapté est rendu disponible
ici :(https://github.com/Amirarahma/QuestionGeneration/tree/main/Dataset?fbclid=IwAR2fw
AJIVGMT75Axq419h9UsFFN6-vhulRtvrBxePWIKRSOABAtL5TLNHT3w)
Toutefois, Nous avons rencontré des problémes liés directement a la nature du dataset utilisé et
le manque de ressources en langue arabe :
- Le dataset est dédié a un seul domaine qui est le domaine médical, donc les questions
générées ne sont pas variées.
- Le dataset utilisé est un dataset communautaire, donc il n’est pas régulier et il n’est pas
grammaticalement bien élabore.
Afin de surmonter ces limites, nous proposons en perspectives :
v L’utilisation d’un dataset de taille plus grande et qui est dédié a plusieurs domaines. Il

s’agit alors soit de :
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e Concaténer des datasets et faire les prétraitements nécessaires afin d’obtenir in
ensemble de données riche et qui satisfait les besoins du modele.
e Construire directement un dataset approprié a partir de sites web pour QA
communautaires.
v' L’implémentation de modéle en utilisant les transformers et ceci pour les avantages
qu’ils proposent et explorer dans les modeéles de langages pré-entrainés (T5, Bert, ...).

v L’utilisation du mécanisme de coverage et mécanisme de copie sans les embeddings
pré-entrainés.

v' Comme les résultats de pertinence ont été basses puisque y’avait pas beaucoup de mots
qui relient la phrase par sa questions (pas de chevauchement) alors que certaines
questions générées sont correctes mais ne sont pas identiques a la vraie question. Nous
avons pensé a changé le dataset pour que la phrase peut avoir plusieurs questions. Et
donc améliorer les résultats de 1’évaluation.

v Considération des entités nommées (noms propres) pour améliorer la qualité des

questions générées.
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Annexes

Nous mettons ici des exemples (échantillons) des datasets mentionnées dans les tableaux
(Tableau 1 et 2 dans chapitre II).

» SQUAD
* Id : 5733be284776f41900661182
* Title : University of Notre Dame
* Context : Architecturally, the school has a Catholic character. Atop the Main Building's
gold dome is a golden statue of the Virgin Mary. Immediately in front of the Main
Building and facing it, is a copper statue of Christ with arms upraised with the legend
"Venite Ad Me Omnes". Next to the Main Building is the Basilica of the Sacred Heart.
Immediately behind the basilica is the Grotto, a Marian place of prayer and reflection. It
is a replica of the grotto at Lourdes, France where the Virgin Mary reputedly appeared to
Saint Bernadette Soubirous in 1858. At the end of the main drive (and in a direct line that
connects through 3 statues and the Gold Dome), is a simple, modern stone statue of
Mary.
* Question : To whom did the Virgin Mary allegedly appear in 1858 in Lourdes, France?
* Answers : { "text": [ "Saint Bernadette Soubirous" ], "answer start": [ 515 ] }

» TriviaQA
* Question: The Dodecanese Campaign of WWII that was an attempt by the Allied
forces to capture islands in the Aegean Sea was the inspiration for which acclaimed 1961
commando film?.
» Answer: The Guns of Navarone.
* Excerpt: The Dodecanese Campaign of World War II was an attempt by Allied forces
to capture the Italianheld Dodecanese islands in the Aegean Sea following the surrender
of Italy in September 1943, and use them as bases against the German-controlled
Balkans. The failed campaign, and in particular the Battle of Leros, inspired the 1957
novel The Guns of Navarone and the successful 1961 movie of the same name.

> WikiQA
* Question_id: QO
* Question: HOW AFRICAN AMERICANS WERE IMMIGRATED TO THE US ?
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* Document _title: African immigration to the United States.
* Answer: African immigration to the United States refers to immigrants to the United
States who are or were nationals of Africa .
* Label class: 0 (0).

» MS Macro
» Answers: [ "Approximately $15,000 per year." |
* Passages: { "is selected": [ 1,0, 0, 0, 0, 0 ], "passage text": [ "The average Walgreens
salary ranges from approximately $15,000 per year for Customer Service Associate /
Cashier to $179,900 per year for District Manager. Average Walgreens hourly pay ranges
from approximately $7.35 per hour for Laboratory Technician to $68.90 per hour for
Pharmacy Manager. Salary information comes from 7,810 data points collected directly
from employees, users, and jobs on Indeed.", "The average revenue in 2011 of a Starbuck
Store was $1,078,000, up from $1,011,000 in 2010. The average ticket (total purchase) at
domestic Starbuck stores in No ... vember 2007 was reported at $6.36. In 2008, the
average ticket was flat (0.0% change).", ], }
* Query: walgreens store sales average.
* Query id: 9,652.
* Query_type: numeric.

» Amazon
* "asin": "B000050B6Z",
* "questionType": "yes/no",
* "answerType": "Y",
* "answerTime": "Aug 8, 2014",
* "unixTime": 1407481200,
* "question": "Can you use this unit with GEL shaving cans?",
* "answer": "Yes. If the can fits in the machine it will dispense hot gel lather. I've been
using my machine for both gel and traditional lather for over 10 years."

» Race
* Article: There is probably no field of human activity in which our values and lifestyles
are shown more clearly and strongly than they are in the clothes that we choose to wear.

* Answer: D
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* Question: Blue collar workers pay attention to their clothes because .
*Option: "they are concerned about the impression their clothes make on their

superiors”, "they know very clearly that people will judge them on the basis of their

clothing”, "they want to impress and influence others"”, "they don't want to be laughed
at”.

» LearningQ
Title: Do animals have language? - Michele Bishop
All animals communicate. Crabs wave their claws at each other to signal that they're
healthy and ready to mate. Cuttlefish use pigmented skin cells called chromatophores to

create patterns on their skin that act as camouflage or warnings to rivals. Honeybees

perform complex dances to let other bees know the location and quality of a food source.

All of these animals have impressive communication systems, but do they have
language? To answer that question, we can look at four specific qualities that are often
associated with language: discreteness, grammar, productivity, and displacement.
» Com-QA
« "cluster_id": "cluster-1754"
* “questions:” ["what years did cale yarborough win his cup championships?", "what
years did cale yarborough win winston cup champs?" ].
* “answers” : [ "1976", "1978", "1977" ].
e XQuAD
*id : 56beb4343aeaaal4008c925b
e context : <l &1 jaaia g5l A pualadl Sl Jingd il 308 G (s L (28 SR ol
Jis sn Al 3l s day )l o Taiaia s Ll jie ) 24 pe cilial ie W) 3 38 5uaY il 5 S (5550 Ake,
e Ll aadll jual Lai 13 saial 17 g 31 i) 3 ) oy O S (j2a jimal) pdlaall o 38
pn By Caai g D) gaial 6 (sl 5 e Jadll cae W alie ) Cilial 28| il aas il 5 elUadl 23005 IS )
La Panthers Js: s aill & <l e 5 ial a5 S eV s oV 3l o i) HaY adlaall Lol
Al il ) B sai) 136 g Msaia¥) (A S el a2l 5 S (5 5l hadall e M) jaiaie (1S
G 8edal e ) i) Lol 3 cagdla b il 9 il satind 5 e Jean () (L) 35S 5uaY)
Panthers 3 il 5 Juast jiis a8 L5 K Al 5 i (ulasi i s m (b all CpallY) 20
D yall 8 5oyl 5 S o s A lial ie) day 5 celladl S ) e aadd) jiad @ je day i
118 (Js 50 e WY 5 IS (5 936 ana s iy < o e ol i) g allad IS ) e aaddl jlal s (

88 (Al oy Lo Lyl e (a3 ecllia) i) sy 43 jpan 8 a8 ey ) aas 3 (e S ) <
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b s s sall IS J) (S () g3 (53 el 58 Gisa U 30 Al (g 450 31 adlae s A8 ye
53¢l L il pla ) &3 el ie)
e question : 5L gl Lghe a5 3k S ¢
» answers : { "text": [ "308" ], "answer_start": [ 29 ] }.

> MLQA
'data’; [{'title": ' 51 4akudl ', ‘paragraphs': [{'context’: " dalaiall duesd allai (pudi aadiivn "XX" ¢l Y
e b e le n OV (8 Jae 10 ) 6 (e Aleal) Alkiuall 820l it 5 Il 8 o laill @) 5 (e (A
Al dshaiall Jaaliy | ) shaall (5 gal) Jlaall (30 J10 25.3 () 23 (0 el 32c 8l 8 g Ma g a" @
Alalall 3 Rl NTSE S Jled 525 Lae s rhanse L2 5 (5 S e (M s a5l Bagaall (3 )kl 5 ¢
paliall ) (o OIS Gl (3 aliaa S e jay (A Dlpall dual) adl ol 099 a3 s 83yl I B il
dalaiall (815 Aial) ol Bls e ey aiall Gkl LBDlE) M ueni 4Ty (a5 a G
B s sonia g m 3 Guob ) shaaad) kil (e 45 3 a0, (38l ) ST Siai 3008 J a5 ) shasal)
5 Jews ) Tikaboo st W 5kl o Ll ¢ I ¢l 50 g ) 3e 52ad Ll il (30l Jadas e ey«
37501315 e siall ) ¢"paoY) 7o oadl GuklM e ¢ 'gas’s [{'question”: ' Gkl e g s sl
S sall £ ) e M o !, Tanswers': [{'text’: ' dul il Gkl Y "answer start': 680}].

> CQA-MD
<QApair QAID="43211">
<QAQUESEION> 5530l 32 50 521 10 2014 3553 JAT &1 g elall s Gl ol (00 Jile]
O e (A il day i) (st el g a8 g Y Y15 25 Ol ey g a2 Akl J 321 11 2014 S4)
50 (Famamy Ul 488 50 Y ol all 5 Al Al 5 </QAQUEStion>
<QAANSWer> gsbua pasd Jdac 5 canh dxal jay il (Jjiall pandll e slade V) g Y
Jeall </QAanswer>
</QApair>

» AskFm

s question: s G il 8 S any sa e gy Cpall Co Cul 8 00 ) (o ddul ) G

o answer: dgall cbidl Jaad ¥ B sine culd o a8 4K Canaall S5 a5l Lo gae 5 ccipuia Cuda 5
4edl lals o el (5 i Baal)

> AQAD
"title": " s miaia

"paragraphs”: [ {"qas":[{ "question": "cusll miuaie sale (Uil e 13 €M Mid™: 1, "ansSwers™:

[{ "text": " zaaidl "', "answer_start": 0}], "is_impossible": false}, {"question™: " L
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Sriaiall derdiivg Al Wbl Sl "id™:2, "answers': [{"text": " e iy
"answer_start": 96}], "is_impossible": false}.

» DAWOQAS
*QID: 1
* Question: z!s3M s S Ja i 13l €
« Answer 1 : "Gsha siall e cagdl S8 A )l oyl ¢S g 3 el Jla b G ce dadde A j0 i3S
Aaal ey (il sl sl e 5 ) sl m eala iy Jla W sbal S 550 () 1l s clidlale ) o 5
G Amalas (B O gialll HLET 5 A8 a1y Gl Aldg cagiilad 5 agiill e ¢ shailay g slall Ja W o
3 Ay JSY 5 anaa JBY) daadal) 5l (8 () slaw a5 can gad il ildial Jal (e agie bass
ey ST As jay aladall (51l «lBle ¢ gain 53 (e O ¢ e Ul s eyl sy iy )5 30
A58 e ol Al e 8515 Lo Gl Jla 1 () Aaa g )5 30 amy L 38 ) e L) el 530
gl N 53 L a5 e s iall Y1 (e cagBll e Jalial) Jal (e lielima T seae sl cilall
Sha 8.729 (e (15l s Jshll il dalaiy elgiad 53 (812 0 Cuall s (pn g i) die ansall ABS 5550
3 _pilie Uall ay g Jibmiasy Ja ll avn &Sy of KW ¢ 2013 (Sas 1999 ple (e Linan Al
e Osilas )% 65 (Lilain A cnnssie dlas 10 S (e 7 sad dllia of il g ada gy Joans il o Laiy
el gl Asal

> AR-ASAG
* Question: 4 s S day jall mllaias Ca e
* Answer: 4ie g i Y el il Yau s SIYI 8 jeal) aladiuly i JglE e elu IS a
La ) ga ol yall odn oo ()5S Le Llle 55 bt Apnall Jrand e Ay sina ) dale 21 e o jad) Jgean
1[ 3.0 W s yua ol Led 3ol s i) sale ) K3 5 il shaall D) 51 48 s ol g0 ] Ay EVAT e sl o
2[ 5.0 Lsall ) el a5 dpabe laile M Cangy A5 U Jila s Ba s e ] (AT e sl US
8 )bt dmall et pe &y gine 5l Aale 258 e o jad) J e Lo ity 4 5 5SIV1 5 ja ) Aol 0 o
e slaall oD o) 48y Jal (e dia il Ledaa (Alilia

» ARCD
'data’; [{'title": ' o233a Ol ', "paragraphs'’: [{'context’; ' s sST 13 (2884 5 jas 2aaf Jles
19588 Canuall (o 2aad aalia e (Ll ) (g2 s (oo 5 dnaa <) 2018 5T 2 -3 ) siall dnadl ¢
Wl 4 LY el 88 ale e 481 LS ¢ jliiune Canaie i g g ) ' 'gas’s [{'question’: ' - s o
§ R84 5 hen daal Jlaa !, 'idl": '969331847966", 'answers': [{'text’: ' edke) s sina
‘answer_start': 73}]}, {'question’; ' - JI $é 515 2884 5 en deal Jlaa oy e ') id:
'115150665555', 'answers': [{'text’: ' sSi 2 - 5 siall dusall ¢ 1958 L si€T 13 (28345 jen

2018)<', 'answer_start': 10}]}, {'question’: ' - J) § 2884 5 jen eal Jlaa Ay dura gl 4, 'id:
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74212080718, "answers': [{'text': ' 5_sill Auadl | "answer_start': 39}]}].

» Arabic SQUAD
'data’: [{'title’: 'ASCII', 'paragraphs’: [{'context': ' acixy ASCII & alaiy) dpaas¥) e ) Gl ¢
Lbis Jnge 3 WS o) jal Ao e dapnia dlael (81 aasa | Cija 128 e asias ASCIH e
8mSl) Cayall g ¢ 5 (13 pmaall o a5 ¢ 9 (N0 e pBLY1 o8 3 a8l Casall el A N Z
i ¢ JAd) Ja e dalia s ¢ il eal ae s ) aSatl) ) ga 5 ¢ il 4l 51 S5e
Gl 106 542l 5 1101010 g el Gall ASCH jpe ) aSa31 B a 33 1 Caa 128 J Sy
Al 8Ly ¢ Aellall 3L | o a 95 5 daludl s paill Aallae A4S o i3 dapal GV Lgie 0l dcLibal)
223 S e | any e 5 Sl dalud) ! 'gas’s [{'question”: ' s» L ASCII wluf Je § ', tid":
'570bce516b8089140040fad?2', ‘answers': [{'text': " 4 slasyl ass¥1 Y "answer_start': 23}]},
{'question’: ' 258 33 5e Ba3n0e Alad s S ASCIIY, 'id': '570bce516b8089140040fa43',
‘answers': [{'text": ' 128 2»s« ) <= ', "answer_start’: 58}]}, {'question’: ' s aSxill el sae oS
ficldll ', 'id"; '570bce516b8089140040fad4’, ‘answers': [{'text’: ' "33 deldall je | Sai 1 Caa
‘answer_start": 405}]}, {'question’; "ieldall ALlE ciluad i S €1 id"
'570bce516b8089140040fa45', "answers': [{'text": ' 95 dcLkall 3Lla | ca ', "answer_start':
49431}, {'question’: 13 auls Lia iy yaall sladll 58 L€, 'id": '570bce516b8089140040fa46',

‘answers': [{'text': ' 223 i« ue ) au) ', "answer_start': 550
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