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Résumé

L’¢évaluation automatique est devenue une des armes les plus importantes dans le
champ de 1’éducation, pour son efficacité en termes de gain de temps. Il est souhaitable que
I'apprentissage traditionnel n'existe plus. Toutefois, l'apprentissage en ligne est bien plus
gu'une simple alternative : c'est une excellente alternative qui a de nombreux avantages tels
que la gestion de temps (gains de temps) et la réduction du volume de travail des enseignants
(gains d'efforts). Cependant, 1’évaluation de cet apprentissage est nécessaire et son

automatisation est plus appréciée.

Notre étude s'intéresse a 1’évaluation automatique. Nous proposons une méthode qui va
générer un dictionnaire des synonymes et un corpus de réponses modeles pour la conception
d’un systéme d’évaluation automatique des réponses courtes adapté a la langue arabe basée
sur I’approche espace sémantique et les word embedding. Des méthodes de calcul de
similarité sont proposées avec une combinaison des mesures syntaxiques. L'approche a permis

d’améliorer des travaux qui sont déja réalisés dans le méme contexte.

Mots clés : Evaluation automatique des réponses courtes, Word Embedding, espace

sémantique, Mesures de similarité, dictionnaire des synonymes, paraphrases



Abstract

Automatic evaluation has become one of the most important weapons in the
field of education, for its efficiency in terms of saving time. We do not wish that
traditional apprenticeship no longer exists. Nonetheless, e-learning is much more
than a simple alternative: it is a great alternative that has many benefits such as time
management (time savings) and the reduction of the workload of teachers (effort
gain). Yet, the evaluation of this learning is necessary and its automation is more

appreciated.

Our study focuses on evaluation; we propose a method that will generate a
thesaurus and a corpus of model responses for the design of a system of automatic
assessment of short responses adapted to the Arabic language based on the semantic
space approach and word embedding. Similarity calculation methods are proposed
with a combination of syntactical measures. The approach has improved the work

that is already done in the same context

Keywords: Automatic evaluation of short responses, Word Embedding,
semantic space, Similarity measures, synonym dictionary, paraphrases
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chapitre I.  Contexte et problématique

1.

Introduction

L'évaluation est un outil essentiel tout au long de l'apprentissage. Dans
I’évaluation traditionnelle, chaque heure consacrée a 1’évaluation est pratiquement
perdue pour I’apprentissage, des chercheurs ont concentré leurs travaux sur
I’automatisation de 1’évaluation afin de réduire la charge de travail des enseignants et
fournir aux étudiants un apprentissage plus efficient en intégrant la culture
d’évaluation au travail quotidien dans un environnement E-Learning. Depuis
plusieurs années des systéemes d’évaluation automatique sont en pratique dans le
domaine de I’enseignement en ligne, tels que les réponses a choix multiple (QCM)
ou a réponses vrai/faux qui sont jugés insuffisantes ne permettant pas la saisie des
connaissances acquises, a 1’opposé des questions a réponses courtes présentées par
I’apprenant en langage naturel qui sont jugées plus correct dans 1’évaluation de ses
connaissances acquises. La recherche en question-réponse se développe tous les jours
et depuis les années 1990, on commence & se pencher et a s’intéresser a la langue
arabe. A notre connaissance, il y a beaucoup de systéemes qui ont été développés pour
de nombreuses langues du monde (ex. anglais, francais, chinois, japonais, etc.).
Cependant, il existe peu de systemes qui ont été développés pour la langue arabe.
Ces systemes fournissent des réponses sous forme de passages courts, des extraits de
collection de documents. Par conséquent, la performance de ces systemes est limitée
par la difficulté de traitement de la langue arabe et le manque considérable d’outils
de TAL efficaces [1]. En revanche, notre travail consiste a automatiser la création

d’un corpus de réponses modéele en utilisant les synonymes.

Problématique

Le principe général de 1’évaluation consiste a comparer la réponse de
I’apprenant avec la réponse modele (de référence) formulée par I’enseignant et
d’attribuer un score. Les diverses approches de correction automatique se basent sur
un ensemble de corpus de réponses contenant un nombre important de réponses a une
question. Ces réponses sont associées a différentes formulations possibles que
I’enseignant pourrait imaginer. La mise en place d’un corpus efficace n’est pas une

tache facile et demande un temps trés important puisque réalisée souvent



manuellement ou par le biais de grammaires que méme I’enseignant informaticien ne

maitriserait pas toujours.

Objectifs du travail

L’objectif principal consiste a automatiser la création d’un corpus de réponses
modeles. Avec cette automatisation 1’enseignant serait déchargé de la création d’un
corpus de réponses modeles possibles. Une réponse modele écrite par I’enseignant
constitue I’embryon du corpus des réponses modeles. Le reste du corpus sera généré

automatiquement en appliquant les observations faites par 1’enseignant.

L’automatisation du corpus de réponses modeéles doit passer par la proposition
d'un modele de spécification de la réponse modele qui permettrait de générer
automatiquement le corpus de toutes les réponses possibles avec les contraintes

d’évaluation imposées par I’enseignant.

Importance du travail

L’importance de notre travail réalisé¢ dans le cadre de ce projet de fin d’étude se

résume dans les points suivants :

e Réduire la charge de travail des enseignants en automatisant une partie
de la tache d'évaluation

e Intégrer la culture d'évaluation au travail quotidien des apprenants dans
un environnement d'e-Learning

e Améliorer la continuité de I'apprentissage pour tous les étudiants.

e Mettre en ceuvre un dictionnaire distribué de synonymes

e Générer des paraphrases a partir du dictionnaire distribué de

synonymes



5. Portée et limites du travail

v

<

L’exigence de la disponibilité d’'une réponse modeéle (réponse de
référence)

Les réponses doivent étre rédigées dans un langage naturel.

La disponibilité d'un corpus lié au domaine de la recherche

Le systéeme développé est dédié pour l'évaluation en la langue arabe,
toute autre ressource, mot ou paraphrase d’'une langue autre que I'arabe
sera ignoré

Les questions doivent étre des questions a réponses courtes non pas
d’autres types tels que les questions de sélection, les essais, la
classification, les codes (programmes a évaluer) ou les formules

mathématiques



chapitre Il1.  Etat de ’art

Dans ce chapitre nous allons situer notre travail par rapport
aux fonctionnements des ASAGS, les différentes approches d’évaluation
automatique de réponses courtes, ainsi que les travaux connexes déja réalisé par

rapport a notre travail.

1. Le systéme d'évaluation automatique des questions a réponse courte
(ASAG)

Le principe de 1’évaluation automatique des questions a réponses courtes consiste a
comparer la réponse de 1’apprenant avec la réponse modele et a mesurer la similarité
entre les deux réponses pour I’attribution d’un score. La recherche dans ASAG a
également été considérée comme un probléme de reconnaissance des paraphrases [2]
Par conséguent, la comparaison des réponses des enseignants et des éléves dans ASAG
pourrait étre étayée par la similitude textuelle sémantique et la paraphrase des
communautés. En plus de la similitude textuelle sémantique et de la paraphrase, le
domaine des systemes intelligents de tutorat peut également étre considéré comme étant
lié comme une forme plus interactive de systemes ASAG. Les questions a réponse
courte sont traditionnellement utilisées tout au long du processus d'apprentissage. Elles
renforcent l'apprentissage et aident a developper des compétences cognitives, et elles
sont l'instrument préféré de l'examinateur parce qu'elles évaluent efficacement la
compréhension sans offrir des instructions ou des indices." D’aprés [3] elles peuvent

étre considérées comme suit:

e La question doit exiger une réponse qui rappelle les connaissances
externes au lieu d'exiger que la réponse soit reconnue a l'intérieur de la
question.

e Laquestion doit exiger une réponse donnée en langage naturel.

e La longueur de réponse doit étre a peu prés entre une phrase et un

paragraphe

lwww.intelquentassessment.com



http://www.intelligentassessment.com/

e L’évaluation des réponses devrait se concentrer sur le contenu plutot
(4 .
que sur le style d'écriture.
e Le niveau d'ouverture dans les réponses ouvertes par rapport aux
réactions closes devrait étre restreint par une conception objective des

questions.

1.1. Une vue historique sur les systemes ASAG

Bien qu’il se trouve dans le temps plusieurs systemes ASAG exploités par
le systeme pédagogique exploité, il en ressort un des plus récent et plus complet
qu’est « The Eras and Trends of Automatic Short Answer Grading » [3] ou les
auteurs regroupent les systémes d’évaluation automatiques des réponses courtes dans
5 eres différentes représentés dans la figure Il1-1 avec les outils ASAGS les plus

connus de chaque ére:

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

En 1996 la technique de mappage de concept est apparue. Cette technique
est exprimée au niveau de la phrase, L’idée est de  considérer les réponses des
étudiants composees de plusieurs concepts et pour détecter la présence ou l'absence

de chaque concept lors de la notation. Nous prenons exemples des systemes ASAG :

Burstein : Burstein et al. (1996)[4] utilisent la technique de la représentation
de la structure conceptuelle lexicale selon laquelle un lexique conceptuel et une
grammaire conceptuelle doivent étre développés a partir dun ensemble

d'apprentissage avant de classer les hypothéses dans les réponses des étudiants.

c-rater :_[5] c¢’est un moteur de notation automatisé qui a été¢ développé pour
marquer les réponses aux questions de réponse courte, il est basé sur le contenu. Il ne
s'agit pas simplement d'un programme d'appariement des chaines, mais plutoét d’un
ensemble des regles et une représentation canonique des textes en utilisant la
variation syntaxique, anaphore, morphologique variation, synonymes et correction
orthographique pour attribuer un score complet ou partiel a une question de réponse
courte. C-rater a été utilisé dans deux études: National Assessment for Educational
Progress (NAEP) et une évaluation & I'échelle de I'Etat dans I'Indiana. Dans les deux

études, c-rater était d'accord avec les personnes humaines environ 84 % du temps.



1.1.2. Les méthodes basées sur I’extraction d’information (Information
Extraction)

C’est une série d'opérations de correspondance de modele telles que des
expressions réguliéres ou des arbres d'analyse. Elles peuvent extraire des données
structurées a partir de sources non structurées, tels que le texte libre et représentent
les données structurées sous forme de n-uplets utilisables dans de nombreuses

applications. Nous prenons exemples des systéemes ASAG :

eMax:[6] Le systéme eMax est congu pour prendre en charge divers scénarios
d'examen, il fournit une évaluation semi-automatique des textes courts librement
formulés ainsi que des problemes mathématiques partiellement résolus. L'approche
de la notation est une approche combinatoire, ou toutes les formulations possibles
sont prises en compte lors de l'appariement de modéles.

FreeText Author : [7] Le systéeme a été utilisé pour écrire et marquer les
taches d'évaluation de texte libre a réponse courte, il fournit une interface utilisateur
graphique pour l'entrée de réponse de I'enseignant et le classement des réponses des
éleves. Les réponses de l'enseignant sont composées comme des modeles
syntaxigques-sémantiques pour que les réponses de I'éleve soient comparées. Ces
modeéles sont automatiquement géneérés a partir de I'entrée de langage naturel des

réponses des enseignants.

1.1.3. Les méthodes basées-corpus (Corpus Based Methods)

En exploitant les propriétés statistiques de grands corpus de documents.
Bien que ces méthodes sont souvent utilisées pour des applications avec des textes
plus longs. Ces méthodes peuvent également étre utiles lors de I'interprétation des
synonymes dans les réponses courtes, utiliser uniquement le vocabulaire de réponse
original et de limiter les réponses correctes qui peuvent étre identifiées. Une
technique typique pour augmenter le vocabulaire consiste a utiliser corpus paralléles
bilingues pour analyser la fréquence de résolution des paires de termes en une méme
traduction en langue seconde. Ensuite, des synonymes avec des traductions
particuliérement courantes peuvent étre incorporés dans la réponse de I'enseignant.

Nous prenons comme exemples des systémes ASAG :



SAMText :_(Short Answer Measurement of TEXT) applique une variante de
LSA basée sur une structure de données inversées d'index, qui est estimée par le
contenu d'un analyseur Web utilisant des documents topiques pertinents. En
revanche, LSA utilise normalement une structure de données matricielle basée sur de
grands corpus pour modéliser la parenté semantique. L’index inversé et l'idée
rampante est plus approprié pour des réponses courtes comparées aux réponses
longues parce que les explorations de web peuvent étre adaptées a chaque sujet au

lieu d'essayer de modéliser toute la langue a la fois [8].

Mohler : [9] utilise des techniques non supervisées pour la tache de classement
automatique de réponse courte, en comparant un certain nombre de mesures fondées
sur la connaissance et le corpus de la similitude de texte et évaluant l'effet du
domaine et de la taille sur les mesures basées sur le corpus, et introduisant également
une technique pour améliorer les performances du systeme en intégrant

commentaires des réponses de I'éleve.

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

En 2008 une nouvelle technique est devenue célebre, La technique
d’apprentissage automatique. Les systémes d'apprentissage par machine utilisent
géneralement un certain nombre de mesures extraites des techniques de traitement du
langage naturel similaires, qui sont ensuite combinés en une seule note ou un score
en utilisant un modeéle de classification ou de régression. Cela peut étre pris en
charge par une boite a outils dapprentissage machine telle que [10].Les
caractéristiques impliquant le sac-de-mots et les n-grammes sont typiques de cette
catégorie, comme sont des arbres de décision et supportent des machines vectorielles
comme des algorithmes d'apprentissage représentatifs. Nous prenons des exemples

des systemes ASAG Les systemes les plus représentatifs sont :

CAM : [11] Utilise une approche pour I'évaluation du contenu des réponses
des apprenants de langue anglaise aux questions de compréhension de la lecture a
réponse courte, il utilise un classificateur k-plus proche voisin (KNN) et des
caractéristiques qui mesurent le pourcentage de chevauchement du contenu sur
différents niveaux linguistiques entre les réponses de I'enseignant et celles de I'éléve.
Il atteint une précision de 87% pour la détection derreurs sémantiques qui est

amélioré jusqu’a 88% sur un ensemble de données de test retenu.



Madnani 13 : [12] il mesure les competences de compréhension de la lecture
des éléves par le marquage automatique des resumés redigés par les éleves et
compare les résultats par rapport a la notation humaine. L'approche d'apprentissage
automatique comprend huit caractéristiques (BLEU, ROUGE, mesures concernant
différentes dimensions de la copie de texte, nombre de phrases, et nombres de mots
de connecteur de discours couramment utilisés) comme entrée a un classificateur de

régression logistique.
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Figure 11-1 : Organisation historique des systemes ASAG [3]

2. Les approches de similarité d’ASAG

Evaluer des similarités entre entités textuelles est un des problémes centraux
dans plusieurs disciplines comme 1’évaluation automatique des réponses, 1’analyse
de données textuelles, la recherche documentaire ou 1’extraction de connaissances a
partir de données textuelles (Text Mining)... Dans chacun de ces domaines, les
similarités sont en effet utilisées pour une large variété de traitements. Nous citons

trois catégories principales des approches de similarité (Figure 11-2) :
1. Similarité syntaxique (String-based similarity).
2. Similarité sémantique (Semantic similarity).

3. Similarité hybride (hybrid similarity)
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La similarité syntaxique

e

Les approches de S _ ,_—"  Basée-Corpus
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Figure 11-2: Les approches de similarité

2.1. Similarité syntaxique :

Elle consiste a comparer les documents textuels, ¢’est une métrique qui mesure la
similarité entre 2 chaines de caracteres. Par exemple, les chaines de caractere "Jax"
et "Ja2" peuvent étre considérées comme tres proches, alors que "Jas" et "&l"
pourront étre considérées comme tres différents [13]. La figure 11-3 montre les
mesures de similarité syntaxique. Il existe des mesures qui sont basées sur des
caracteres tandis que les autres sont des mesures de distance basée sur les termes.

Parmi ces mesures les plus utilisées :

2.1.1. Similarité Cosinus

La similarité cosinus est fréqguemment utilisée [14] en tant que mesure de
ressemblance entre deux texte d1 et d2. Il s'agit de calculer le cosinus de I'angle entre
les représentations vectorielles des textes & comparer. La similarité obtenue
Simcosinus(dl, d2) € [0, 1].

di.dz

SiMcosinus (dl, d2) = W



2.1.2. Coefficient de corrélation de Pearson

Calculé la similarité entre deux textes d1 et d2 comme le cosinus de l'angle
entre leurs représentations vectorielles centrées-réduites. La similarité obtenue
SimPearson(dla d2) € [—1, 1]'

SiMypearson(d1,d2) = siMeosinus(d1l — d1,d2 — d2)
Ou d1 (resp. d2) représente la moyenne de d1 (resp. d2).

2.1.3. Distance euclidienne

Calcule la similarité entre deux textes d1 et d2 comme la distance entre leurs

représentations vectorielles ramenées a un seul point.

n
Simeuclidienne(d1: dZ) = ”dl - d2|| = \/Z 1(d1i - dZi)Z
=

Ou n est le nombre total de termes représentés.

2.1.4. Coefficient de Jaccard

Le rapport entre la cardinalité de l'intersection des ensembles considérés et la
cardinalité¢ de l'union des ensembles. Il permet d'évaluer la similarité entre les
ensembles. Les documents d1 et d2 sont donc représentés non pas comme des
vecteurs, mais comme des ensembles de termes. La similarité obtenue (d1, d2) €
[0, 1]. [15]

Il[d1 n dz||

SiMjgccara(dl, d2) = 1o azl
2.1.5. L'indice de Dice

Mesure la similarité entre deux textes d1 et d2 en se basant sur le nombre de

termes communs a d1 et d2.

(4

Simgice(d1,d2) = N1T N2

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

nombre de termes de d1 (resp. d2).
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Similarité Syntaxique
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Figure 11-3: Les mesures syntaxiques

Afin de mesurer la similarité syntaxique il faut construire le modeéle vectoriel
(vector space model). Il réduit la complexité des documents et facilite leur
manipulation c’est-a-dire sa version textuelle intégrale, en un vecteur qui décrit le
contenu du document, La représentation d'un document sous forme vectorielle se

déroule en 2 étapes :

Extraction des termes pertinents : Il s'agit de pré-traiter le texte des documents
textuels en supprimant les mots-vides, la ponctuation et les éventuels 'retours-

chariots', de lemmatiser le texte et de le segmenter.

Calcul des poids : Le poids de chaque terme dans un document peut étre obtenu
de différentes manieres : booléenne, fréquence des termes, Tf-1df (Term frequency -

Inverse Document Frequency). [16] traité en détail dans le chapitre 3

2.2. Similarité sémantique :

La similarité sémantique est un concept selon lequel un ensemble de

documents ou de termes se voient attribuer une métrique basée sur la ressemblance
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de leur signification (contenu sémantique) [13]. La figure I1-4 montre les mesures de

similarité sémantique les plus répandues.

Similarité Sémantique

Basée-corpus Basée-connaissanaces

DISCO HAL PMI-IR ESA Relatedness Séamilarity

LSA ‘
@ @ @ @ @ H F;‘ Vector Information Content Path Length

............................................................................

Figure 11-4: Mesures de similarité sémantique
D’apreés la figure 11-4 nous distinguons deux types de similarité sémantique :

2.2.1. Les mesures basées sur des corpus

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

(Vector Space Model) [17].
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2.2.2. Les mesures basées connaissances (Knowledge-Based Similarity)

Elle situe sur l'identification du degré de similitude entre les mots a l'aide
d'informations dérivées de ressources externes tel que le réseau WordNet? ou les

dictionnaires de synonymes [18]

Dans la Figure 1lI-4 nous pouvons reconnaitre quelques mesures les plus

répondues.

2.3. Similarité hybride

Les méthodes hybrides utilisent une combinaison de mesures de similarité, soit
des méthodes sémantiques et syntaxiques a la fois ou bien plusieurs méthodes de
méme type. Elle donne de supérieures valeurs du facteur de corrélation et donc de

meilleurs résultats par rapport a I’application d’une seule mesure de similarité. [19]

3. La représentation des mots

3.1. Le modéle d’espace vectoriel

Le modele d’espace vectoriel est un modele mathématique pour représenter des
documents textuels en tant que vecteurs d'identificateurs. La représentation d'un
document sous forme vectorielle se déroule comme suit. Pour chaque document dans
un ensemble, on compte le nombre d’occurrences de chaque mot (fréquence
d’occurrence du terme, notée « tf »). Ce décompte ou cette veérification des
occurrences forme un vecteur pour chaque document et I’ensemble des vecteurs
forme une matrice parfois appelée matrice d’occurrences (nous allons l'expliquer par
la suite dans le chapitre 3).Au lieu de compter le nombre d’occurrences, on peut
aussi simplement vérifier la présence du terme et attribuer la valeur 1 lorsque le

terme est présent, et la valeur 0 quand le terme est absent.

3.2. Le modeéle sac de mots

Le modeéle de sac de mots est un moyen d'extraire des caractéristiques du
texte pour les utiliser dans des algorithmes de I’apprentissage automatique, plus
précisément dans le traitement automatique du langage, la représentation sac de mot

(Bow) consiste a décrire un document comme un ensemble de sous document chacun

2 https://wordnet.princeton.edu
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étant représenté par un sac de mots .Les textes sont transformés simplement en

vecteurs dont chaque composante représente un mot .

3.3. Les Word Embedding

C’est une représentation savante pour le texte ou les mots qui ont le méme sens
ont une représentation similaire. Cette approche de la représentation des mots et des
documents qui peut étre considéré comme 1’une des percées clés du deep learning sur
les problémes de traitement du langage naturel difficile. Les incorporations des
mots sont en fait une classe de techniques ou les mots individuels sont représentés en
tant que vecteurs a valeur réelle dans un espace vectoriel prédéfini. Chaque mot est
mappé a un vecteur et les valeurs vectorielles sont apprises d’une maniere qui
ressemble a un réseau neuronal, et donc la technique est souvent localisée dans le

domaine du deep learning.

La représentation distribuée est acquise en fonction de I’'utilisation des mots.
Cela permet aux mots qui sont utilisés de facon similaire de se traduire par des
représentations similaires, capturant naturellement leur signification. Cela peut étre
contrasté avec une représentation fragile dans un modele de sac de mots ou, a moins
de gestion explicite, des mots différents ont des representations différentes,
indépendamment de la fagon dont ils sont utilisés. Nous distinguons deux modeles
neuronaux: CBOW et Skip-Gram [19]

3.3.1. Le modéle Continuous Bag-of-Words(CBOW)

L’architecture du modele CBOW tente de prédire le mot cible actuel (le mot
central) en fonction des mots de contexte source (mots environnants).D’autre fagon
La fagon dont CBOW fonctionne, c’est qu’elle tend a prédire la probabilité d’un mot
donné un contexte. Un contexte peut étre un mot unique ou un groupe de mots La
figure 11-5 montre 1’architecture de ce modele. Le but du réseau de neurones CBOW

est de maximiser I'équation suivante [20] :

1 % c c
VZ log p(m;\m; — 5 m; + E)

t=1

Ou V (et C) est la taille du vocabulaire (contexte).
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Figure I1-5:L’architecture de modéle CBOW

3.3.2. Le modele Continuous Skip-Gram

L’objectif de formation du modele Skip-Gram est de trouver des
représentations de mots qui sont utiles pour prédire les mots environnants dans une
phrase ou un document plus formellement. La figure 11-6 montre 1’architecture de ce
modele. Le but du réseau de neurones SkipGram est de maximiser I'équation suivante
[20] :

t+c

%ZV: z log p(m;\my)

t=1 j=t—c,j#t

Ou V (et C) est la taille du vocabulaire (contexte).
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Figure 11-6: L’architecture de modele SkipGram

4. Les travaux connexes sur I'évaluation automatique des réponses courtes

El Moatez Billah Nagoudi et al. [21] ont construit un systéme pour
SemEval 2017 Taskl: similarité sémantique textuelle (Trackl). Le systtme nommé
LIM-LIG propose un modele d'intégration de mots consacrés a la mesure de la
similarité¢ sémantique dans les phrases arabe, L’idée principale est d'exploiter le mot
représentations en tant que vecteurs dans un espace multidimensionnel pour capturer
la sémantique et les propriétés syntaxiques des mots. Les pondérations IDF et Part-
of-Speech tagging sont appliquées sur les phrases examinées a soutenir
I'identification des mots qui sont hautement descriptifs dans chaque phrase. Le
systeme LIM-LIG obtient une corrélation de Pearsons de 0.746, qui lui a permis de
se classer en deuxieme place parmi tous les participants a la tiche STS des couples
monolingues arabes organisée dans le cadre de la campagne d'évaluation SemEval
2017.

L’approche LInSTSS proposée par Bojan Furlan et al. [22] présente une

méthodologie pour la création d’un systeme capable a déterminer la similarité
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sémantique entre deux textes courts donnés. Cette approche est particuliérement
appropriée pour une application dans des situations ou aucune grande ressource
linguistique électronique accessible au public ne peut étre trouvée pour la langue
désirée ce qui rend LInSTSS indépendante de la langue. LINSTSS est adaptée a la
langue serbe afin d’évaluer et analyser les résultats obtenues en appliquant cette
approche. Le systéeme a marqué 76.6 d’exactitude et 82.93 de précision, qui sont

jugées meilleures en les comparant avec d’autres méthodes STS.

Mihalcea et al. [23] ont proposé une méthode pour mesurer la similarité
sémantique de deux textes courts (phrases ou paragraphes) en utilisant des mesures
basées sur le corpus et fondées sur la connaissance de la similarité des mots. Pour
chaque mot du texte, cette méthode identifie la meilleure correspondance du texte
opposé et l'inclut ensuite dans la mesure globale de la similarité sémantique. Cette
approche donne un score de mesure F élevé, mais elle est exigeante en termes de
calcul et nécessite I'utilisation d'un modele de données de mots. Islam et Inkpen [24]
ont amélioré la mesure de similarité en combinant un algorithme d'appariement de
chaines modifié avec une mesure basée sur le corpus de similarité sémantique. La
similarité sémantique joue également un réle important dans la reconnaissance de
Iimplication textuelle (RTE pour Recognizing Textual Entailment) et partage de

nombreuses caractéristiques avec celle-ci. [21]

Mohamed A. Zahran et al. [25] ont comparé les différentes techniques pour
construire des représentations spatiales vectorisées pour l'arabe et tester par la suite
ces modeles via des évaluations intrinséques et extrinseques. L'évaluation intrinseque
évalue la qualité des modéles & l'aide d'un ensemble de données sémantiques et
syntaxiques de référence, tandis que I'évaluation extrinséque évalue la qualité des
modeles en fonction de leur impact sur deux applications de traitement du langage
naturel: recherche d'information et notation a réponse courte. Enfin, les auteurs
cartographient I'espace vectoriel arabe avec I'nomologue anglais en utilisant le réseau
neuronal de régression d'erreur Cosinus et montrent qu'il surpasse les réseaux

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

Notre travail est connexe aux travaux menés par Gomaa & al. [26]. Les auteurs
ont utilisé des mesures de similarité syntaxiques et des mesures basées sur le corpus

pour développer leur systeme de notation a réponse courte. lls ont testé les mesures
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sur le dataset (GOMAA dataset) qu’ils ont construit eux-mémes. Leurs résultats ont
montré que les meilleures valeurs de corrélation obtenues en utilisant des mesures
syntaxiques ont été obtenues en utilisant respectivement les approches de distance de
n-gramme et de distance de Manhattan. Dans la deuxiéme étape, ils ont mesuré la
similarité en utilisant des mesures de similarité basées sur le corpus [27]: DISCO1
(Calcule la similarité du premier ordre entre deux mots basés sur leurs ensembles de
collocation) et DISCO2 (Calcule la similarité du second ordre entre deux mots basés
sur leurs ensembles de distribution des mots similaires). Les résultats ont montré que
DISCOL1 atteint des valeurs de corrélation plus efficaces. Dans la troisieme étape, la
similarité a été évaluée en combinant des mesures basees sur la syntaxe et le corpus.
La meilleure valeur de corrélation a été obtenue en mélangeant n-gramme avec les

techniques de similarité DISCO1.

Le travail de [28] et [29] sont tous aussi intéressants en considérant leurs
résultats par rapport a une approche basée sur le calcul vectoriel et les word
Embedding. [28] ont évalué leur approche sur Gomaa dataset alors que [29] a obtenu
le 2¢éme meilleur score du SemEval 2017 d’ou ’intérét que nous portons pour ces

travaux utilisant les mémes datasets que nous.

La génération des réponses modeéles consiste a générer des phrases qui sont
similaires a cette réponse.

Concernant la notion de paraphrase nous citons les travaux suivants :

4.1. Les paraphrases :

Dans un sens général, paraphraser signifie reformuler. Il s’agit d’une opération
qui consiste a changer les mots (la forme, la syntaxe) d’un texte, tout en préservant sa
signification (la sémantique). En effet, il est possible d’exprimer une idée de
différentes manicres en fonction de 1’objectif du locuteur. Egalement, nous dirons
que pour deux phrases qu’ont le méme sens Pl et P2, I'une est la paraphrase de l'autre

et vice versa, puisque la relation de paraphrase est symétrique.

D’aprés « Madnani and Dorr » [30] Le concept de paraphraser est
généralement défini sur la base du principe de l'équivalence sémantique, c’est une
forme de surface alternative dans la méme langue exprimant le méme contenu

sémantique que la forme originale, Les éléments lexicaux individuels ayant la méme
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signification sont généralement appelés paraphrases lexicales ou synonymes.
Cependant, les paraphrases lexicales ne peuvent étre strictement restreintes au
concept de synonyme, Il existe plusieurs autres formes telles que I'nyperonyme, ou
I'un des mots dans la relation paraphrastique est soit plus général ou plus spécifique

que l'autre.

4.2. La génération des paraphrases :

La génération de paraphrase est une tache importante dans le TAL, qui peut étre
une technologie clé dans de nombreuses applications telles que la génération des
réponses modeéles, le paraphrasant de réponse est également utile lors de la
cartographie des réponses des utilisateurs. Cependant, en raison de la complexité du
langage naturel, générer automatiquement des paraphrases exactes et variées est
encore tres difficile. Les générateurs des paraphrases on une expression (ou un
modeéle) de langue unique comme entrée, et ils sont tenus de produire autant
d'expressions de langage de sortie (ou de modeles) que possible, de sorte que les
expressions de sortie sont des paraphrases ou elles constituent, avec l'entrée, des
paire phrases correctes. Cette approche est similaire a l'utilisation de représentations

de sens indépendantes de la langue.
On site quelque approches :

4.3. La traduction automatique statistique :

La traduction automatique statistique (SMT) permet d’émettre des hypothéses de
traduction dans une langue cible a partir d’une phrase dans une langue source. Cette
approche est basée sur I’observation d’exemples de traductions, les corpus paralléles,
permettant ’apprentissage automatique de correspondances bilingues. Les corpus
paralléles bilingues (exemple un corpus pour la langue arabe et I’autre pour la langue
francaise) (Koehn et al.)[31] a étendu la notion d’alignements entre segments de
taille quelconque .Des techniques d’alignement permettent d’apprendre des
probabilités de traduction de segments. Brown et al. [32] proposent un modeéle
probabiliste En utilisant ces modéles et a partir d'un corpus paralléle annoté, il est

possible d'apprendre des relations statistiques entre deux langues données.
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4.4. Méthodologie de génération typique (logique des prédicats)

L’entrée de ce processus est un prédicat (argument hiérarchique) et a la sortie
devrait étre un ensemble de phrases grammaticales dont la signification correspond a

P’entrée.

4. 5. Génération a I'aide des réseaux de neurones récurrents

Les réseaux récurrents (ou RNN pour Recurrent Neural Networks) sont des
réseaux de neurones dans lesquels I’information peut se propager dans les deux sens,
y compris des couches profondes aux premiéres couches. En cela, ils sont plus
proches du vrai fonctionnement du systéme nerveux, qui n’est pas a sens unique. Les
modéles RNN ont la capacité d'apprendre des structures de texte en formant un jeu
de données a I'entrée, et ensuite pour produire (générer) un texte acceptable (plus ou
moins) dans la sortie, autrement le processus d'apprentissage est basé sur la
signification des mots (ou des unités de texte ,en arabe une unité de texte peut étre
une lettre, un mot ou une phrase) .Le RNN ne sont capables de mémoriser que le
passé dit proche, et commencent a « oublier » au bout d’une cinquantaine d’itérations
environ. Et ce n’est que récemment que des méthodes efficaces ont ét¢ mises au
point comme les LSTM (Long Short Term Memory). Ces réseaux a large « mémoire
court-terme » LSM peut apprendre les séquences d'un texte donné, puis génere de

nouvelles séquences possibles en faisant des prédictions.

4.6. Les travaux liés au méme Projet entamés durant ’année 2017/2018

Notre travail rentre dans le cadre de la continuité des travaux entamés I’année
passée et menés dans 1’objectif d’¢laboration de méthodologies et d’outils pour

I’évaluation automatique des réponses courtes destinée a la langue arabe.
En effet,

[34] présente une synthése expérimentale des différentes approches de mesures
de similarité syntaxique appliquées a des ensembles de données (Data Sets)

exprimées dans la langue arabe.

[16] présente une synthése expérimentale de plusieurs approches de mesures de
similarité sémantigue appliquée a des ensembles de données (Data Sets) exprimées

dans la langue arabe.
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[35] donne une synthese expérimentale de 1’utilisation des Word Embedding

appliquée a des ensembles de données (DataSets) exprimés dans la langue arabe.

A synthése a permis d’un coté, de retenir les meilleures approches en vue d’une
hybridation de mesures syntaxiques, sémantiques et utilisant les Word Embedding
dans le systtme d’évaluation automatique et d’un autre coté, I’¢laboration de
plusieurs approches que nous reprenons dans ce travail sans redéveloppement des

codes associés.

Conclusion
Dans ce chapitre nous avons presenté les approches développées au paravent sur
I’évaluation automatique des réponses courtes ainsi la génération des paraphrases
nous tentons dans la suite de notre travail d’améliorer nos résultats par apport au

approche déja faite.
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chapitre I11.  Systéme de génération automatique des réponses modeéles dans
un systeme ASAG

Ce chapitre traite le noyau de notre travail qui consiste en I’approche suivie
pour évaluer I’impact des synonymes( générés par l'espace sémantique et les word
embedding ) sur I’évaluation des systemes ASAG en utilisant les mesures de

similarité sémantique avec la combinaison des mesures syntaxiques .

1. Méthodologie

Il y a peu de tentatives de recherche dans le domaine de 1’évaluation
automatique en langue arabe en raison de sa nature complexe et le manque de
ressources, notre approche va évaluer automatiquement les réponses des étudiants et
générer un dictionnaire en langue arabe ainsi qu’un corpus de toutes les réponses

possibles.

Les réponses courtes, celles de 1’étudiant et celles de 1’enseignant a évaluer,
vont étre traités comme des entrées lesquelles vont subir & leur tour un prétraitement
et un choix a faire entre I’approche d’espace sémantique et WE par la suite une
génération du dictionnaire des synonymes sera faite qui jouera un réle dans la notion
de calcul de similarité entre la réponse modele(RM) et la réponse d’étudiant(RE),

une note sera définie en conséquence Notre travail permettra de :

- générer un dictionnaire des synonymes en appliquant la notion des WE et

la notion d’espace sémantique (une explication par la suite sera présentée)

- I'évaluation des réponses des étudiants en utilisant les synonymes : la
génération des synonymes va jouer un r6le dans la notion de calcul de similarité
entre RM et RE.

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

de la Figure I11-1) par les points suivants :
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N

Etape 1

Etape 2

Etape 3

Etape 7

Prétraitement du corpus et RE et RM

 Representer les mots
1 Espace semangue
- Créer de la matrice de profile
E ' 1 ‘

1
Créer et évaluer le dictionnaire des synonymes

—{ Générer des paraphrases.
Calculer la similarite]|*

S

Etape 5

’I:IEIIIOI les ms\:

L ]

| .
/
@ — Lance f’
L ;

évaluer les résultat’

Figure 111-2: schéma de représentation des étapes de notre systéeme

Etape 1 : Le prétraitement de la réponse modele et étudiant

Les deux réponses vont étre normalisés et stemmés soit avec tashaphyne

stemer, stanford-corenlp pour le stem Legé ou khoja stem pour le stem lourd

Etape 2 : La représentation des mots

La représentation des mots est sous forme des vecteurs sémantique dans un

espace sémantique ou sous forme des vecteurs dans un modele WE

Etape 3 :

Création de la matrice de profil
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Apres obtention de I’espace sémantique nous construisons la matrice de
profils, les mots vont étre représentés sous forme des vecteurs de similarité (chaque

mots a une similarité par rapport a un autre mot)
L’acquisition des Word Embeddings

Nous avons évaluées I’impact des Word Embeddings sur le processus de
génération des réponses modeles pour 1’évaluation en langue arabe, nous avons
utilisé les deux seuls modéles de WE déja générés pour les mots de la langue arabe,
les WE de Zahran décrit dans : [35] et disponible sur le web [36]

Et les WE d’aravec décrit dans : [37] et disponible sur le web [38]
Etape 4 : Creéation du dictionnaire

De la matrice de profil obtenu ou le modele des WE, nous avons fait ressortir
des vecteurs pour 10 mots les plus similaires qui doivent étre classés et ordonnés, au

fur et a mesure le dictionnaire des synonymes va étre construit.
L’évaluation des synonymes se fait par un expert (I’enseignant).
Etape 5 : La génération des paraphrases

Nous allons combiner tous les mots qui sont dans notre dictionnaire pour

générer des paraphrases
Etape 6 : Calcul de similarité
Nous avons deux modeles pour le calcul de similarité semantique qui sont :
Le modéle somme-vecteurs avec et sans pondération,
Le modele calcul-matriciel sans et avec pondération
Etape 7 : Passage au score

Aprés avoir calculé la similarité, nous ferons une classification des similarités

en utilisant le Classifieur non supervisé K-Means pour obtenir les scores
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Etape 8 : Evaluation de scores

Calculer le pourcentage de Pearson et I’erreur quadratique pour un jeu de test

complet.

Nous présentons les différentes phases de notre approche, tout d’abord notre

réponse modele et celle de 1’étudiant vont subir un prétraitement.

1.1. La normalisation

Il s'agit de prétraiter le texte des documents textuels (corpus, réponse model,

réponse étudiant) :

o Supprimer toutes les lettres d'une autre langue

o Supprimer les chiffres et la ponctuation

o Elimination des stopwords

o Elimination du tashkeel

o Normalisation des caractéres (I (-1-T-3a ( ')et(3)a(s)et(s)a

()
Exemple :

La phrase avant la normalisation :

P= oS asalll of of co i) o adi il (oY) de ganall & Clinal JLiia¥) 5 cuaill &) 5a
e Dae

Aprés normalisation :

1.2. Le stemming

Lemmatisation, Stemming qui consiste a reduire le mot a sa racine ou bien

I’¢élimination des suffixes, préfixes..., nous avons utilise :

Le stem léger (Light Stemming) : Dans ce type le stemming s’applique sur la

suppression des prefixes et des suffixes, sans tenter d'identifier la racine du mot.
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Le stem lourd (Root-Stemming) : Ce type consiste a supprimer les préfixes et
les suffixes bien connus pour extraire la racine de base d'un mot et a identifier le

motif en correspondance avec le mot restant.

Dans notre cas nous avons testé 3 stems
° Stemmer StanfordCoreN LP3
e  Tahapyne Stemmer”

e Khoja Stemmer®

Sur les 61 réponses modéles du dataset Gomaa et 48 réponses modele du data

set cybercriminalité . Le tableau en dessous montre les différents stemmers sur la

méme phrase
Exemple :
Avant stemming :
P =Dlas 4Slll i i) 285 A gY) 4o ganall Caiiad Juia) cuaill &) ja

Aprés Stemming :

3 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/ (Dernier accés le 23/06/2018)

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

> https://github.com/motazsaad/khoja-stemmer-command-
line/blob/master/khoja/KhojaStem.java
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les mots Stanford_ Tahapyne Khoja
Core_NLP

o> o> el e
Guaill Cuaill et s
Jliay) SRS Jlia Jdss
Ao s gl g3 e
&Y sV Jds &9
& & & e
G yuY) < iy OR 3
Slas Slas da BN

Tableau 1: Exemple de stemmer

On remarque que lemmatisation en utilisant khoja et tashapyne change le sens de quelque mot d(i
aux les stemmers qui existent pour la langue arabe ne présentent pas de documentation
disponible et ne présentent pas une évaluation de la précision des résultats obtenus.

Apres le prétraitement de nos réponses nous passerons a la représentation des

mots et la génération des synonymes.

2. Construction du dictionnaire des synonymes

Cette partie présente en détail la deuxiéme ,troisieme et la quatrieme

étape de la «Figure 111-1».

Pour la construction de notre dictionnaire il faudra passer par 1’approche

espace sémantique (figure 111-2) ou bien 1’approche WE
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2.1. Dictionnaire basé sur I’espace sémantique

---------------------------------------------------------

Calcul de similarité

de chague vecteur de mot
Nermalisatien , Stemming

avee toeus les autres mots
Matrice de cooccurrence,

Matrice de corrélation

Cosinus similarité

ouindice de jaccard

Génération de

dictionnaire

_____________

Figure 111-3: phase de création du dictionnaire avec 1’espace sémantique

2.1.1. Construction de I’espace sémantique

Dans la « Figure 111-3» les différentes phases de création de I’espace
sémantique sont présentées. Tout d’abord, 1’acquisition et 1’analyse du corpus afin de
choisir celui qui convient. Ensuite, la phase du prétraitement qui consiste a préparer
le corpus pour tout usage. La phase du traitement du corpus comprend I’application
de I'une des approches de similarité dans le but de construction de 1’espace
sémantique. Enfin, le post traitement du corpus qui prend en considération

I’importance des mots dans le corpus[16].
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Acquisition du corpus

Prétraitement
du corpus

Traitement du corpus

Post traitement du corpus

Espace Sémantique

Figure 111-4: Phase de création de I’espace sémantique
PHASE 1: Acquisition du corpus

Analyse et traitement des corpus disponibles (CNN6, CNN + BBC7, Khaleejs,

Cybercriminalitég)

® https://sourceforge.net/projects/ar-text-mining/files/Arabic-Corpora/

" https://sourceforge.net/projects/ar-text-mining/files/Arabic-Corpora/

® https://sourceforge.net/projects/arabiccorpus/files/khaleej-2004corpus/

®https://drive.google.com/drive/folders/13DoTOHgDwrDnwew T FuclsceM9rfK197C ?fbclid=I
WAROwizvduK8PGNyY 8mRdFjAJF8Vc7Z909aHpIhN6uXYbmCfmQSLRPRzyAYk
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PHASE 2: Prétraitement du corpus

Pour cette tache, le travail doit étre fait sur les corpus utilisés, le prétraitement

du corpus se compose de deux autres sous-taches : la normalisation et le stemming.

PHASE 3: Traitement du corpus

Dans cette démarche, I’approche de similarité statistique « Corpus-Based » est
adoptée a cause du manque de ressources arabe comme les dictionnaires et les
lexicons dont I’approche topologique « knowledge-based » impose. Le modele BOW
est adopté (il permet de compter tous les mots dans un texte., il crée une matrice
d’occurrences pour une phrase ou un document, sans tenir compte 1’ordre des mots) .
L’approche se base sur le concept disant que les mots qui sont sémantiquement liés
se trouvent dans le méme contexte. Pour cela cette approche repose sur la notion du
voisinage (mots voisins). Cependant la présence d’un corpus qui sera manipulé a
I’aide du modéle BOW est indispensable. En outre, une fenétre avec une taille
prédéfinie est importante pour concrétiser la notion du voisinage. La figure 1l1-5

illustre la représentation du corpus par le modele Bag of words.

Re présentation BOW

Corpus

Figure 111-5: la représentation du corpus par le modele Bac of words

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

corpus ».

b) Construction de la matrice des cooccurrences : Ou matrice de

fréquences/poids. Cette etape signifie la transformation des données textuelles au
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sein du corpus en données numériques sous forme d’une matrice. Chaque case
représente la somme des poids de 1’apparence du i“™eterme (mot) avec le j¢"°terme.
Cette somme est calculée par rapport a ’emplacement des termes du corpus autour

du i“"terme (effectuer le méme calcul pour chaque occurrence du i“™terme).

c¢) Construction de la matrice des corrélations : Apres avoir construit la matrice
des cooccurrences, une stratégie de normalisation est appliquée. Donc une nouvelle
matrice est construite en appliquant la formule ci-dessous prise de 1’algorithme

COALS pour chaque case/élément de la matrice des cooccurrences.

Twap — XjWa,j- 2i Wip
- 1
(Zjwa (T=Zjwg;)-Ziwip(T —Ziwip))?

T= Z.Z.Wi,j
[ j

!
Wab

(
| ,
4
|

\
Ou:
* a et b sont les deux termes de la matrice de cooccurrences (ligne et colonne).
* W p st I’élément de la matrice de cooccurrences du terme a et b.
* i est I’indice des lignes tandis que j est celui des colonnes.
* Xj wg ;est la somme des colonnes de la ligne du terme a.
* Y. w;yp est lasomme des lignes de la colonne du terme b.

« T = Y X¥jw; est la somme de tous les éléments de la matrice de

cooccurrences.
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Matncr des cooccurences

Matnce des corelanons

Espace Sémantique 0.2

-1.0

Matrice des corélations normalisee

Figure 111-6: Exemple de traitement d’un corpus
d) Construction de la matrice de corrélation normalisée :

Les corrélations négatives transportent trés peu d’information, alors, nous
effectuons encore une autre normalisation. Les valeurs négatives sont normalisées a
0.

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

I’importance des nombreuses petites valeurs par rapport aux grandes valeurs [17].
PHASE 4 : Post traitement du corpus

En effet, la similarité sémantique est fondée sur I’idée disant que les termes

similaires se trouvent fréguemment dans le méme contexte. Néanmoins, dans un
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contexte, les termes n’ont pas tous la méme importance. Par conséquent, il est plus
judicieux de pondérer I’'impact des termes avant I’application d’une mesure de
similarité. La fréquence d’apparition d’un terme dans un document est un bon

indicateur de I’importance de ce terme.

Une fonction de pondération attribue a chaque terme de chaque document une
valeur. Cette valeur (ou poids) est calculée en tenant compte de deux grands critéres
[39]:

La force (capacité) locale du terme dans le document (c’est-a-dire mesurer

I’importance du terme dans le document dans lequel il parait).

La force globale (c’est-a-dire mesurer I’importance du terme dans tout le
corpus). Plus un terme est présent (fréquent) dans un document, plus sa force locale
est importante et plus ce terme est présent dans le corpus, plus sa force globale est

élevée.

Une fois I’espace sémantique est génére, illustré en la figure I11-2, nous
calculerons la similarité pour chaque vecteur de mot dans la colonne avec chaque

vecteur de mot dans la ligne en utilisant :
Similarité cosinus : qui a était déja présentée dans 1’état de I’art

Prenons un petit espace sémantique pour mieux comprendre :
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iy claghall  3asal asiiiall malpdl g sladl Al alsl sl

gaix 0.000 0582 0274 0000 0000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ol 0582 0322 0423 0270 0000 0000 0000 0.000 0.000 0.000
dAsd 0274 0423 0000 0330 0226 0000 0000 0.000 0.000 0.000
axsieadl 0000 0270 0330 0000 0316 0210 0.000 0000 0.000 0.000
i 0000 0000 0226 0316 0.000 0316 0226 0.084 0.000 0.000
J&y 0.000 0000 0000 0210 0316 0.000 0.330 0259 0.170 0.000
s 0.000 0000 0000 0000 0226 0330 0.000 0369 0321 0.274
g 0000 0000 0000 0000 0.084 0259 0369 0000 0436 0412
&4 0000 0000 0000 0000 0000 0170 0.321 0436 0.000 0.540
sl 0000 0.000 0000 0.000 0.000 0.000 0274 0412 0540 0.000

Figure 111-7: Un espace semantique

Les lignes et les colonnes de la figure I11-7 (espace semantique) représentent

tous les mots qui se trouve dans le corpus choisis .Chaque mot dans notre espace

possede un vecteur sémantique. Le tableau en dessous, représente chaque mot de

I’espace sémantique avec son vecteur sémantique .Nous prenons chaque vecteur de

mot afin de calculer la similarité avec tous les autres mots.

v1- [0. 0.582 0.274 0. 0.

v2-[0.582 0.322 0.423 0.27

0.

0. 0.

0. O

v3-[0.274 0.423 0. 0.33 0.2260.0.0.0.0.]

v4-10.0.27 0.330. 0.316 0.21 0.0.0.0.]

0. 0.

0.

v5-[0.0.0.226 0.316 0. 0.316 0.226 0.084 0. 0.]

0.

0. ]

0]

ila glaall
Gsal

eqs:\m]\

el

Prenons le méme vecteur 1 (v1) et nous calculerons sa similarité cosinus
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a.b = (0x0) + (0.582x0.582) + (0.274x0.274) + (0.0x0.0) + (0.0x0.0) +
(0.0%0.0) + (0.0%x0.0) + (0.0%x0.0) + (0.0%x0.0) + (0.0x0.0) =0.4138

llall=

\/((0)2 + (0.582)2+ (0.274.)2+ (0.0)> + (0.0)2 + (0.0)> + (0.0)2 + (0.0)> + (0.0)> + (0.0)>)

= 0.64327

[IbllI=

J( (0°) + (0.582)*+ (0.274)> + (0.0)> + (0.0)> + (0.0)> + (0.0)> + (0.0)> + (0.0)>+ (0.0)>)

= 0.64327
Cosi/o; 0 = (a.b) +([lall-| (Ib])]) = (0.4138) +(0.64327)2 =1

La similarité du mot z<4_» en ligne et en colonne est de valeur 1 En appliquant
le méme processus sur le reste des mots de ligne et colonne nous obtiendrons la

matrice de profile dans la figure I11 8:

ey claglal FEPS W adhiieall =l BIEN sl FLIFP alg allahh

Uz 1.000000 0565890 0594810 0674278 0173197 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
claglad 0565890 1.000000 0.717731 0.476349 0.390665 0.115217 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
aasd 0594810 0717731 1.000000 0505478 0.291600 0.370290 0.115271 0.039076 0.000000 0.000000
adieall 0674278 0.476349 0505478 1.000000 0.444288 0.296222 0.358007 0.187800 0.079848 0.000000
gl 0173197 0.390665 0.291600 0.444288 1.000000 0.495613 0.353421 0.393729 0.374124 0.237135
J$Y¥ 0.000000 0115217 0370290 0.296222 0495613 1.000000 0.544714 0.498770 0473029 0.667922
s 0.000000 0.000000 0115271 0.358007 0.353421 0.544714 1.000000 0.687124 0676496 0.645085
aige 0.000000 0000000 0.039076 0.187800 0.393729 0.498770 0687124 1.000000 0.650832 0.608558
J# 0.000000 0.000000 0.000000 0.079848 0374124 0473029 0676496 0650832 1.000000 0.466396
sl 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.237135 0.667922 0.645085 0.608558 0.466396 1.000000

Figure 111-8: La matrice de profils

Similarité avec I’Indice de jaccard : qui a était déja présentée dans 1’état de

I’art
Exemple 1 : nous prenons le méme vecteur 1 et nous calculerons la similarité

vl=[0. 0.582 0.274 0.0.0.0.0.0.0.]
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vli=]0. 0.582 0.274 0.0.0.0.0.0.0.]

On remplace les 0 par des False et les autres nombres par des True
v1=[[False True True False False False False False False False]]
vl= [[False True True False False False False False False False]]
V1 intersect v1=2

V1 union vl =2

sim_jacc=2+2=1

Exemple 2:

Nous prenons le vecteur v1 du mot (z\_») avec le vecteur v2 du mot (e sl=sll)

et nous calculons la similarité
vl=0. 0.582 0.2740.0.0.0.0.0.0. ]
v2=[0.582 0.322 0.423 0.27 0.0.0.0.0.0]
vl= [[False True True False False False False False False False]]
v2=[[True True True True False False False False False False]]

V1 intersect v2= V1 n V2 =[[False True True False False False False False
False False]]

V1 union v2=V1U V2 =[[ True True True True False False False False False
False]]

sim_jacc=2+4=0.5

Nous appliquons le méme processus sur le reste des mots de ligne et colonne

nous obtiendrons la matrice de profile dans la figure 111 9:
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-2 i glall Ay FRTLA | gl

A

slizi

Y

sl

ez 1.000000 0.500000 0200000 0.500000 0.166667
g 0500000 1.000000 0600000 0333333 0.285714
JAsd 0200000 0.600000 1.000000 0.333333 0.125000
sl 0500000 03233333 0323333 1.000000 0285714
il 0166667 0.285714 0125000 0.285714 1.000000
>0 0000000 0125000 0285714 0125000 0.428571
sl&d 0.000000 0.000000 0125000 0.285714 0.250000
A 0000000 0000000 0125000 0285714 0.250000
A0 0000000 0.000000 0.000000 0142857 0.500000
A0 0000000 0.000000 O0.000000 0.000000 0333333

Figure 111-9: une matrice de profils

0.000000
0.125000
0.285714
0125000
0.4285M1
1.000000
0.428511
0.4285T1
028574
0.600000

0.000000
0.000000
0125000
0285714
0.250000
0.428571
1.000000
0.6E666T
0200000
0333333

0.000000 0.000000
0.000000 0.000000
0.125000 0.000000
0285714 0142857
0.250000  0.500000
0428571 0.285714
0666667 0.500000
1.000000  0.500000
0200000 1.000000
0333333 0.400000

Selon la matrice de profiles, nous ordonnons chaque vecteur de mots en

prenant les 10 mots qui ont une grande similarité ce dernier sera sauvegardé dans un

fichier « txt ». Chaque ligne de ce fichier représente un mot avec les dix 10 mots les

plus similaires. Au moment, ou 1’enseignant saisit la RM (réponse modele) chaque

mot sera traité dans le dictionnaire qui va faire ressortir les dix (10) mots les plus

similaires si le mot existe, sinon le mot sera ignoré. A la fin une évaluation sera faite

par I'enseignant.
Exemple :

Le vecteur du mot :

0.059294 0.0516490.0026340.0000000.0628490.0297340.010484]
[-..... 0.004303 0.0109690.0000000.000000...0.0756280.0856810.107280

Apreés le sort : [1. 0.67643638 0.562849 0.37566716 ... 0. 0. 0. ]

On prend les 10 mots qui sont plus similaire

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.333333
0.600000
0333333
0333333
0.400000
1.000000

Olows , gl wilall asaa RN 0l cleagd | sl g3, Slased

, Slasa 45 IV 4l juudl | Slaagdl

Apres I’évaluation On prend les synonymes du mot <lesgl)

[ [ a0 o, Al 2, 5338 [=ciangd
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2.2. Dictionnaire basé sur une représentation par Les word Embedding

Une fois la réponse modeéle est stemé les 10 premiers mots les plus similaire de
chaque mot de la RM seront calculés en appliquant les WE de zahran et les WE
d’Aravec avec la représentation CBOW et SkipGram de chacun. Par la suite Le
méme processus sera répéte pour tous les RM, au fur et a mesure le dictionnaire de
mot va étre construit

La figure 11l - 10 présente les étapes de la genération du dictionnaire en
utilisant les WE

oy

P e e el e e e

-

----------------------------------------------------

Figure 111-10: phase de création du dictionnaire avec les WE
Exemple : dictionnaire pour chaque modéle de WE

D’apres les résultats des tableaux 2, 3, 4, 5 nous remarquons une variété de
synonymes obtenue de chaque modeles de WE, dans le cas ou le mot n’existe pas

dans le mode¢le on n’obtient pas de synonymes.

Dans notre cas nous avons fixé le nombre de synonymes a 5 mais dans certains

cas on peut trouver moins (exemple dans le tableau 5).
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Aravec CBOW

il
alll
Jsay)
il
£ saxall
S9N

e

s

R

<l AN
ASUE
Maa

Pl
s Bl
il
i
T e
4l
&y
S Y
)
U g

A >
k._\.aaﬂ‘j
BIB
Jazal)
A4
)

S. :~n

| aie

P
Sl
SISl
g8
il
o).\;\}]\
R
Cad i)
cull
Laataa

Al

gl
&l
Cidiea
ey
a4l
&

& il
PRPEN
ulsa

sl
S8
)
) 53
2221
Azl )
4a3) 5l)
sl
Lriaa

Tableau 2: Exemple de génération des synonymes avec le modéle Aravec
CBOW

Aravec SkipGram

el
cualll
Jusiay)
aial

g 9aall
)
e

Sl

s Sl
BIB

s,
goena
4l
)
Cu iyl
il
U g

Pl

Cuaill 5
JuiaY
g saxall
4410
R
AL
s
Lanlaa

KPR

< S
oY

Laua
&L«;Y\
4l

o
sl
P

iyl
ZU
ula

Bt
—aill
& saaaS
Sy
Cfiss
R
lxbaa

Tableau 3: Exemple de génération des synonymes avec le modele Aravec
SkipGram

Zahran CBOW

il

alll
Jusa)

2l

k_h.AAn 9
Glilee
Juaay)

2t
g 5ada
sy
s

— . &
iyl
Gl
Maag

Al >

—Lad
_A,\mﬂ\
sy

oe 5 Rall Ciladial)
il

=
_>E
s Yy
4<0al

Lold Slaa

Bt

cailly
JuiaYl g

_Js)
Y

Y

axdl gl

P

Juiayl
t\qsl\

U QM\
A

o Y

G yny)

SS

il i)

Tableau 4: Exemple génération des synonymes avec le modele Zahran CBOW
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Zahran SkipGram

Al ol Ao ol Ao > Al
aill uaill g cuaill Cual cuailly cuailld
Jesiay) Juiay) e Juia Jlia) ol
Jiay) Jiayl
Lo 3 .. ..} ‘ ~w. - . . X .. - .. i - e
g sl g el 5 g sane g saaally g saaall g sanal
o s & & o
el A iy aSud aSudy s iyl EREN
ERgN
ASudd) Al Al <l 4l 4l
3(&4 )AAJ d;..a dMJ d;..d\
Tableau 5: Exemple de génération des synonymes avec le modele Zahran
SkipGram

3. Génération des paraphrases pour la réponse modeéle
3.1. La combinaison des phrases

Apres obtention du dictionnaire nous combinons tous les mots pour obtenir

des phrases

La figure 111 - 11 montre le processus de génération des paraphrases :

-

Génération de tous les phrase combinées

- = = m,
e e R e R A A e e

-

Figure 111-11: La genération des paraphrases
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Comme entrée on a I’ensemble des mots synonymes par exemple :

o, o), plall adla

ad | AU | e )

ad | I AN | ) Al

Y

Juia¥), G, ualll | g, sl

calll LA | A | Jlgay)

“~e

6&4

€ saxall

Saa

Une combinaison de tous les mots de la liste(1) seront combinés avec tous les

mots se trouvant dans chaque liste citée (2

Pour obtenir a la fin toute les combinaisons possibles.
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Exemple :

Sae g sanall i Jlia ) Jlia¥) Caial V) 4Su8l i Y0 2 ja

Slae ¢ sanall @i Caaill lia) Ciiai 1Y) 480l < i) 2l ja

Sae ¢ sanall @ 48 pull lial Chinad J5¥1 aSuil) < i) 2 ja

)\AA&}AM“EJQ—MAA“ﬁ}ﬂ\m&}y\&ﬁd‘uﬂy‘ﬁ\)&

Sae ¢ senall @ a3l G g¥) 4Su8) i i) 230 5a
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NM&}A;&J\&d%ﬁ\@‘@é}‘ﬁ\&ﬁ\@ﬁﬁ\é\ﬁ

Sae ¢ sanall @548 pudl (§ pos Ciinai 3 ASa3) i S5V Ll ja

Sae ¢ sanall i Coaill Juia Y Cligieail) Y1 40l < y5Y) L3 a

Sae ¢ senall @l G Juia ) ciligoaill )Y 4Susl e iy Ll ja

Sae g sanall @i Juia¥) sl il Y 4S8l i ) 2 e
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Mae ¢ senall @i la Jial ciligoail) VY1 4Suill cu ) L s

)\M&}M\&@\}Jﬂ\uw\QJY\M\@JMY\F\P

4. Modeles du calcul de similarité sémantique entre deux réponses courtes

On entamera le calcul de similarit¢ sémantique, aprés la génération
d’espace sémantique ou le modele des WE et la construction du dictionnaire. Dans
notre travail, nous avons utilisé 2 approches de calcul de similarité matriciel et le

calcul de similarité somme des vecteurs

44



4.1. Le modeéle calcul-matriciel (CM)

N

Calcule de similarité avec tous les mots

an prenant le maximum ou bien la moyenne

Figure 111-12: Vue globale sur le fonctionnement du modéle CM

Le détail des étapes du fonctionnement de la CM représentées au niveau de la
Figure 111 - 12:

a) Au début on fait un prétraitement (normalisation, stemming) pour les deux
réponses RM, RE, tandis que chaque mot est représenté par un vecteur.

b) Une matrice est construite qui contient des lignes et des colonnes. Chaque
ligne va représenter un mot de la réponse étudiant et chaque colonne représente un

mot de notre réponse modele

c) Le calcul de la similarité entre les mots de RM et RE, cette étape est une

procédure itérative qui intervient dans la prise du vecteur d’espace sémantique pour
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chague mot de la réponse étudiant (Ei) et le vecteur de chaque mot de la réponse
modele (Mi) avec tous ses synonymes (Si) pour calculer la similarité entre eux , a la

fin la valeur maximale des similarités sera prise:
Max (Cosinus_sim (V(Ei), V(Mj), Cosinus_sim (V(Ei),V(Sji)).)
Tels que :
V(Ei) est le vecteur de chaque mot de la RE
V(Mj) est le vecteur de chaque mot de la RM
V(Sji) est le vecteur de chaque synonyme de chaque mot de RM

Pour appliquer une pondération il suffit de multiplier les vecteurs V(Mi)
et V(Si) par la pondération

d) Au début on procede a I’extraction des valeurs qui possédent 1 ,le nombre
des 1 sera mis dans une variable k et nous retirons tous les lignes et les colonnes qui
possedent cette valeur par la suite on extrait le maximum de la matrice pour 1’ajouter
a une liste des max (qu’on notera liste_des max) et retirer la ligne et la colonne de ce
maximum. A la fin une multiplication sera faite avec une division sur le nombre des

lignes et le nombre des colonnes

S=2x(k +Zl.vnbrM)/(m +n)

k : nombre des mots qui une similarité 1

nbrM : la similarité max

m :longueur en nombre de mots de la réponse étudiant
n : longueur en nombre de mots de la réponse modele
Exemple explicatif :

Dataset cybercrime réponse modéle 9 réponse etudiant 4
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1- Phase du cleaning :

Réponse modéle

Réponse étudiant

Avant

le cleaning

Juia¥i @l
S IV Ao ganall b Chial
il of @l comyl e a
Led Sl (4555

Coail

6J\:\:\AY\

i Y e a2l ya il

i) e_\\);

Apres

le cleaning

Juia¥l caaill s

& AN pad i
Maa aEl) iy

Jduia¥l il 2l s

i Y @ 2 ja Caiaal)

2-  Laphase d’extraction des synonymes :

Mot Synonymes

&l [, ol el

il [Oba | ad,udl | JliaY)]

Jaiayl [ il | s | s
il [liyiail]

g saaal []

mRY [

& 1

< gyl [l | 4.l

Al [l | HUaill | sl | e )
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Pae (]

3- Phase de calcul de similarité :

Nous calculons la similarité de chaque mot de la réponse étudiant avec chaque
mot de la réponse modele ainsi que ses synonymes et on prend la similarité la plus

grande (maximum).
En suivant 1’algorithme qui se présente dans la figure 11l -13:
debut
Entrée la réponse modele et la réponse etudiant
creer une matrice T[n][m] de taiile n=len(RM)et m =len(RE)
foriton
forjtom
TIi][j] = similarité max entre chaque mot de RE et de RM avec ses synonymes
eleminer les T[i][j] qui on une valeur 1 et les mettres dans une variable K
eleminer les T[i][j] qui on une valeur maximal et les mettre dans une liste L

caluler la similarité ajouter (k+valeur de la liste L) * 2 / la taiile de RM + La
taille de RE

fin
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eléments de
liste) "2/ [tsille
de RE +taille de
RM)

Figure 111-13: Algorithme de calcul de similarité

Voici la matrice générée avec le modele CM dans le cas d’une matrice

sémantique.
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KEN cui Y| asual SV | Gt | Jiay) |l [ a@ & sanal Mae
il 0.02046472 | 0.02211 | 0.03024 | 0.022 | 0.148 | 0.0294 | 0.0239 | 0.0105 | 0.01648083 | 0.008566
852 137 0741 | 5497 | 0406 | 1638 | 8252 68
9 3
i i) 0.20910721 | 1.0 1.0 0.051 | 0.051 | 0.0821 | 0.0686 | 0.0530 | 0.06128818 | 0.038361
4536 | 6847 | 7033 |[5717 |3181 53
4
JLgay) 0.19427229 | 0.06865 | 0.07724 | 0.034 | 0.040 | 1.0 1.0 0.0557 | 0.01920122 | 0.103920
717 245 9428 | 7328 3644 65
8
& 0.16017144 | 0.05303 | 0.07038 | 0.054 | 0.022 | 0.0557 | 0.0567 | 1.0 0.01536784 | 0.047709
181 358 5701 | 1687 | 3644 [ 5568 03
1 7
Cuaill 0.31502404 | 0.05844 | 0.06391 | 0.030 [ 0.025 | 1.0 1.0 0.0549 | 0.01346871 | 0.116644
568 2 3258 | 9840 3472 66
9
Al 1.0 0.20910 | 0.20910 | 0.063 | 0.045 | 0.1776 | 0.1559 | 0.0634 | 0.02492503 | 0.101102
721 721 0201 | 7565 | 2487 | 738 2536 07
1 2
Tableau 6 : matrice généree avec le modele CM
sl 0.020464 | 0.02211 [ 0.0302 |[0.0220 | 0.14854 | 0.0294 | 0.02391 | 0.0105 | 0.01648 | 0.0085
72 852 4137 | 7419 | 973 0406 | 638 8252 | 083 6668
i ) 0.209107 | 1.0 1.0 0.0514 | 0.05168 | 0.0821 | 0.06865 | 0.0530 | 0.06128 | 0.0383
21 5364 |47 7033 | 717 3181 818 6153
Jeaay) 0.194272 | 0.06865 | 0.0772 | 0.0349 | 0.04073 | 1.0 1.0 0.0557 | 0.01920 | 0.1039
29 717 4245 | 4288 |28 3644 122 2065
& 0.160171 | 0.05303 | 0.0703 | 0.0545 | 0.02216 | 0.0557 | 0.05675 | 1.0 0.01536 | 0.0477
44 181 8358 [ 7011 | 877 3644 | 568 784 0903
ail 0.315024 | 0.05844 [ 0.0639 | 0.0303 | 0.02598 | 1.0 1.0 0.0549 | 0.01346 | 0.1166
04 568 12 258 409 3472 871 4466
B 1.0 0.20910 | 0.2091 | 0.0630 | 0.04575 [ 0.1776 | 0.15597 | 0.0634 | 0.02492 | 0.1011
721 0721 2011 | 652 2487 | 38 2536 503 0207
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Tableau 7: sélection des nombre dans la matrice générée avec le modéle CM

Par la suite, nous appliquons une itération pour récupérer le nombre des 1 dans la

matrice et supprimer la ligne et la colonne de cet elément :

il 0.0220 | 0.14854 | 0.01648 | 0.0085
7419 973 083 6668

Tableau 8 : la matrice apres élimination des mots en commun

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

matrice et supprimer la ligne et la colonne de cet élément

Y

g saxall

Saa

Tableau 9: la matrice apres élimination du maximum

Calcule de similarité :

Nombre de k=5

liste_des_max : [0.14854973]

§=2*(0.14854973+5)/16=0.6435
La note calculée =0.2761*5=3.21

Rappelons que la note accordée par 1’enseignant correcteur est de 3.87
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4.2. Le modele somme-vecteurs (SV)

4.2.1. Somme des vecteurs en utilisant la moyenne

Somme (vilmbrid )

Figure I11-14: Vue globale sur le fonctionnement du modele SV en utilisant la
moyenne

La somme des vecteurs est la somme des vecteurs représentatifs de chaque mot
d’une phrase. La figure Ill - 14 montre le fonctionnement du modele SV en utilisant
la moyenne

Soit :

Une phrase RE composée des mots E1, E2 ... EN

Une phrase RM composée des mots M1, M2 ... M

Chaque Mot de RM a ses synonymes {S1,S2.....Sn}

La somme des vecteurs pour la réponse étudiant (RE), consiste a sommer les

vecteurs représentatifs de chaque mot de la phrase.
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La somme des vecteurs pour la réponse modele(RM), est la somme des vecteurs
représentatifs pour chaque mot avec ses synonymes et on prend la moyenne des
vecteurs de synonymes de chaque mot

A la fin on obtient deux vecteurs que leur similarité va étre calculé par le cos

similarité ou la combinaison entre les deux. La formule en dessous

V1= Z?V(Ei)

V2= ZN Moy ()" V(s)

SYM_Cos(VM ,VE) ou bien SYM_ Jaccard(VM ,VE) ou bien la combinaison
entre les deux

Dans la somme des vecteurs simple (sans pondération) , le coefficient B est égal
a 1, tandis que la somme des vecteurs avec pondération consiste a modifier la
pondération des vecteurs de mot en affectant a B une valeur représentative de
I’importance de chaque terme (IDF, TFminmax, TFlog, TF-IDFminmax, POS,une
combinaison entre TF-IDFminmax et le POS).

Exemple :
Réponde modele Réponse étudiant
Mae 4Sul)

VE= v (2 53) X B+ v (cadl )X By (DY) )X B+ v (<osinall) X B+ v () X B (<)) xR
VM= (v (s X Rty (i) X B4y (s 80 X R+ (el X RA(G e

JXR)+ MbTsyn+

(V (i) X R v (liiaall) XR ) + nbry +

(v (g sanall) XB) + (v (I53) XB) + (v ) XR)+

(V (Y )X B4y (ASe) X R+ v (L) XR) -+ Ty +

(v (ASa2) X Rty (i 5391 ) X Ry (<) X R+ v (sLaill) X R)+

(v( S=) XR)
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tel que :
V : le vecteur des mot
M : la somme des vecteur de la RM
E : la somme des vecteurs de la RE
nbry,, : Nombre des synonymes de chaque mot de la réponse etudiant
Nous calculerons la similarité entre VM et VE
SYMCos=(VM ,VE) = 0.71

La note calculée est = 3.55

Rappelons que la note accordée par 1’enseignant correcteur est de 3.87

4.2.2. Somme des vecteurs en utilisant le maximum

Clacule de similarité avectout
les mots et en prenant le
maximum

— mm*swmus

Four mat de la
réponse etudiant on prend le
wecteur de motquiaune
similarité maximum

ﬂ--}-

Somme des vecteus

Figure 111-15: Vue globale sur le fonctionnement du modele SV en utilisant le

max

La somme des vecteurs pour la réponse modele(RM), consiste a calculer la
similarité de chaque mot de la réponse étudiant avec chaque mot de la réponse
modele ainsi que ses synonymes et on prend la similarité la plus élevée (figure I11-
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15). Ensuite on somme les vecteurs représentatifs de chaque mot de la réponse

modele qui a une similarité élevée par rapport a chaque mot de la réponse étudiant.

La formule :

n
V1= V(E)
k=0

n
V2= Z similarité_max (Fpge1e» MOterudiant”™)
k=0
Tel que :
vl : lasomme des vecteurs de la réponse étudiant
v2 : la somme des vecteurs de la réponse modele
F_modele : c’est tous les mots de la réponse modéle
mot_étudiant : chaque mot de la réponse étudiant
similarité_max : la similarité maximum entre F_modéle et mot_étudiant
Exemple :
Légende de la Figure I1I - 16:
Colonne : Réponse étudiant (RE)
ligne : Réponse Modele (RM)
v : le vecteur du mot

vm: résultat de la somme des vecteurs de la réponse modele

ve : résultat de la somme des vecteurs de la réponse étudiant
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Ml

ot )

A

A

il Jesay

adll

o

Epaaall

p ™

i)
<f A
Jaay!

]

f

nTuAJII

s

0.020465
0.209107
0.194272
0.160171
0.315024
1.000000

0.022119
1.000000
0.068657
0.053032
0.058446
0.209107

0.030241
1.000000
0.077242
0.070384
0.063912
0.208107

0.022074
0.051454
0.0349843
0.054570
0.030326
0.063020

0.148550
0.051685
0.040733
0.022169
0.025984
0.045757

0.029404
0.082170
1.000000
0.055736
1.000000
0177625

0.023816
0.068857
1.000000
0.056756
1.000000
0.155874

0.010583
0.053032
0.055736
1.000000
0.054935
0.063425

0.016481
0.061288
0.019201
0.015368
0.013469
0.024825

Figure 111-16: Matrice des similarités max

Nous prenons le vecteur du mot qui a la similarité maximum entre chaque mots
de la réponse étudiant et avec tous les mots de la réponse modéle avec ces

synonymes:
Vm=v( mot_similarité_max( —au=ill répose_modéle)=lanaill )+
v(( mot_similarité_max (<Y, répose_modéle)=cx iyl )+
v( mot_similarité_max(Jwia¥) répose_modéle)= Juia¥! )+
v( mot_similarité_max( a&,répose_modéle)=qa)+
v('mot_similarité_max( «=il,répose_modéle)= —aill) +
v(mot_similarité_max( ~I_>répose_modéle)= ) +
SYMCos=(VM ,VE)=0.96
La note = 4.8
Rappelons que la note accordée par 1’enseignant correcteur est de 3.87.

4.2.3. Somme des vecteurs en utilisant les combinaisons de paraphrases

Elle consiste a sommer les vecteurs représentatifs de chaque mot pour
chaque phrase qui est dans notre fichier (combinaison de toute les réponses modéle
possible) aprés on prend la similarité max entre la somme des vecteurs de la réponse
étudiant et la somme des vecteurs de toute les réponses modeéle possible. La figure 111

- 17 montre le fonctionnement du modele SV en utilisant les paraphrases
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0.038362
0.103921
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1 Somme(vi)
Somme {vi) . . Somme(vi)

I - EEE ‘ d
—}

Prendre la similarité max
entre vecteur RE et toute les
réponses possible

Figure 111-17: Vue globale sur le fonctionnement du modéle SV en utilisant les

paraphrases

. Pondération des mots basée sur la fréquence de mots dans le corpus

Les méthodes de pondération sont utilisées pour distinguer I’importance des
termes les uns et les autres ou du vocabulaire des deux documents pour lesquels nous
mesurons leur similitude. Dans La thématique d’espace sémantique, le couple de
réponses (modele, étudiant) représente les deux documents pour 1’approche WE dans
le les documents sont substitués par les réponses a comparer. Ce vocabulaire est trés
petit pour le prendre comme document de source pour le calcul statistique des
pondérations (vocabulaire non significatif). Par conséquent, le concept disant qu’un
corpus de la langue en question est un bon représentant des termes de la langue en

générale.

Nous avons utilisés les différentes pondérations (TF, IDF, TF IDF) des mots

de chacun corpus prétraités (CNN , CNN+BBC, Khaleej ,Cybercriminalité)

5.1. Calcul des poids

Methode utilisée avec le Tf-1df, Elle permet d'évaluer lI'importance d'un terme

contenu dans un document, relativement & une collection. Le poids augmente
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proportionnellement avec le nombre d'occurrences du mot dans le document. Il varie

également en fonction de la fréquence du mot dans la collection.

Ainsi, la fréquence inverse du document (idf) est une mesure de l'importance
du terme dans I'ensemble des documents. Dans le cas du tf-idf, elle vise & donner un
poids plus important aux termes les moins fréquents, considérés comme les plus
discriminants. Tout d’abord on va calculer le TF (calculée par le logarithme du
nombre de fois ou le mot apparait dans le corpus divisé par le nombre de mot total
dans le corpus diviser par le max des tf-logs

obtenus).

51.1. TF_MIN_MAX

Le TF sert au calcul de la fréquence ou densité d’un mot clé au sein d’un

document: nombre de fois que le mot clé apparait / nombre de mots. [35]

nbry

TF = TFlog(w) = —log ( N

)

TFminmax(w) = TFlog(W)/Max(TFlogs)
nbr,, : nombre d'apparition du mot dans un document
N : taille du document
Max(TFlogs): nombre maximal dans le TFlogs.

5.12. IDF

L’IDF introduit la notion d’importance qualitative du mot clé:  nombre de
contenus / nombre de contenus contenant le terme. Il évalue la rareté du mot clé dans

un corpus d’autres contenus ayant un méme champ lexical.

IDF =1 N
Ou:
Df: Le nombre de documents contenant le terme.

N : Le nombre total de documents de la base documentaire.
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5.1.3. TF-IDF

Géncre une estimation globale de I’importance du mot par rapport a la langue

entiere.
TFIDF(w) = IDF(w) X TF(w)
5.2. Pondération des mots basée sur I’étiquetage morphosyntaxique

5.2.1. POS (Part Of Speech)

Segmentation, analyse, Marquage POS (Part Of Speech) qui est une méthode
qui prend en considération le coté grammatical et le contexte (Nom, verbe,
adjectif...), subdivision de phrases, mod¢les syntaxiques, tokenization, segmentation
de mots. elle consiste a identifier pour chaque mot sa classe morphosyntaxique a
partir de son contexte et de connaissances lexicales .L’étiquetage morphosyntaxique
a la réputation d’étre la tdche d’analyse linguistique automatique la plus facile a
réaliser, puisque le niveau de performance atteint par les systemes est comparable a
celui des humains en terme de qualité d’étiquetage, avec I’avantage que les systémes
offrent une vitesse d’annotation sans commune mesure avec celle d’un humain, qui

ne peut annoter au mieux que quelques milliers de mots a 1’heure[40].
Pour cette raison que nous nous sommes orientés vers cette approche.

Dans notre cas, nous avons utilisé I’analyseur « Stanford coreNLP »[41] pour
générer 1’étiquetage des réponses, ensuite, nous avons réalisé une série de tests qui a
abouti a la considération de 3 catégories : les noms "N", les verbes "V" et la 3eme

catégories "A" pour le reste. Voici quelques exemples :
CC : conjonction, pondéré par 0.1
CD : cardinal ou numérique pondére par 0.1
IN : préposition pondéré par 0.1
JJ : Adjectif, pondéré par 0.1
NN : nom commun, pondéré par 0.4

RB : adverbe, pondéré par 0.1
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VB : verbe, pondéré par 0.5

5.3. Combinaison entre le POS et le TF_MIN_MAX
Com (W) = POS (W) * TFminmax (W)

La pondération des mots permet d’améliorer la similarité. L’impact de la

pondération des mots est illustré dans la partie expérimentation.

6. Passage au score

Aprés 1’obtention des similarités entre les RE et les RM, un passage au score va
étre effectué et cela par conversion des similarités au score pour cela nous avons utilisé

un algorithme non supervisé de clustering non hiérarchique K-means

6.1. Classifieur k-means [42] [43]

K-means (ou K-moyennes) : C’est I’un des algorithmes de clustering les plus
répandus. Il permet d’analyser un jeu de données caractérisées par un ensemble de
descripteurs, afin de regrouper les données “similaires” en groupes (ou clusters).La
similarité entre deux données peut étre inférée grace a la  “distance” séparant leurs
descripteurs ; ainsi deux données trés similaires sont deux données dont les
descripteurs sont trés proches™. Cette définition permet de formuler le probléme de
partitionnement des données comme la recherche de K “centroides”, autour
desquelles peuvent étre regroupées les autres données.Pour traiter les datasets, ou les
notes varient de 1 a 5, nous avons choisi 11 classes, k=11 pour permettre un pas de
0.5 dans cet intervalle.

La figure 111- 18 présente un exemple de classification des notes :

Yhttps://dataanalyticspost.com/Lexique/k-means-ou-k-moyennes/
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Figure 111-18: Classification selon le K-means



chapitre IV. Résultats expérimentaux et évaluation

Dans ce chapitre, nous montrons les expériences et les résultats des tests
réalisés afin de voir I’amélioration des résultats par rapport au travail déja fait
[16][34], ainsi nous discutons les résultats obtenus pour montrer I’impact de la

construction du corpus de réponses modeles.

1. Démarche expérimentale

Apreés la définition des grandes lignes de notre approche dans le chapitre

3, nous allons évaluer :

L’impact de 1’¢laboration de corpus des réponses modele dans 1’évaluation
automatique des réponses par composition a base de synonymes. Entre autre évaluer

I’apport :

- L'impact du stemmer

- La qualité du dictionnaire dans le calcul des similarités entre RM et RE

1.1. L’impact de I’élaboration de corpus des réponses modéle dans I’évaluation
automatique des réponses par composition a base de synonymes

Nous voulons analyser I'impact des synonymes sur [’évaluation des

réponses des étudiants.

1.1.1. Calcule de similarité

Nous avons développé des méthodes de calcul de similarité : Somme des

vecteurs, Calcul matriciel
Calcul matriciel (CM)

Ce module regroupe toutes nos méthodes dérivées du Calcul matriciel. Qui

sont :

= (CM_sans_Ponderation : Calcul matriciel unitaire ou § = 1
= CM_TFMINMAX, CM_IDF,CM_TF_IDF, CM_POS,
= CM_TFMINMAX POS .ou [ varie selon les mesures générées par les

méthodes dont le nom est porté par la méthode.

Somme des Vecteur(SV) :
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Somme des vecteur unitaire ou § = 1

1.1.2. Calcul des notes et évaluation

Les modéles de calcul de similarité renvoient des valeurs entre 0 et 1 , ces
valeurs doivent €tre convertie en note afin d’évaluer correctement les modéles, la

classification est faite par le Kmeans.

1.2. L’impact du stemmer

Nous projetons d’analyser 'impact du stem sur 1’évaluation automatique
des questions a réponses courtes en langue arabe en utilisant les synonymes. Les
meilleurs résultats étaient avec le lourd-stem (khouja) et Tashapyne pour 1’approche
espace sémantique tandis que pour 1’approche WE le light-stem (Stanford-coreNLP)

a donner des bons résultats

1.3. La qualité du dictionnaire (évaluation du dictionnaire)

On déduit La meilleure approche qui génére un dictionnaire ou ses synonymes

sont corrects prenant un exemple

1.3.1. Evaluation des synonymes par rapport au mot de sketch engine

Dans notre cas le choix des synonymes se fait par un expert qui est
I’enseignent. Pour une meilleure évaluation nous avons évalués notre dictionnaire par

rapport aux synonymes de sketch engine™.

Pour I’évaluation nous avons calculé la concordance des synonymes, le calcule

se fait comme suit :

Nous prenons 32 mots en suite pour chague mot nous prenons les 10 premiers
synonymes avec le dictionnaire de sketch engine et notre dictionnaire, par la suite on

applique la formule :

(Zxz)

len(mot)

1 Un outil ultime pour explorer le fonctionnement de la langue.il contient 500 corpus préts a
I'emploi dans plus de 90 langues, chacun ayant une taille allant jusqu'a 30 milliards de mots
disponible. Il 'a un outil de génération de synonymes  disponible  sur:
https://embeddings.sketchengine.co.uk

63


https://embeddings.sketchengine.co.uk/

Ou:

N : le nombre de synonymes en commun entre L1 et L2

L1 : la liste de synonymes de dictionnaire de sketch engine

L2 : la liste de synonymes de notre dictionnaire

Ns : le nombre de synonymes de chaque mot (dans notre cas 10)
Len (mot) : le nombre de mots (dans notre cas 32)

Nous prenons pour exemple :

S=[, Clesheall gubai | il & il Glasia | dhany | Glad¥) | jUaY) as @l Ka | Il
, YA s dgana ) slomaall | el apnlad) a3 agleSh a4l ) | 4 el | sl

J:’\ij )Qym’ ‘9-‘:” — 4 5 DJ““ 2 Qj“}ﬂ‘ 5 eLL:‘ 3 < . L-E“ “" ]

Aravec CBOW | Aravec Zahran Zahran Espace Sémantique Khaleegj
SkipGram CBOW SkipGram
0.24 0.35 0.36 0.30 0.03

Tableau 10: évaluation des synonymes selon les mots de sketch engine

D’apres les résultats du tableau 10 nous avons constaté qu’avec le modele
ZAHRAN CBOW, le résultat était meilleur par rapport a celui de ’espace
sémantique de KHALEEJ qui était mauvais (d’une part les mots sont sans stem et

d’autre part ils n’existent pas dans cet espace).

Nos résultats seront comparés a ceux obtenus par les travaux précédents dans le
méme projet afin d’en apprécier I'impact de I’introduction de la notion de

synonymes. Pour cela nous utilisons deux métriques d’évaluation et deux data sets.

Meétriques d'évaluation

Le succés de tout projet ne peut étre prononcé que suite a 1’évaluation d’une
approche proposée en comparant un résultat produit avec des resultats corrects
attendus. Pour évaluer les scores obtenus par rapport aux scores manuels ; nous
avons utilisés deux métriques : La corrélation de Pearson [44] c’est la métrique la
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plus fréquemment utilisée par les recherches dans ce domaine nous avons évaluer les
scores obtenus par rapport aux scores manuels fournis, L’erreur quadratique
moyenne (Root Mean Squared Error (RMSE) [45]) pour quantifier la différence

entre le résultat (score) obtenu par le systéme et celui obtenu par I’expert humain.

2.1. Coefficient de Pearson

En statistiques, étudier la corrélation entre deux ou plusieurs variables
statistiques numériques, c’est étudier l'intensité de la liaison ("proportionnalité") qui
peut exister entre ces variables. La mesure de la corrélation linéaire entre les deux se
fait alors par le calcul du coefficient de corrélation linéaire, noté r. Ce coefficient est
égal au rapport de leur covariance et du produit non nul de leurs écarts types. Le

coefficient de corrélation est compris entre -1 et 1

Correlation Negative Positive
Faible de -0,5240,0 de 0,04 0,5
Forte de—1.0a-0,5 de0.5al,0

Tableau 11: Signification des valeurs la corrélation de pearson

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

I’expert humain. L’objectif dans notre travail revient a maximiser ce coefficient.

2.2. Erreur quadratiqgue RMSE (Root Mean Squared Error (RMSE))

L’erreur quadratique moyenne permet de quantifier une mesure synthétique de
I’erreur globale commise. Pour calculer l'erreur quadratique moyenne RMSE, les

erreurs individuelles sont tout d'abord élevées au carré, puis additionnées les unes
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aux autres. On divise ensuite le résultat obtenu par le nombre total derreurs
individuelles, puis on en prend la racine carrée. L’erreur quadratique est
probablement le critére quantitatif le plus utilisé pour comparer des valeurs calculées
(ici les scores ou notes automatiques) et valeurs observées (scores manuels attribués
par I’expert humain. C'est cette fonction que nous tentons de minimiser dans le cadre

de ce travail.

. Jeux de données (Datasets)

Nous avons effectué des tests sur le data set :
Gomaa dans le but de comparer nos résultats avec les résultats de [16] [34]

Cybercriminalité dans le but de comparer les résultats avec les approches de

calcul de similarité sans synonymes

3.1. Gomaa Dataset (Cairo university dataset)[46][47]

Les questions présentées dans le data set couvrent un chapitre du programme
d'études égyptien. L’ensemble de données contient 61 questions, 10 réponses pour

chacune, avec un nombre total de 610 réponses.

3.2. Cyber criminality Arabic Short Answer Grading Data set (CCASAG )12 :

Les questions présentées dans le data set couvrent des cours sur la
cybercriminalité enseigné a l’universit¢é de Saad Dahleb blidal durant I’année
2018/2019. L'ensemble des réponses modeles contient 48 questions, avec un nombre
total de 2133 réponses. L'ensemble de données contient une collection de réponses et
notes des éleves, notées par deux enseignants qui ont donné des notes entre 0 et 5 et
obtenu un coefficient de corrélation de Pearson (r) et une erreur quadratique

moyenne (RMSE) de 0,83, respectivement entre les deux annotateurs [48]

12 https://drive.google.com/open?id=13Do TOHgDwWrDnwew T FuclsceM9rfk197C
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ID Question Réponse Modele Réponse Etudiant Note Manuelle
Question (RM) (RE)
Aladiuly oy 5 6il8 & gl Grbaly A &l
i < Y ) gaaSl) G 4l Gilaile 3
a“‘:‘)ﬂ‘fﬂ’ e i e @Juﬂ\}ée‘);ﬂ\dw 4l )l
Ay Iy 4l Jrasd 4 sina
Aol Chas Lle 5o jlud | aaaiid 58 o gl
2Ll A8y Ada i) i 4gi g SV il gl
1 odle (5 6S g il slaall sl s jaall J gas
IA‘)MA olal Q.:)i:\!\ ?_\\);.“ 8 4 gina 4:\.3\4 4
oDl 43y Aia 3l
ila glall
A g yiKIY) Ay yall t}i\.a JLia Y guaill 23 s Adigl) Caliad 4ay jall 0.87
eaaa cul (o 5<5 a8 l SsY) ae ganall Caiial 2l 4l e laiay)
S S R T e e PLL TSI RETEE
Slas anlehy i Y] 5%
iy () g Ladl - :
9 Y gal 51 3 g Jeiad)y el
& A A
Cutigl) Jaxi; c uy)
Aaudil) e laiall 387

Tableau 12: Apercu du dataset de CCASAG

4. Outils développés

Notre application englobe un systéme d’évaluation automatique des réponses

courtes en utilisant les synonymes, ce systeme se compose de différents modules

intégrés entre eux présentés ci-dessous :

4.1. Outils de Normalisation et stemming

4.1.1. Normalisation

Dans cette partie, 1’utilisateur peut faire la normalisation d’un texte ou un

corpus depuis I’interface de I’application « Figure IV - 1»
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@ Welcome to My app

Narmalisation Sternming Le dictionnaire de synoymes  Calcul de similarité

-Utiliser une phrase

Entrer la phrase

~Utiliser un ficheir

selectionner un fichier| Open

~Utiliser un dossier

salectionner un dossier| Open

-R & sultat

Figure IV-1: Outils de normalisation

4.1.2. Stemming :

Cet outil accorde un choix entre les 3 stemmer que nous avons utilisé( Khoja ,
Tashapyne et stanfordNLP, ). En fin du traitement, notre texte ou bien corpus va étre

stemer « voir Figure 1V - 2»
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@ Welcome to My app —

Mormalisation Stemming Le dictionnaire de synoymes Calcul de similarité

-Utiliser une phrase

Entrer la phrase |

-Utiliser un ficheir

selectionner un fichier| Open

~Utiliser un dossier

selectionner un dossier| Open

-R & sultat

Figure IV-2: Outils de stemming

4.2. Outils de la génération du dictionnaire des synonymes pour les réponses modele

L’utilisateur doit spécifier la réponse modele, 1’espace sémantique ou bien le
modele de WE en cliquant sur le bouton générer ; le dictionnaire se produira et

s'affichera « Figure 1V- 3»
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@ Welcome to My app

Mormalisation Stemming Le dictionnaire de synoymes Calcul de similarité

G énération avecl' s space s s mantique
Entrer la phrase |

selectionner un fichier

Choisir un espace s & mantique CMM_tashapyne ~

G é n é ration avec les Word Embedding
Entrer la phrase

selectionner un fichier

Choisir un Model des WE Zahran SkipGram ~

R & sultat

Figure 1V-3: Outils de création du dictionnaire

Entrer Mom_fichier

Open

Entrer Nom_fichier

Open

4.3. Outils d’évaluation automatique des réponses courte

Cet outil est le noyau de notre travail « La figure IV - 4 », il nous permet de

1-  Le choix des modéles (I’approche) :

calculer la similarité entre la réponse modele et la réponse étudiant en utilisant
I’approche synonyme. Ses réponses (RE et RM) peuvent étre saisie manuellement ou
bien depuis des fichiers qui vont étre choisi par 1’utilisateur. Une fois les entrées

saisies, I’outil apporte la possibilité du choix des options suivantes :

Modele espace sémantique, matrice de profils : L’utilisateur peut choisir le

type d’espace semantique (CNN, Khaleej, BBC+CNN, Cybercrime)

Modele de Word Embedding : L’application fournit 1’utilisateur de quatre

2-  Sélection le dictionnaire des synonymes

modeles au choix entre Zahran (CBOW, SkipGram) et Aravec (CBOW, SkipGram)
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3-  Calcule de similarité : nous avons donné le choix a ’utilisateur entre
Le calcul matriciel CM sans Pondération

Le calcule matriciel CM avec Pondération

# Welcome to My app

Morrmalisation Sterming Le dictionnaire de synoymes Calcul de similarité
Utiliser Des phrases

Entrer la r & ponse d' & tudiant|
Entrer la r & ponse Mod & le

Utiliser un fichier

selectionner La r é ponse &tudiant Open
selectionner La r & ponse Mod & le Open

Fichier_synonyme
5 & lectionner un fichier des synonymes Open
Calcule avec I'espace s 8 mantique
Choisir un espace s & mantique
= T
Calcule avec les Word Embedding
Choisir un Model des WE [Zehran Skipsram __ ~|

Ler é sultat

Ia Nnta act -

Figure IV-4: Outils d’évaluation automatique des réponses courte

5. Ressources matérielles et logicielles utilisées lors du développement

Nous avons rencontré un probleme matériel dans la phase principale de notre
approche « la génération de I’espace sémantique et la création de la matrice de
profils ». Ce dernier n’a pas abouti sa fin a cause de I’insuffisance de la mémoire de
nos PC portables (4 Go de RAM). Pour cela, nous avons eu la chance de travailler
sur un serveur a distance fournit par ['université de Bouira de 16 go de Ram .Nous
travaillons avec le langage de programmation Python 3.6 sur nos machines

personnelles et sur le serveur a distance

Pour les interfaces, nous avons travaillé avec Tkinter, I’environnement de

développement était avec spyder
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6. Résultats et discussion

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

Dimensionnalité de la matrice de profil et impact du stemming,

Les résultats des modeles de similarité proposes et de leurs variantes (en termes de
pondération)

Hybridation avec les mesures syntaxiques
Evaluation par rapport aux résultats obtenus 1I’année passée
Les résultats des deux modeles de similarité proposés (espace sémantique et WE)
6.1. Résultat en utilisant les espaces sémantique Pour le modele CM
Gomaa Dataset :

Le tableau 13 présente les résultats du modele CM sans et avec synonymes

pour data set Gomaa avec I’espaces sémantiques de CNN avec Tashapyne stemmer

Gomaa |Pondérat
. sans TF IDF TF-IDF
Dataset ion
RMSE 1.29 1.20 1.22 1.25
résultat sans cP
synonymes 69.63 73.11 74.04 72.65
résultat avec| RMSE 1.17 1.36 1.14 1.37
synonymes [ cp 8008 | 7799 79 81 78.25

Tableau 13: Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique CNN
Tashapyne stem

On remarque une amélioration de 10.4% pour la méthode de base et une

amélioration de 5.77% pour le meilleur résultat (Cm avec pondération (IDF))

Le tableau 14 représente les résultats du modele CM avec et sans pondération

obtenus par I’espace sémantique CNN avec Tashapyne stemmer
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Corpus khaleej

Gomaa |Pondérat
. sans TF IDF TF-IDF
Dataset ion
résultat sans | RMSE 1.28 1.14 1.19 1.20
synonymes CP 70.58 73.94 7517 73.64
résultat avec| RMSE 1.15 115 1.15 1.15
SYnonymes CcP 79.86 - 79.86 7986

Tableau 14: Résultats du modéle CM avec 1’espace sémantique Khaleej avec

Tashapyne stem de cette année et celle de [16]

On remarque une amélioration de 9.28% pour la méthode de base et une

amélioration de 4.69%o pour le meilleur résultat (Cm avec pondération (IDF))

Le tableau 15 représente les résultats du modéle CM avec et sans pondération

obtenus par I’espace sémantique CNN avec Khoja stemmer

Pondérat
. sans TF IDF TF-IDF
1on
RMSE 1.14 1.13 129 | 1.19
Gomaa
cp 80.28 7879 | 79.68

Tableau 15: Résultats du modele CM avec I’espace sémantique CNN avec

khoja stem

Le meilleur résultat obtenu [16] est de : 76.5 % il ya une amélioration de
4.14%

corpus bbec+enn

Pondérat| gane TF IDF TF-IDF

Gomaa

RMSE 1.14 1.13 1.12 1.12
Dataset

CP

79.7 80.20 8030

Tableau 16: Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique BBC+CNN

avec Khoja stem
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Le meilleur résultat obtenu [16] est de : 75.92% il ya une amélioration de

4.72%

Le tableau 17 représente les résultats du modele CM avec et sans pondération

obtenus par I’espace sémantique Khaleej avec Khoja stemmer

corpus Khalegj

Pondérat| .5ns TF IDF TF-IDF

Gomaa
Dataset

RMSE 1.14 1.15 1.14 1.14

CcP -
7945

Tableau 17: Résultats du modele CM avec ’espace sémantique Khaleej avec

Khoja stem

Le meilleur résultat obtenu [16] est de : 76.17% il ya une amelioration de

3.45%
Combinaison avec les mesures syntaxiques :

Une combinaison des deux matrices CM sémantique et CM syntaxique a été

réalisée avec la mesure syntaxique DICE. Les résultats sont reportés dans le «

Tableau 18 ».
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Corpus khaleej

Pondérat
. sans TF IDF TF-IDF
ion
RMSE 1.11 1.13 1.17 1.32
Gomaa
Dataset | dice ma
- 80.036 80.02 30.87 79.09
X
RMSE | 111 1.19 111 111
dice_mo .
80.25 7932 8025 80.25
yen

Tableau 18: Résultats du modéle CM avec 1’espace sémantique Khaleej avec

tashapyne stem combiné avec dice
CCASAG data set :

Le tableau 19 représente les résultats du modéle CM avec synonyme et sans

synonymes obtenus par I’espace sémantique Cybercriminalité avec Tashaphyne

stemmer
Cyber
Criminality |Pondération sans TF IDF TF-IDF
dataset
résultat sans RMSE 1.67 1.71
résultat avec RMSE 1.35 1.32 1.38 1.36
synommes | @ | won | ww | o [N

Tableau 19: Résultats du modéle CM avec [I’espace sémantique

cybercriminalité avec Tashaphyne stem

Le meilleur résultat est obtenu avec tfidf, une amélioration de 11.35 % par rapport au résultat
de [48] qui est : 55.38%

Le tableau 20 représente les résultats du modele CM avec synonymes et sans synonymes
obtenus par I’espace sémantique Cybercriminalité avec Khoja stemmer
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Cyber

Criminality | Pondération sans TF IDF TF-IDF
dataset

résultat sans RMSE 1.4 1.46

résultat avec RMSE 1.34 1.34 1.34 1.34

Tableau 20: Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique

cybercriminalité avec Khoja stem

Le meilleur résultat est obtenu avec tfidf, une amélioration de 7.69% par

rapport au resultat de [48] qui est 58.46%

Le tableau 21 représente les résultats du modele CM avec et sans pondération

obtenus  par I’espace sémantique Cybercriminalité  avec Stanford core nlp

stemmer.
Corpus Cyber
Pondérat
. sans TF IDF TF-IDF
on
RMSE 1.61 1.61 1.6 1.59
cyber
CcP 59891 60.25 60.66

Tableau 21: Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique

cybercriminalité avec Stanford_core_nlp stem

On remarque avec le light stem stanford core_ nlp une diminution des

résultats.
Combinaison avec les mesures syntaxiques :

Une combinaison des deux matrices CM semantique et CM syntaxique a été
réalisée avec la mesure syntaxique DICE. Les résultats sont reportés dans le «
Tableau 22 ».
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Corpus cyber

Pondérat
) sans TF IDF TF-IDF
ion
RMSE 1.35 1.32 1.37 1.38
cyber | dice ma
¥ - 66.18 66.58 6576
X
RMSE 1.33 1.33 1.33 1.33
dice_mo
- 6787 67.87 67.87 6787
yen

Tableau 22: Résultats du modéle CM avec I’espace sémantique

cybercriminalité avec tashapyne stem combiné avec dice
Le meilleur résultat est obtenu par la combinaison de Dice 67.87%.

On déduit que I’approche de génération des synonymes avec I'espace
sémantique a donné des résultats escompté, et que I’impact de stem a joué son rdle

(les meilleurs résultats sont avec KHoja et Tashapyne Stem )

6.2. Résultat en utilisant les WE

Le data set de gomaa :

Le tableau 23 présente les résultats obtenus en utilisant les WE en appliquant la

méthode de CM avec un stem léger

M tfldfMinMax POS POS+TfiMinMax
CP:78.30 CP:78.51 (P :78.61 CP.78.61
Zahran RMSE:1.24 RMSE :1.21 RMSE :1.17 RMSE :1.17
CP:75.59 CP:74.59 (P:74.30 CP:75.01
RMSE:1.13 RMSE :1.20 RMSE :1.15 RMSE :1.33
CP.77.55 CP:78.14 P 77.87 CP.77.87
Aravec RMSE:1.38 RMSE:1.28 RMSE:1.24 RMSE:1.24

CP: 7747 CP:77.28 CP:77.29 CP:77.29
RMSE:1.29 RMSE:1.24 RMSE:1.25 RMSE:1.25

Tableau 23: Résultat du modéle CM en utilisant les WE en avec stanford stem

Le WE de zahran CBOW avec le part of speech a donné un léger

accroissement des résultats par rapport a [34]

Combinaison avec les mesures syntaxiques :
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Le tableau 24 présente les résultats des combinaisons avec les mesures syntaxiques

DICE

Zahran

Aravec

Dice Dice + TfldfMinMax Dice + Pos+Tfldfminmax Dice Moy + POS
(P:79.90 (P.78.61 (P:79.78 (P 79.78
RMSE:131  |RMSE:1.17 RMSE:1.17 RMSE: 1.17
(P.78.33 (P:78.10 (P:77.38 (P:77.63
RMSE:1.16  |RMSE 1.15 RMSE:1.21 RMSE :1.20
(P.78.85 (P:79.66 (P:79.003 (P:79.18
RMSE:1.38  |RMSE:1.13 RMSE :1.30 RMSE :1.30
(P:79.20 (P:79.94 (P:79.03 (P; 79.03
RMSE:1.15  |RMSE:1.13 RMSE :1.23 RMSE :1.23

Tableau 24: Résultat du modele CM en utilisant les WE Combiner avec Dice

Le meilleur résultat est avec WE d’Aravec SkipGram dont une augmentions de

2% par rapport [34].

On constate que ’approche de génération des synonymes avec les WE n’a pas

donné une grande amélioration par rapport a [34]

CCASAG data set:

Le tableau 25 présente les résultats obtenus en utilisant les WE en appliquant

la méthode de CM avec un stem léger.

CM CM *tfldfMinMax CM*POS CM*POS*TfMinMax
CP: 66.59 CP:66.04 CP :62.80 CP :62.80
Zahran RMES :1.33 EQ:1.44 EQ:1.40 EQ:1.40
CP:64.88
EQ:1.41
CP:65.36 CP:63.60 CP:61.13 CP:61.13
EQ:1.14 EQ:1.30 EQ:1,56 EQ:1.30
CP:63.60 CP:63.92 CP:60.55 CP:
Aravec EQ:1.23 EQ:1.31 EQ:1.33 EQ:
CP:65.30 CP:65.24 CP:61.85 CP:61.85
EQ:1.23 EQ:1.42 EQ:1.20 EQ:1.20

Tableau 25: Résultat du modele CM en utilisant les WE en avec stanford stem

Le meilleur résultat était avec le modele de ZahranCBOW sans pondération

Combinaison avec les mesures syntaxiques :

Le tableau 26 présente les résultats des combinaisons avec les mesures syntaxiques

DICE
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CM#*Dice Moy |CM#*Dice Moy * TfMinMax|CM#*Dice Moy *POS CM#*Dice Moy *POS|
CP :65.85 CP:67.18 CP:65.03 CP:65.03
Zahran EQ:1,47 EQ:1.38 EQ:1.35 EQ:1.35
CP:64.72 CP:67.92 CP:64.07 CP:64.07
EQ:1.16 EQ:1.23 EQ:1.47 EQ:1.47
CP:63.49 CP:65.49 CP:63.53 CP:63.53
Aravec EQ:1.28 EQ:1.26 EQ: 1.51 EQ: 1.51
CP:65.16 CP:65.81 CP:64.34 CP:64.34
EQ: 1.23 EQ:1.25 EQ: 1.39 EQ:1.39

Tableau 26: Résultat du modele CM en utilisant les WE Combiner avec Dice

Le meilleur résultat était avec le modéle de ZahranCBOW

SkipGram combiner avec la mesure syntaxique Dice avec le TFMINMAX

6.3. Résultat en utilisant I’espace sémantique Pour le modéle SV

Le tableau 27 présente les résultats de [16] et de cette année

modéle SV sur I’espace sémantiques Khaleej avec Stem Tashapyne,

et Zahran

pour le

une

comparaison sera faite .le meilleurs résultats obtenus c’était avec [’espace Khaleej

StemTasahpyne, en utilisant les paraphrases.

corpus kalegj

Cyber
Criminality Pondération sans

datazet
résultat sans RMSE 1.28
synonymes cP 20,58
résultat avec RMSE 1.11

Tableau 27: Résultats du modéle SV

Tashapyne stem

avec l’espace sémantique Khaeej

On remarque une amélioration de 6.6% par rapport au résultat de [16] qui était

70.58%
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Le tableau 28 représente les résultats du modéle Sven utilisant la moyenne

pour le data set Gomaa obtenus par ’espace sémantique Khaleej avec Tashaphyne

corpus kaleej

stemmer.

Cyber
Criminality Pondération sans
dataset
résultat sans RMSE 1.28
wromvme: | o0 NSNS
résultat avec RMSE 1.45
synonymes CP 66.38

Tableau 28: Résultats du modele SV en utilisant la moyenne avec 1’espace

sémantique Khaeej Tashapyne stem
On remarque une diminution de 3.8%b, par rapport a [16]

Le tableau 29 représente les résultats du modele SV en utilisant le max

pour le data set Gomaa obtenus par 1’espace sémantique Khaleej avec Tashaphyne

corpus kalegj

stemmer.

Cyber
Criminality | Pondération sans
dataset
résultat sans RMSE 1.28
e | oo [
résultat avec RMSE 1.38
synonymes CP 61 14
Tableau 29: Résultats du modéle SV en utilisant le max avec 1’espace

sémantique Khaeej Tashapyne stem

Nous avons déduit une diminution de 9.44%, par rapport a [16].

Nous avons constaté que la méthode SV en utilisant la moyenne et le max n'a pas
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donné des bon résultats, par contre le modele SV en utilisant les paraphrases a
améliorer les résultats de [16] sauf l'inconvénient c’est le temps énorme consommé
dans le traitement.

En conclusion : I’approche WE n’a pas beaucoup amélioré les travaux de [34],
par contre la génération du dictionnaire a présenter une bonne performance des

synonymes. Apres les tests et les travaux de l'approche espace sémantique les
résultats obtenus sont bons.
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chapitre V.  Conclusion et Perspectives

L’¢évaluation automatique des questions a réponses courtes pour la langue arabe
est un probléme difficile a cause du manque considérable d’outils de TAL et de
ressource, pour cela nous avons axé notre recherche sur la création d’un corpus des
réponses modele dans I’évaluation automatique des réponses par composition a base
de synonymes qui va étre générer en utilisant 1’approche espace sémantique
(création de la matrice de profil ) ou bien I’approche word embedding. Par cette
¢laboration 1’enseignant serait déchargé de la création d’un corpus de réponses
modeles possibles.

Notre travail se situe a la conjoncture de plusieurs domaines, ce qui hous a
permis de Présenter, dans ce mémoire, un état de 1’art sur les systemes d’évaluation
automatique des réponses courtes, sur les approches de similarité des textes courts.

Nous avons ensuite proposée une approche basée sur les synonymes permettant
la génération automatique d’un corpus de plusieurs réponses modeles.

Nous avons ensuite proposé et comparé notre approche par rapport aux
approches existantes. En résultats un systéme d’évaluation automatique a été
développé¢ basé sur I’impact des synonymes qui se compose de plusieurs modules de
calcul de similarité en utilisant les Word Embeddings (Zahran et AraVec) ou bien en
utilisant 1’espace sémantique .Le systeme a €t¢ combiné a d’autres approches
syntaxiques et sémantiques. Il retourne une nette amélioration des résultats déja
obtenus en considérant une seule réponse modele.

Nous avons evalué notre systéme avec deux data sets, et nous avons obtenu de
meilleurs résultats par rapport aux systemes des travaux déja réaliser sur le Datase
CairoUniversity (Gomaa) et le Dataset Cyber Criminality Arabic Short Answer
Grading. Sachant que les stemmers et les corpus sont les seuls ressources
dépendantes de la langue utilisées dans notre approche
En perspectives :

v’ Intégrer notre systéme d’évaluation dans une plateforme de e-learning pour
tester son comportement a une échelle réelle

v Explorer les algorithmes de deep learning pour la génération de corpus de
réponses modeles pour tenter d’améliorer encore les résultats.
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Annexes

Les synonymes utilisés pour L’€valuation :

Sketch engine Aravec CBOW Aravec Zahran CBOW Zahran ES Khaleej
SkipGram SkipGram
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