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Chapitre 1
introduction générale

1.1 Introduction

Aujourd’hui, les systèmes de télé-enseignement semblent avoir atteintun bon degré de

maturité qui permettrait de drainer un nombre de plus en plus important d’enseignants à

l’utilisation de ces techniques pour d’une part la diffusion des ressources pédagogique, la

communication plus efficace entre apprenant, enseignant et concepteur de cours et d’autre

part le contrôle continu des étudiants.

Le contrôle continu à travers les tests en ligne semble être le point le plus attractif pour

les enseignants. Cependant ce point ne semble pas avoir atteint un haut degré de maturité

pour qu’il puisse devenir un facteur important d’attraction des enseignants à l’utilisation

des plateformes de télé-enseignement.

Le travail est orienté vers la langue arabe qui bien que largement utilisée aujourd’hui, n’a

pas encore bénéficié de recherche et de résultats matures dans le domaine de l’évaluation

automatique. Notre système final sera testé avec la langue anglaise afin d’obtenir un

système complet, fiable et standard.

1.2 Problématique

L’idée de base de l’évaluation automatique consiste à l’étudiant est amené à écrire

un à trois phrases(réponses courts), semble être une technique qui permettrait d’évaluer
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Chapitre 1 introduction générale

de manière assez efficace l’acquisition des connaissances d’un cours, et permettre à l’en-

seignent de voir quels sont les points acquis et les points de difficulté pour les étudiants.

Actuellement, les outils d’évaluation automatique de réponses courtes ne semblent pas

avoir atteint un haut degré de maturité et impose aux examinés des compétences et des

contraintes importantes pour leur exploitation. En plus du fait qu’ils soient orientés pour

la plupart vers une langue particulière (Anglais) et vers des matières particulières, les

outils actuels ne sont pas efficaces dans un environnement réel qui est souvent hostile à

cause de plusieurs facteurs tels que les erreurs d’orthographe, les erreurs d’inattention

(répétition erronée de lettre, l’oubli d’un accent, l’utilisation d’un mauvais déterminant

etc).

A l’Ere du Machine Learning nous voulons explorer ces modèles pour l’évaluation automa-

tique en langue arabe et analyser l’impact sur les outils déjà développés dans le contexte

de travaux précédents.

1.3 Objectif du travail

L’objectif de notre travail consiste à :

— Etudier quelques approches de l’apprentissage automatique d’évaluation automa-

tique de réponses courtes (de quelques mots à trois phrases).

— Maitriser une (ou deux) approche(s) intelligente(s) facile à mettre en œuvre et à

programmer.

— Evaluer dans le contexte de la langue arabe la (ou les) approche(s) choisie(s).

1.4 Importance de notre travail

Les objectifs de l’utilisation de l’évaluation automatique dans l’éducation comprennent

des avantages suivants :

— Fournir aux étudiants des informations détaillées sur leur période d’études d’une

manière plus efficace que les évaluations traditionnelles.

— Encourager l’intégration de systèmes de test spécifiques liés à la réponse ouverte

dans la plate-forme e-Learning.
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Chapitre 1 introduction générale

— S’adapter à la culture des tests en ligne, qui est un nouvel avantage dans le domaine

de l’éducation.

— Faciliter les tâches d’évaluation des enseignants et réduire le temps de correction.

— Un système d’évaluation non supervisé et entièrement automatisé réduire le risque

d’erreur humaine et les soupçons de tricherie ou de subjectivité.

— Permet à un chercheur avantage d’exportation, pour construire une banque de

question pour l’enseignement.

1.5 Structure du mémoire

Notre mémoire est organisé de la manière suivante :

— Chapitre 1 : Introduction générale qui englobe le contexte et problématique du

travail.

— Chapitre 2 : Etat de l’art qui englobe les concepts de base liés à la notation

automatique, ainsi qu’une synthèse des travaux déjà réalisés dans ce contexte.

— Chapitre 3 : Conception du système de l’Evaluation Automatique des Réponses

Courtes la méthodologie utilisée pour mettre en œuvre le système.

— Chapitre 4 : Présente le cadre pratique de nos travaux, présentation de la mise

en œuvre et discussions des résultats obtenus.

Nous terminons notre étude par une conclusion générale et des perspectivesProjetées.
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Chapitre 2
Etat de l’art

2.1 Introduction

Le domaine de la notation automatique comprend de nombreux concepts qui sont

considérés comme un pilier pour la construction d’un système performant. Dans ce cha-

pitre nous allons situer notre travail par rapport aux fonctionnements des ASAG, les

différentes approches d’évaluation automatique de réponses courtes, ainsi que les revues

par rapport à notre travail.

2.2 Les systèmes ASAG :

2.2.1 Généralités sur les ASAG :

Les systèmes de notation automatique à réponse courte (ASAG) sont conçus pour

évaluer automatiquement les réponses courtes en langage naturel, comportant une lon-

gueur de quelques mots à quelques phrases.Dans le monde réel, de nombreux facteurs, tels

quele niveau de difficulté et la diversité des réponses des élèves, varient considérablement

d’une question à l’autre, ce qui permet à différentes techniques ASAG de devenir supérieures

pour différentes mesures d’évaluation.

Les réponses textuelles peuvent être des réponses courtes ou des essais, et chacun doit être

évalué différemment. Normalement, les systèmes de notation automatique des réponses

courtes évaluent et marquent la réponse d’un apprenant en le comparant à une ou plu-

sieurs réponses correctes. [1]

Les ASAG se basent sur le contenu plutôt que sur le style. Une mauvaise qualité d’écriture
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Chapitre 2 Etat de l’art

(de formulation) est, jusqu’à un certain point, tolérée facilitant ainsi la production d’une

idée, une méthode, ou un produit original qui est la meilleure façon de vérifier l’acquisition

des informations et des connaissances selon la taxonomie de Bloom [2] il existe plusieurs

taxonomies représentant ces niveaux d’acquisition de connaissances. Dans ce domaine, la

taxonomie la plus fréquemment citée est celle de Bloom.

2.2.2 Une vue historique sur les systèmes ASAG :

Bien qu’il existe de nombreux systèmes ASAG qui ont été exploités dans le temps par

le système pédagogique élaboré, l’un des systèmes les plus récents et les plus complets

émerge des � The Eras and Trends of Automatic Short Answer Grading � [3] où les

auteurs rassemblent le système automatique. Les systèmes de notation pour les réponses

courtes à 5 époques différentes sont illustrés à la Figure 1 avec les outils ASAGS les plus

populaires à chaque époque :

Figure 2.1 – Organisation historique des systèmes ASAG [3].

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

La technique de mappage de concept est apparue en 1996. Cette technique s’exprime

au niveau de la phrase. L’idée est de regarder les réponses des étudiants composées de

plusieurs concepts et de découvrir la présence ou l’absence de chaque concept lors de

l’enregistrement. Nous prenons des exemples de systèmes ASAG :
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Chapitre 2 Etat de l’art

Burstein Burstein et al. (1996) utilisent la technique de la représentation de la structure

conceptuelle lexicale selon laquelle un lexique conceptuel et une grammaire conceptuelle

doivent être développés à partir d’un ensemble d’apprentissage avant de classer les hy-

pothèses dans les réponses des étudiants.[4]

C-rater 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 châınes, mais plutôt d’un ensemble des

règles et une représentation canonique des textes en utilisant la variation syntaxique, ana-

phore, morphologique variation, synonymes et correction orthographique pour attribuer

un score complet ou partiel à une question de réponse courte. C-rater a été utilisé dans

deux études : National Assessment for Educational Progress (NAEP) et une évaluation

à l’échelle de l’État dans l’Indiana. Dans les deux études, c-rater était d’accord avec les

personnes humaines environ 84 % du temps.[5]

Les Méthodes basées sur l’extraction d’information (Information Extraction)

Il s’agit d’une série d’opérations de correspondance de modèles telles que les expres-

sions régulières ou l’analyse d’arborescence. Ils peuvent extraire des données structurées

à partir de sources non structurées, telles que du texte libre et représenter les données

structurées sous forme de groupes pouvant être utilisés dans de nombreuses applications.

Nous prenons des exemples de systèmes ASAG :

eMax Le système eMax est conçu pour prendre en charge divers scénarios d’examen, il

fournit une évaluation semi-automatique des textes courts librement formulés ainsi que

des problèmes mathématiques partiellement résolus. L’approche de la notation est une

approche combinatoire, où toutes les formulations possibles sont prises en compte lors de

l’appariement de modèles.[6]
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Chapitre 2 Etat de l’art

FreeText Author Le système a été utilisé pour écrire et marquer les tâches d’évaluation

de texte libre à réponse courte, il fournit une interface utilisateur graphique pour l’entrée

de réponse de l’enseignant et le classement des réponses des élèves. Les réponses de l’ensei-

gnant sont composées comme des modèles syntaxiques-sémantiques pour que les réponses

de l’élève soient comparées. Ces modèles sont automatiquement générés à partir de l’entrée

de langage naturel des réponses des enseignants.[7]

Les méthodes basées-corpus (Corpus based Methods)

En exploitant les propriétés statistiques d’un grand corpus de documents. Bien que

ces méthodes soient souvent utilisées pour des applications avec de longs textes. Ces

méthodes peuvent également être utiles lors de l’interprétation de synonymes dans des

réponses courtes, en utilisant uniquement le vocabulaire de réponse original et en limitant

les réponses correctes qui peuvent être identifiées. Une approche typique pour augmenter

le vocabulaire consiste à utiliser des corpus parallèles bilingues pour analyser combien

de fois des paires de termes sont résolues dans une seule traduction en langue seconde.

Ensuite, des synonymes avec des traductions courantes peuvent être incorporés dans la

réponse de l’enseignant. Nous prenons les systèmes ASAG comme exemples :

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 uti-

lise normalement une structure de données matricielle basée sur de grands corpus pour

modéliser la parenté sémantique. 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 être adaptées à chaque sujet au lieu d’essayer de modéliser toute la langue

à la fois.[8]

Mohler utilise des techniques non supervisées pour la tâche de classement automatique

de réponse courte, en comparant un certain nombre de mesures fondées sur la connais-

sance 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 système en intégrant commentaires des réponses de l’élève.[9]
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Les méthodes basées sur l’apprentissage automatique (Machine Learning)

Une nouvelle technologie est devenue populaire en 2008, la technologie d’apprentis-

sage automatique, ils utilisent généralement un certain nombre de métriques extraites

de techniques similaires de traitement du langage naturel, qui sont ensuite combinées en

un seul score ou score à l’aide d’un modèle de classification ou de régression. Cela peut

être pris en charge par un ensemble d’outils d’apprentissage automatique tel que [10]. Les

fonctionnalités impliquant un sac de mots et des n-grammes sont typiques de cette classe,

tout comme les arbres de décision et les machines vectorielles prenantes en chargent les al-

gorithmes d’apprentissage représentatifs. Nous prenons des exemples de systèmes ASAG,

les systèmes les plus représentatifs sont :

CAM Utilise une approche pour l’évaluation du contenu des réponses des apprenants

de langue anglaise aux questions de compréhension de la lecture à 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 l’enseignant et celles de l’élève. Il atteint une précision de 87% pour la

détection d’erreurs sémantiques qui est amélioré jusqu’à 88% sur un ensemble de données

de test retenu.[11]

Madnani 13 il mesure les compétences de compréhension de la lecture des élèves par

le marquage automatique des résumés rédigés par les élèves et compare les résultats par

rapport à 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 à un classificateur de régression logistique.[12]
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2.3 Les approches de similarité des ASAG

L’évaluation des similitudes entre entités textuelles est l’une des problématiques cen-

trales dans de nombreuses disciplines telles que l’évaluation automatique des réponses,

l’analyse de données textuelles, la recherche documentaire, ou encore l’extraction de

connaissances à partir de données textuelles (text mining)... Dans chacun de ces do-

maines, les similarités sont déjà utilisées Pour une variété de traitements. Nous citons

trois grandes classes d’approches de similarité (Figure 2) :

1. Similarité syntaxique (String-basedsimilarity).

2. Similarité sémantique (Semanticsimilarity).

3. Similarité hybride (hybridsimilarity)

Figure 2.2 – Les approches de similarité.

2.3.1 Similarité syntaxique :

Elle consiste à comparer les documents textuels, c’est une métrique qui mesure la simi-

larité entre 2 châınes de caractères. Par exemple, les châınes de caractère ”” et ”” peuvent

être considérées comme très proches, alors que ” ” et ”” pourront être considérées comme

très différents [13]. La figure 3 montre les mesures de similarité syntaxique. Parmi ses

mesures, sept sont basées sur des caractères tandis que les autres sont des mesures de
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distance basées sur des termes. Parmi ces mesures nous présentons :

Indice 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]. [14]

Distance euclidienne : La distance euclidienne calcule la similarité entre deux docu-

ments d1 et d2 comme la distance entre leurs représentations vectorielles ramenées à un

seul point [15]. Où n est le nombre total de termes représentés, i.e. la taille des vecteurs.

Cosinus : La similarité cosinus est fréquemment utilisée [16] en tant que mesure de

ressemblance entre deux texte d1 et d2. Il s’agit de calculer le cosinus de l’angle entre les

représentations vectorielles des textes à comparer. La similarité obtenue (d1, d2) [0, 1].

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

en se basant sur le nombre de termes communs à d1 et d2 [13]. Où Nc est le nombre de

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

Coefficient de corrélation de Pearson : Le coefficient de corrélation de Pearson cal-

cule la similarité entre deux documents d1 et d2 comme le cosinus de l’angle entre leurs

représentations vectorielles centrées- réduites. La similarité obtenue (d1, d2) [1, 1][13].

10
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D’où (resp. ) représentelamoyenne de d1 (resp. d2).

Figure 2.3 – Mesures de similarité syntaxique.

Afin de mesurer la similarité syntaxique, il est nécessaire de construire un modèle spatial

vectoriel (vector space model). Il réduit la complexité des documents et facilite leur ma-

nipulation c’est-à-dire la version en texte intégral en un vecteur qui décrit le contenu du

document. Le document est représenté sous forme vectorielle en deux étapes :

Extraction des termes pertinents : Cela inclut le prétraitement du texte des docu-

ments texte en supprimant les mots vides, la ponctuation et tout � retour de ligne �, de

lemmatiser le texte et de le segmenter.

Calcul des poids : Le poids de chaque terme dans un document peut être obtenu de

différentes manières : booléenne, fréquence des termes, Tf-Idf (Term frequency – Inverse

Document Frequency). [17]
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2.3.2 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 de leur signification

(contenu sémantique) [13]. La figure 4 montre les mesures de similarité sémantique les

plus répandues.

Figure 2.4 – Mesures de similarité sémantique.

D’après la figure 4 nous distinguons deux types de similarité sémantique :

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 à créer un espace sémantique

à partir des cooccurrences de mots. Une matrice mot à 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 manière inversement proportionnelle à 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-à-dire attribuer une importance. Les

mots sont représentés par des vecteurs sémantique d’où la notion d’espace vectoriel VSM

(Vector Space Model) [18].
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2.3.2.2 Les mesures basées sur des connaissances :

Elle situe sur l’identification du degré de similitude entre les mots à l’aide d’infor-

mations dérivées de ressources externes tel que le réseau WordNet ou les dictionnaires

de synonymes.[19] Dans la Figure 4 nous pouvons reconnâıtre quelques mesures les plus

répondues.

2.3.3 Similarité hybride :

Les méthodes hybrides utilisent une combinaison de mesures de similarité, soit des

méthodes sémantiques et syntaxiques à la fois où bien plusieurs méthodes de même type.

Elle donne de supérieures valeurs du facteur de corrélation et donc de meilleurs résultats

par rapport à l’application d’une seule mesure de similarité.[20]

2.4 Le Word embedding :

Le Word Embedding est un ensemble de techniques, ayant pour but le mappage de

mots en vecteurs de nombres réels, dans un espace dimensionnel réduit. Cette méthode

permet de capturer la similarité sémantique, ainsi que le contexte d’un mot dans un cor-

pus donné.

Il existe plusieurs techniques de Word Embedding. Nous nous intéressons au Word2Vec,

plus précisément au Skip-gram [21].

Pour l’arabe, nous avons utilisé le Word Embedding de Zahrane [21], qui comporte le

mapping d’environ 6,3 million de mots en vecteur d’entier de taille 300.

Concernant l’anglais, nous nous sommes basés sur le Word Embedding faisant parti du

référentiel de vecteurs de mots TALL [22]. Il comporte 4027169 mots représenté par des

vecteurs de 100.

2.4.1 Continuous Bag Of Word(CBOW) :

L’architecture du modèle CBOW tente de prédire le mot cible actuel (le mot central)

en fonction des mots de contexte source (mots environnants).D’autre façon La façon dont

CBOW fonctionne c’est qu’elle tend à prédire la probabilité d’un mot donné un contexte.
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Un contexte peut être un mot unique ou un groupe de mots La figure 5 montre l’archi-

tecture de ce modèle. Le but du réseau de neurones CBOW est de maximiser l’équation

suivante : [23]

Où V (et C) est la taille du vocabulaire (contexte).

Figure 2.5 – L’architecture de modèle CBOW.

2.4.2 Skip-Gram(SG) :

L’objectif de formation du modèle 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 6 montre l’architecture de ce modèle. Le but du réseau de

neurones SkipGram est de maximiser l’équation suivante : [23]
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Où V (et C) est la taille du vocabulaire (contexte).

Figure 2.6 – L’architecture de modèle SkipGram.

2.5 Concepts fondamentaux liées à l’apprentissage

automatique :

2.5.1 Définitions :

Le domaine de l’apprentissage automatique est parmi les domaines les plus connus

dans le domaine de l’intelligence artificielle.

En 1959, Arthur Samuel a défini l’apprentissage automatique comme un � domaine

d’étude qui donne aux ordinateurs la capacité d’apprendre sans être explicitement pro-

grammés. �(Swamynathan, 2017). Or que les chercheurs Borovcnik, Bentz, et Kapa-

dia ont définies l’apprentissage automatique comme un ensemble de méthodes capables
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de détecter automatiquement des modèles dans les données, puis d’utiliser les modèles

découverts pour prédire les données futures ou pour effectuer d’autres types de prise de

décision dans l’incertitude. (Borovcnik, al. 1991).

2.5.2 Types de l’apprentissage automatique :

Dans le domaine du Machine Learning (apprentissage automatique en français), il

existe deux principaux types d’apprentissages : supervisées et non supervisées. La figure

� Figure 7 � présente les deux différents types de l’apprentissage automatique les algo-

rithmes liés à chaque type :

Figure 2.7 – les types d’apprentissage automatique avec leurs algorithmes.

Apprentissage automatique non supervisé :

L’apprentissage non supervisé fait référence au processus de regroupement des données

en grappes à l’aide de méthodes automatisées ou d’algorithmes sur des données qui n’ont

pas été classées ou catégorisées. Dans cette situation, les algorithmes doivent � apprendre

� les relations ou caractéristiques sous-jacentes à partir des données disponibles et regrou-

per les observations avec des caractéristiques similaires. (Berry et al., 2019)

Les problèmes d’apprentissage non supervisé peuvent être divisés en problèmes de re-

groupement (clustering) et d’association. Le clustering consiste à regrouper les points de
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données par similarité ou distance. Connâıtre l’association nous permet de découvrir les

règles qui décrivent la plupart des données.

Il existe deux principales méthodes d’apprentissage non supervisées :

• K-moyen(k-means) : L’algorithme K-Mean est l’un des algorithmes d’apprentissage

non supervisé les plus simples pour résoudre les problèmes de clustering. Il est utilisé

lorsque les données étiquetées ne sont pas disponibles.

• Clustering ascendant hiérarchique (CAH) : Selon (Chaitanya,2018) l’algorithme

non supervisé CAH est une technique du regroupement( clustering ). On peut le résumer

dans cette expression ”Chaque point ou cluster est progressivement ”absorbé” par le

cluster le plus proche ”.(Atif, 2016)

2.5.2.2 Apprentissage automatique supervisé :

L’apprentissage supervisé se concentre sur les modèles d’apprentissage en reliant la

relation entre les variables et les résultats connus et en travaillant avec des ensembles

de données étiquetés. L’apprentissage supervisé fonctionne en alimentant les données

d’échantillon de la machine avec diverses fonctionnalités (représentées par �X �) et la

sortie de valeur correcte des données (représentée par � y �) (Theobald 2017) ,la figure 7

représente la phase d’apprentissage.

Figure 2.8 – Phase d’apprentissage du modèle d’apprentissage supervisé.

Il existe deux principales modèles d’apprentissage supervisées (Regression et Classifica-

tion) , comme il est illustré dans la figure 9 :
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Figure 2.9 – Les différents problèmes de l’apprentissage automatique supervisé.

a.Classification :

Lorsque les variables à prédire prennent des valeurs discrètes, on parle de problèmes

de classification. L’algorithme de classification peut prédire une valeur continue, mais la

forme de la valeur continue est la probabilité de l’étiquette de classe.

b.Régression :

Lorsque la variable de sortie est une valeur réelle, un problème de régression se produit.

Un algorithme de régression peut prédire une valeur discrète, mais la valeur discrète est

un entier. Plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique supervisé sont utilisés pour

résoudre les problèmes de classification ou de régression dans ces algorithmes que nous

avons :

•Linéaire régression (Linear regression) : La régression est principalement utilisée

pour trouver la relation entre les variables et les prédictions, ou pour utiliser la valeur

d’autres variables (x) pour estimer la valeur attendue de l’équation.

• Régression logistique (Logistic Regression) : Selon (Ayush Pant, 2019), la régression

logistique est un algorithme d’apprentissage automatique supervisé pour les problèmes de

classification.C’est un algorithme d’analyse prédictive basé sur le concept de probabilité.

Il est utilisé pour affecter des observations à un ensemble de classes discrètes.

• Forêt aléatoire (Random forest) :(Tony Yiu, 2019), La forêt aléatoire est un algo-

rithme de classification composé de nombreux arbres de décision fonctionnant comme un

ensemble. Il a utilisé l’ensachage et le hasard lors de la construction de chaque arbre in-
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dividuel pour essayer de créer une forêt d’arbres indépendants. Les prédictions du comité

étaient plus précises que celles de n’importe quel arbre individuel.

• Machine à vecteurs de support (Support Vector Machine) : C’est un classifica-

teur discriminant défini formellement par un hyperplan de séparation. Autrement dit c’est

un algorithme d’apprentissage automatique supervisé qui peut être utilisé pour des défis

de classification. Dans cet algorithme, nous traçons chaque élément de données comme

un point dans un espace à n dimensions (où n est le nombre d’entités qu’on a), la valeur

de chaque entité étant la valeur d’une coordonnée particulière. Ensuite, nous effectuons

la classification en trouvant l’hyperplan qui différencie très bien les 2 classes.

• Arbre de décision (Decision tree) : (Avinash Navlani, 2018), L’arbre de décision

est un algorithme de traitement automatique supervisé. Il s’agit d’une structure arbo-

rescente similaire à un organigramme, dans laquelle les nœuds internes représentent des

caractéristiques (ou attributs), les branches représentent des règles de décision et chaque

nœud feuille représente un résultat.

• Réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks-ANN) : Un réseau

de neurones artificiels ou ANN est un paradigme de traitement de l’information inspiré

de la façon dont les systèmes nerveux biologiques (tels que le cerveau) traitent l’informa-

tion. Il se compose d’un grand nombre d’éléments de traitement hautement interconnectés

(neurones) qui travaillent ensemble pour résoudre des problèmes spécifiques. (Naqsh Singh

Johan, 2019).

La figure suivante � Figure 10 � représente un modèle général d’un réseau de neurone

artificiel qui est inspiré d’un neurone biologique.
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Figure 2.10 – Modèle général d’un réseau de neurone artificiel

2.6 Métriques d’évaluation des modèles :

La sélection et la construction d’un modèle de machine learning doivent passer par

une étape d’évaluation pour mesurer ses performances et l’efficacité des résultats. Nous

pouvons distinguer les problèmes de régression qui ont des métriques qui peuvent être

utilisées pour évaluer les modèles d’apprentissage automatique et d’autres métriques qui

sont utilisées pour les problèmes de classification :

Précision de classification (Classification Accuracy) : Il s’agit du rapport entre le

nombre de prédictions valides et le nombre total d’échantillons d’entrée. Cela ne fonctionne

bien que s’il y a un nombre égal d’échantillons appartenant à chaque classe. (Mishra, 2018)

Matrice de confusion (Confusion Matrix) : (Kohavi et al., 1998) Comme son nom

l’indique, la matrice de confusion nous fournit une matrice de sortie et décrit la perfor-

mance complète du modèle (Mishra, 2018). Supposons que nous ayons un problème de
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classification binaire. Nous avons des échantillons qui se répartissent en deux catégories :

OUI ou NON. De plus, nous avons notre propre classificateur qui peut prédire la classe

d’un échantillon d’entrée donné. En testant notre modèle sur 165 échantillons, nous ob-

tenons les résultats suivants :

Il y a 4 termes importants :

Vrais positifs : Les cas dans lesquels nous avons prédit OUI et la sortie réelle étaient

également OUI.

Vrais négatifs : Les cas dans lesquels nous avons prédit NON et la sortie réelle étaient

NON.

Faux positifs : Les cas dans lesquels nous avons prédit OUI et la sortie réelle étaient

NON.

Faux négatifs : Les cas dans lesquels nous avons prédit NON et la sortie réelle étaient

OUI. La précision de la matrice peut être calculée en prenant la moyenne des valeurs

situées sur la � diagonale principale �, c’est-à-dire :

Confusion Matrix constitue la base des autre types de mesures.

• Rappel (Recall) : (Kulhare, 2017), TP désigne la taille de l’ensemble positif vrai,

FP désigne la taille de l’ensemble faux positif et F N désigne la taille de l’ensemble faux

négatif, la précision et le rappel sont définis par :
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Précision :

F1 Score : Le score F1 peut être interprété comme une moyenne pondérée de la précision

et du rappel, où un score F1 atteint sa meilleure valeur à 1 et son pire score à 0. La contri-

bution relative de la précision et du rappel au score F1 est égale :

a)Métriques d’évaluation de modèles pour les problèmes de régression :

• Erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error) :

L’erreur quadratique moyenne (MSE) est exactement la même que l’erreur absolue

moyenne, la seule différence est que la MSE prend la différence quadratique moyenne

entre les valeurs d’origine et les valeurs attendues. L’avantage de MSE est qu’il est plus

facile de calculer le gradient, tandis que l’erreur absolue moyenne nécessite des outils de

programmation linéaire préparés pour calculer le gradient. Lorsque nous prenons le carré

de l’erreur, l’effet des erreurs plus importantes devient plus prononcé que l’erreur plus

petite, donc le modèle peut désormais se concentrer davantage sur les erreurs plus impor-

tantes. (Mishra, 2018)
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• Erreur absolue moyenne (Mean Absolute Error) :

(Willmott, et al . 2005) : L’erreur absolue moyenne est la différence moyenne entre les

valeurs originales et attendues. Il nous donne une mesure de la distance entre les prévisions

et la sortie réelle. Cependant, ils ne nous donnent aucune idée de la direction de l’erreur,

c’est-à-dire si nous sommes sous ou surestimés. Mathématiquement, il est représenté par :

• Le coefficient de corrélation de Pearson :

(karl Pearson, 1895)(Wu et al.,2019) a défini le coefficient de corrélation comme suit :

Le coefficient de corrélation de Pearson est généralement représenté par la lettre r, si nous

avons un ensemble de données x1, ..., xn contenant n valeurs et la prédiction de l’ensemble

de données y1, ..., yn contenant n valeurs , alors cette formule pour r est :

Où n est la taille de l’échantillon, xi est l’échantillon indexé avec i, yi est la prédiction du

système correspondant, et , sont les moyennes de xi et yi, respectivement.
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• Erreur quadratique moyenne racine (Root Mean Squared Error) :

Selon (Neill el al., 2018) L’erreur moyenne de racine carrée est la racine carrée de

l’erreur quadratique moyenne de toutes les erreurs. L’utilisation du RMSE est très cou-

rante et est considérée comme une excellente mesure d’erreur à usage général pour les

prédictions numériques. C’est une bonne mesure de précision pour comparer les erreurs

de prédiction de différents modèles.

Où Oi sont les observations, Si les valeurs prédites d’une variable et n le nombre

d’observations disponibles pour l’analyse.

• Le kappa pondéré quadratique :

Le Kappa pondéré mesure la cohérence entre deux factures, et cet indicateur varie

généralement de 0 à 1. Si l’accord entre les évaluateurs est plus faible que prévu par

hasard, l’indicateur peut tomber en dessous de zéro.(Arora aman, 2019) a présenté la

méthode de calcul du kappa quadratique pondéré comme suit : Tout d’abord, une ma-

trice d’histogramme N x N O est construite, de sorte que Oi, j correspond au nombre

d’enregistrements d’adoption qui ont une note i (réelle) et ont reçu une note prédite j.

Une matrice de pondérations N X N, w, est calculée en fonction de la différence entre les

scores de notation réels et prévus.
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2.7 Les Revue de la littérature

2.7.1 Systèmes qui utilisent le Machine Learning

Plusieurs travaux ont adopté les techniques d’apprentissage automatique (ML) pour

la résolution des problèmes de correction automatique des réponses courtes (ASAG), on

présent quelques travaux :

Figure 2.11 – Tableau 1 :ASAG Systèmes qui utilisent le Machine Learning

2.7.2 Systèmes pour la langue Arabe

Dans le domaine éducatif en langue arabe nous avons constaté qu’il y a très peu de

projets de recherche sur le classement des réponses courtes.La langue arabe est une langue

connue par la richesse de son vocabulaire qui nécessite un travail approfondi pour l’étudier.

Pour cela la tâche de notation automatique en langue arabe est devenue difficile à

traiter en aison du manque de ressources de base, il n’y a pas assez de corpus accessible

au public pour le classement des réponses courtes en Arabe, manque d’outils de traitement
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automatique de la langue. Tous ces difficultés seront une sorte de motivation pour investir

dans le domaine de la notation automatique des réponses courtes, enrichir les outils de

manipulation de cette langue et aussi la recherche dans ce domaine.

Parmi les investissements de notation automatique pour la langue Arabe il y a :

Figure 2.12 – Tableau 2 :ASAG Systèmes qui utilisent le Machine Learning la langue

arabe

2.8 Conclusion

La correction automatique pour les réponses courtes, comme nous venons de le voir,

est un domaine enraciné dans de nombreux autres domaines tels que le traitement auto-

matique du langage, l’arithmétique de similarité et l’évaluation automatique.

Toutes ces ressources seront mobilisées pour développer la prochaine étape qui dépendra

fortement de ce qui a été traité afin de concevoir notre système et construire une méthodologie

basée sur les forces dérivées de cette vision et travaillait sur les faiblesses à traiter est ca-

pable de corriger-les plus tard. Dans l’étape suivante, nous présentons la méthodologie

proposée pour construire notre système avant de commencer la phase de mise en œuvre

et de discuter des résultats.
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Système d’évaluation automatique des

réponses courtes

3.1 Introduction

Cette partie est dédiée au système que nous voulons développer et utilise une méthode

supervisée d’apprentissage automatique pour évaluer automatiquement les réponses courtes.

Nous présenterons notre conception détaillée et les mécanismes qui y sont utilisés, tout en

étudiant l’impact de l’apprentissage automatique sur l’amélioration des résultats précédemment

obtenus pour l’approche ASAG. Nous avons présenté la méthodologie avec laquelle nous

allons construire le système, puis, dans la section 4, nous avons discuté du plan suivi de

la mise en œuvre du système.

3.2 Méthodologie

Le système que nous mettons en œuvre essaie de bénéficier de la puissance et de l’ef-

ficacité de la machine learning, par exemple la qualité de ce dernier et l’obtention de

résultats compétitifs dépendent des caractéristiques et des types de modèles d’ingénierie.
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Figure 3.1 – Plan suivi dans la conception

3.3 Les modèles proposés

Le problème de notation automatique peut être considéré comme un problème de

régression. Nous prédisons le score en fonction d’un ensemble de caractéristiques calculées

ou de problèmes de classification. Nous assignons les étudiants aux classes appropriées en

fonction de leurs notes. , Parce que le machine learning supervisé résout ces deux types

de problèmes. Nous choisissons les modèles suivants afin de pouvoir choisir les modèles

qui nous apportent des résultats significatifs :

La Régression :LR, SVR, ANN, DTR

Figure 3.2 – Représentation des Modèles proposés

28
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3.4 Mise en œuvre des modelés

Sur la base de la méthode ci-dessus, la mise en œuvre de notre système prendra plusieurs

étapes pour atteindre le modèle final, ce qui nous permet de prédire automatiquement le

score. Ces étapes sont expliquées en détail ci-dessous :

3.4.1 Prétraitement de Données :

La partie préparation des données est la partie la plus importante du processus de trai-

tement du langage naturel. Il est nécessaire de nettoyer les données textuelles pour mettre

en évidence les attributs que nous souhaitons que le système d’apprentissage automatique

récupère. Le nettoyage (ou prétraitement) des données comprend généralement plusieurs

étapes, telles que la suppression des mots vides, la ponctuation, la tokenisation et la nor-

malisation. Ces étapes sont illustrées à la figure ”Figure 13”

Figure 3.3 – Représentation des différentes étapes de prétraitement des données

Prétraitement de Données :

L’étape de nettoyage des données est la première étape de base de notre système, qui

se compose de deux parties principales : � mots vides � et � supprimer la ponctuation

�. Après l’étape de nettoyage des données, nous procéderons à la même étape importante

que la première étape, à savoir la tokenisation.
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Tokenisation :

La Tokenisation consiste à découper une séquence de caractères phrase, paragraphe

ou un document texte entier en morceaux, appelés jetons.

Exemple : la phrase avant et après la tokenisation :

Nous utilisons la tokenisation pour plusieurs raisons : il est facile de calculer la simi-

larité, car nous utiliserons le vecteur de contexte de chaque terme, utiliserons différentes

méthodes de similarité syntaxique pour les termes, et enfin l’utilisation de Stemming,

dont nous parlerons dans la section suivante.

Stemming :

Stemming fait partie des études linguistiques sur la recherche et l’extraction d’infor-

mations sur la morphologie et l’intelligence artificielle (IA). Les connaissances sur les

racines et l’IA extraient des informations significatives à partir de vastes sources telles

que les méga données ou Internet, car des formes supplémentaires d’un mot liées à un

sujet peuvent nécessiter une recherche pour obtenir les meilleurs résultats. Stemming fait

également partie des requêtes et des moteurs de recherche Internet.

.La manipulation des textes est une approche très sensible surtout pour les mesures de

similarités, un caractère de plus peut faire la différence, c’est pour cela nous pensons à

utiliser le Stemming, et il a prouvé sa performance.

Types de stemming : il existe deux types de stemming le� stemming léger-light

stemming � , et le� stemming lourd- root stemming � pour extraire la tige des

mots.

les deux types a but du stemming est de supprimer l’affixe (préfixes, infixes et suffixes)
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d’une châıne,en renvoyant la tige du mot en sortie.

Stemming lourd : Le stemming lourd, également appelé � Root-Stemming � (Stemming

à la racine), consiste à supprimer les préfixes et les suffixes bien connus pour extraire la

racine réelle d’un mot et à identifier le motif en correspondance avec le mot restant.

Le stem lourd (Heavy Stemming) : son objectif est d ‘extraire le Stem et la racine.

Stemming léger : Le streaming léger est un processus moins complexe, où le stemming

est arrêté sur la suppression des préfixes et des suffixes, sans tenter d’identifier la racine

réelle du mot.

De nombreux stemmers légers ont été recommandés pour la Langue arabe [25].

Pour atténuer l’impact de l’inconvénient majeur des algorithmes basés sur la racine,

qui fait perdre la notion de sémantique, une lemmatisation légère provenant de l’arabe a

également été proposée. Stemmers légers coupent quelques affixes tels que les terminaisons

plurielles en anglais à partir des mots et sans effectuer d’analyse linguistique profonde.

De ce point de vue, la majorité des approches tentent de supprimer les préfixes les plus

fréquents (c’est- àdirearticles), les suffixes (c’est-à-dire les pronoms possessifs) et tous les

préfixes ou suffixes cela peut être attaché au début ou à la fin des mots.

Par exemple, les stemmers légers génèrent (ce qui signifie : œuvres) de parce que seuls les

préfixes (y compris les antéfixes) et les suffixes (y compris les post fixes) sont supprimés.

La décision de retirer cependant, les affixes sont généralement contrôlés par des règles

heuristiques dérivées de l’utilisation commune de ces antéfixes [26].

Le stem léger (Light Stemming) : s’intéresse seulement par le Stem.
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Parmi les stemmers léger, nous mentionnons :

Tashaphyne stemmer Tashaphyne est un stemmer arabe de poids léger (Zerrouki, 2010)

[27]. Il commence par supprimer les lettres non liées dans le processus d’extraction de

racine, tels que les signes diacritiques. Il utilise deux listes de préfixes et suffixes pour

segmenter un mot donné. Tashaphyne fournit à la fois une tige légère ou une racine au

mot d’entrée.

Les stemmers utilisés : Dans notre travail nous utilisons différent stemmer connus en

langue qui sont :

•Isri Stemmer (pour un stemminglourd)

•Tashapyne (pour un stemming lourd etléger)

•PorterStemmer (Pourl’anglais)

Génération d’espace sémantique : Dans cette étude nous essayons de bénéficier des

outils déjà construits comme les générations d’espaces sémantiques développés par les

étudiants d’université de Blida en utilisant la méthode COALS.

3.5 Les Etapes d’élaboration d’espace sémantique :

3.5.1 Collection des informations spécifiques de domaine :

L’information de domaine que nous voulons étudier est considérée comme le matériau

principal pour l’établissement de l’espace sémantique, nous l’extrayons donc d’Internet, de

livres ou d’autres ressources qui se concentrent sur le même domaine afin de les convertir

en texte et de les structurer en fichiers texte pour un traitement facile.
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3.5.2 Prétraitement de corpus :

Une fois les documents textuels du corpus de texte collectés, des préparatifs doivent

être faits pour que ces derniers soient traités plus avant. Cette étape est basée sur un

ensemble d’étapes de prétraitement pour éliminer certaines ambigüıtés, réduire la quantité

de traitement ultérieur et adapter le corps du texte à l’objectif final de � l’extraction du

mot candidat �. (Il s’agit d’utiliser des outils de traitement automatique en arabe pour

nettoyer le document afin de sélectionner le meilleur stemmer).

3.5.3 Génération des termes uniques :

Permet de représenter des textes sans aucune distorsion au niveau des caractères lors

de la lecture, nous allons trier de manière unique chaque mot et le placer dans un fichier

de sorte que le numéro de ligne de chaque mot de ce fichier soit un index de chaque ligne

de la matrice de vide sémantique.

3.5.4 Elaboration de Matrice d’espace sémantique :

Dans la dernière étape, nous calculons les fréquences pour chaque mot dans le fichier

des mots uniques en utilisant la méthode COALS à partir de leur apparition dans le

fichier du domaine étudié, que nous avons créé dans la deuxième étape.

Figure 3.4 – Matrice d’espace sémantique
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3.6 L’approche Machine Learning :

L’Apprentissage automatique est l’aspect clé de tous les caractéristiques présentées

précédemment comme caractéristiques des textes, caractéristiques déviation-question et

les caractéristiques de domaine général et spécifiques pour la résolution du problème de la

notation automatique dont le but est de prédire un score ou bien faire une classification

sur une échelle de notes adéquate.

Apres l’étape de prétraitement et calcul des similarités en créant l’ensemble de données

qui représente les caractéristiques sur lesquelles le modèle final est construit, nous enchai-

nons la dernière partie qui est la partie d’apprentissage automatique d’où nous parlons

sur le partitionnement des données en données d’entrainement et données de teste (Data

Split) et la combinaison des fonctionnalités pour l’obtention de meilleur modèle.

Figure 3.5 – Mécanisme suivi dans l’apprentissage automatique de notre système
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Nous expliquons le mécanisme de ce processus dans la partie suivante.

3.6.1 Sélection des caractéristiques :

Pour étudier l’effet des caractéristiques sélectionnées sur le score de l’étudiant qui donne

des résultats plus proches des résultats manuels, nous nous appuyons sur la création

d’une harmonie entre les caractéristiques afin d’obtenir le meilleur résultat en termes de

précision. La moindre différence entre la note manuelle et la note automatique.

Cette procédure est effectuée afin de préserver les ensembles de caractéristiques qui

conduisent notre modèle à obtenir la plus grande précision.

Figure 3.6 – Processus de l’extraction des caractéristiques

3.6.2 Partitionnement des données :

La segmentation des données a un impact très important dans les modèles d’apprentis-

sage automatique, c’est donc une étape essentielle. Le fractionnement des données consiste

à diviser l’ensemble de données en deux parties � données d’entrâınement � et � données

de test � ou en trois parties � données d’entrâınement �, � données de vérification � et
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� données de test �. Test.” La partie entrâınement a autant de couple que la partie test

pour un bon entrâınement pour un meilleur résultat.

3.6.3 Entrainement du modèle :

L’étape d’apprentissage consiste à ajuster les paramètres de l’algorithme choisi en appre-

nant à partir de l’ensemble de données et en essayant d’atteindre les facteurs de propriétés

qui conduisent à des résultats proches des résultats réels.

3.6.4 Test du modèle :

Dans la partie test du modèle, nous prenons les données de test comme entrée dans

l’algorithme afin de prédire les scores et de vérifier les performances et l’efficacité de

l’algorithme.

3.6.5 Evaluation :

Une fois que le modèle a été formé et testé, il passe par une étape d’évaluation qui est

une étape essentielle dans la validation des propriétés qui conduit à un meilleur algorithme.

L’évaluation est effectuée à l’aide de diverses mesures informatiques de la performance du

modèle.

3.7 Conclusion

Ce chapitre traite des méthodes utilisées dans notre ingénierie des systèmes et de notre

conception finale utilisant cette idée.

Ci-dessous, nous présenterons la technologie utilisée dans l’application et présenterons la

méthode de mise en œuvre avec les résultats.
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Chapitre 4
Résultats expérimentaux et évaluation

4.1 Introduction

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

de voir l’amélioration des résultats par rapport aux travaux déjà réalisés, et discutons ainsi

des résultats obtenus pour montrer l’effet de la construction de l’ensemble de réponses du

modèle.

4.2 Implémentation :

La partie implémentation comprend tous les processus impliqués lors de la réalisation

de notre système final tels que l’ensemble de données utilisé ainsi que sa structure, les

techniques de prétraitement, l’extraction de fonctionnalités, les processus d’apprentissage

automatique et nous parlons également de l’environnement de développement.

4.2.1 DataSet :

Dans notre système, nous utilisons le � ensemble de données AR-ASAG � fourni par

(F.R. OUKINA et al, 2019) comme ensemble de données principal pour l’entrainement

et le test des modèles proposés. Cet ensemble de données couvre les cours du module

Cybercriminalité. Notre ensemble de données contient 48 questions, dont 48 réponses

typiques et un ensemble de réponses d’élèves avec un total de 2 133 réponses avec des

notes manuelles comprises entre 0 et 5 évaluées par deux enseignants.
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Pour examiner les performances et la fiabilité de notre modèle, nous l’avons également

testé sur un autre ensemble de données � Mohler-Dataset � (Mohler et al, 2011) qui

contient 87 questions et un total de 2442 réponses d’étudiants.

Le tableau � Tableau 4.1� est un récapitulatif de ce que nous avons présenté ci-dessus :

Figure 4.1 – Tableau 4.1 dataset

4.2.2 Structuration de DataSet :

Pour standardiser notre travail, le rendre global et facile pour l’exploitation, nous

structurons chaque dataset en deux fichiers XML, de sorte que les réponses des étudiants

sont dans un seul fichier tel que chaque réponse à un � Question ID � qui indique

l’identifiant de la question, � Answer ID � qui indique l’identifiant de la réponse d’une

question et � Average Mark � qui indique la note manuelle de l’étudiant.

La figure 4.1 montre la structure du premier fichier XML de l’ensemble de données AR-

ASAG Dataset :
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Figure 4.2 – fichier XML qui représente l’ensemble de données� AR-ASAG Dataset.

Le deuxième fichier contient tous les questions avec leurs réponses modèles telles que

chaque question a un � Question ID �.

La figure 4.2 contient la représentation des questions de l’ensemble de données � AR-

ASAG �
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Figure 4.3 – fichier XML qui représente � Questions-Réponses Modèle AR-ASAG Da-

taset.

4.2.3 Les techniques utilisées dans le prétraitement :

Normalisation :

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

pour texte collecté nous notons :

— Nettoyage des caractères bruyants, des balises et suppression des signes diacri-

tiques.

— Normalisation de tous les chiffres numériques.

— Normalisation des caractères arabes :

Exemple :

StopWords :

une base de données qui contient 841mots qui sont considérés comme des mots d’arrêt

pour la langue arabe comme :
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Figure 4.4 – Exemple de normalisation

Pour l’anglais, nous utilisons l’ensemble des stop Word de la bibliothèque NLTK qui

contient 179 mots comme : � the, or, and, to . . . �

Exemple :

Figure 4.5 – Exemple de StopWord

Stemming :

nous utilisons le stem léger et lourd (Isri, Tashaphyne(lourd – léger) pour la

langue arabe et Porter Stemming, SnowBall pour l’anglais.
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Espace sémantique :

Nous générons la matrice de l’espace sémantique sur la base d’un ensemble spécifique

de cours sur la cybercriminalité. Nous faisons de nombreuses expériences en créant la

matrice de mots de différentes tailles, 9000 mots, 20000 mots et 30000 mots pour l’arabe.

Pour Mohler, un ensemble spécifique de 15 000 et 30 000 mots est obtenu sur le Web.

4.2.4 Extraction des caractéristiques :

Cette étape regroupe tous les caractéristiques essentielles de notre système, nous par-

lons sur les techniques et les algorithmes du calcul de similarités utilisées, aussi sur les

différentes pondérations appliquées dans ces calculs, et l’extraction de la difficulté de

question en fonction des notes des étudiants.

a) Caractéristiques du domaine général et spécifique :

Les caractéristiques extraites des domaines généraux et/ou spécifiques sont le résultat

de calculs de similarité sémantique, dans lesquels nous utilisons deux aspects de base

principaux, qui sont importants dans le calcul de la similarité entre les réponses des élèves

et les réponses du modèle.

La première méthode consiste à utiliser l’espace sémantique, qui est une technique

basée sur un corpus spécifique, c’est-à-dire l’�corpus réseau �.

La deuxième méthode est Word embedding (la méthode d’incorporation de mots)

. Dans cette partie, nous fournissons une explication de l’incorporation de mots. Nous

discutons des techniques qui peuvent être utilisées pour apprendre des mots incorporés,

des techniques utilisées dans notre système et des incorporations de nos mots préformés.

L’incorporation d’un mot est une représentation apprise d’un texte où les mots qui ont

la même signification ont une représentation similaire. Ces mots sont représentés comme

des vecteurs à valeur réelle dans un espace vectoriel prédéfini. Tout au long de notre

travail nous intéressons sur la technique Word2Vec que nous utilisons pour l’approche

des incorporations de mots d’où Word2Vec est une méthode statistique pour apprendre

efficacement un mot autonome incorporé à partir d’un corpus de texte.
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Deux architectures ont été initialement proposées pour apprendre les Word2vec, le

modèle de sacs de mots continus (CBOW : continuous bag of words) et le modèle skip-

gram.(Mikolov, et al., 2013)

Le modèle CBOW apprend l’intégration en prédisant le mot actuel en fonction de son

contexte. Le modèle skip-gram apprend en prédisant les mots environnants à partir d’un

mot courant.

La figure � Figure 4.6� nous illustre les deux architectures des incorporations des mots :

En pratique, le modèle CBOW est plus rapide à apprendre, mais le modèle skip-gram

donne généralement de meilleurs résultats. (Mikolov, et al., 2013)

L’incorporation de mots est une représentation apprise du texte, dans laquelle les mots

ayant le même sens ont des représentations similaires. Ces mots sont représentés sous forme

de vecteurs à valeur réelle dans un espace vectoriel prédéfini. Tout au long de notre travail,

nous nous sommes intéressés à la technologie Word2Vec pour les méthodes d’intégration

de mots, donc Word2Vec est une méthode statistique pour apprendre efficacement des

mots autonomes fusionnés à partir du corps du texte.

Il a été initialement proposé pour l’apprentissage de Word2vec, à savoir le modèle de

sacs de mots continu (CBOW : continuous bag of words)) et le modèle de skip-gram

(Mikolov, et al., 2013).

Le modèle CBOW apprend à intégrer en prédisant le mot courant en fonction du

contexte. Le modèle skip-gram apprend en prédisant les mots environnants à partir d’un

mot commun.

Notre système utilise deux incorporations de mots préformés le premier est Word Em-

bedding de zahran , Une grande quantité de textes arabes bruts provenant de�Wi-

kipédia arabe �, �Corpus Gigaword arabe � et d’autres sources est collectée dans

le système de (Mohamed A. Zahran, et al., 2015) . Le nombre de mots dans �Word

Embedding de zahran � est plus de 6 millions mots.

En pratique, le modèle CBOW est plus rapide à apprendre, mais le modèle skip-gram

donne généralement de meilleurs résultats. (Mikolov, et al., 2013)
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Figure 4.6 – Architectures de modèles CBOW et skip-gram

Dans notre travail nous exploitons des incorporations de mots préformés, afin que nous

puissions les utiliser dans nos calculs.

Notre système utilise deux incorporations de mots préformés le premier est Word

Embedding de zahran, Une grande quantité de textes arabes bruts provenant de�Wi-

kipédia arabe �, �Corpus Gigaword arabe � et d’autres sources est collectée dans

le système de (Mohamed A. Zahran, et al., 2015) . Le nombre de mots dans �Word

Embedding de zahran � est plus de 6 millions mots.

Nous présentons un tableau � Tableau 4.2 � qui contient une représentation des vecteurs

de contexte des mots

Ces vecteurs de contexte peuvent être pondérer en utilisant des aspects étudié ci-dessus

comme suit :
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Figure 4.7 – Tableau 4.2 : Représentation vectorielle des mots

La Pondération des termes :

Dans notre système, nous utilisons la méthode de pondération TF-MinMax, qui est

générée à partir du corpus du domaine de recherche et d’une partie des balises vocales

PosTag. Nous utilisons ”StanfordCoreNlp” comme représentation de mot, puis nous

pouvons attribuer des poids à chaque type d’étiquette afin que nous puissions les utiliser

comme poids dans les calculs de similarité.

On trouve généralement dans la littérature que les verbes ont une grande influence sur

le sens des phrases, c’est pourquoi nous attribuons aux verbes le poids le plus élevé, à

savoir 0,5, les noms 0,3 et les autres 0,2. La somme de tous ces poids est égale à 1. Verbe

+ nom + autre = 1.

Nous utilisons la pondération TF-MinMax ou PosTag pour pondérer chaque vecteur de

contexte (un vecteur obtenu par ES ou WE) de mots présents dans la réponse de l’élève

avec un poids approprié.

b) Caractéristiques des textes :

Parmi les fonctionnalités de texte, il existe de nombreuses technologies syntaxiquement

similaires, qui sont décrites en détail dans la section ”Concepts de base liés à la similarité

de texte court”. Nous avons utilisé les techniques suivantes :

• Basé sur des termes : similitude d’ordre, dé, calculs matriciels.

• Basé sur les caractères : similarité Jaccard, distance de Levenshtein, distance
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de Jaro, châıne universelle longue pour enfants (LCS), similarité STS.

c) Caractéristiques d’extraction d’information :

• Difficulté de Question :

Il est calculé en fonction du score afin que la difficulté de la question (difficile-moyen-

facile) puisse être déterminée, donc pour chaque question, on note :

Si la moyenne des scores de toutes les réponses est inférieure ou égale à 1,5, la question

est considérée comme difficile, sinon, si la moyenne est supérieure à 1,5 et inférieure à 3,5,

la question est moyenne, sinon la question est facile.

4.2.5 Processus de l’apprentissage automatique :

Le processus suivis dans la partie de l’apprentissage automatique du notre travail passe

par l’étape de partitionnement de données, extraction de caractéristiques, les modèles

utilisées et l’évaluation des modèles.

a) L’étape de � partitionnement de données � consiste à diviser nos ensembles de

données en 80% données d’entrainements et 20% données de test

b) La seconde étape est l’étape de � extraction des caractéristiques � pour que

nous puissions par la suite sélectionner la meilleure combinaison pour nos modèles

guidés par l’entrainement.

Afin d’atteindre le modèle final ayant le meilleur résultat, nous mettons en oeuvre de

nombreux algorithmes, parmi ces modèles nous avons testé : LR, SVR, DTR, Mlpregres-

sor(c’est le modèle ANN) de la bibliothèque �Scikit-learn�( https ://scikit-learn.org/)

afin de prédire une note automatiquement en utilisant la propriété �Average Mark � où

nous en dépendions comme sortie de notre modèle dans la partie entrainement La dernière

étape est destinée non seulement pour la validation du modèle (pour avoir le modèle le

plus performant) mais aussi pour le choix de la combinaison des caractéristiques qui nous

mène à identifier le modèle final. a) Le but de notre évaluation est d’avoir une précision

élevée avec une petite marge d’erreur cette dernière détermine la différence entre les

notes prédites et les notes manuelles données par les enseignants. Pour le faire plusieurs
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métriques d’évaluations sont utilisées nous citons : RMSE, Recall, Accuarcy, Corrélation

de Pearson.

4.2.6 Environnement du développement :

En raison du volume de travail fourni et des ressources utilisées, le développement

avec nos machines personnelles était pour nous comme un obstacle, car la RAM de 4

Go ne supporte pas le gigantesque de l’espace sémantique de 30 000 mots et le Word

embeddings de 6 millions mots, ces difficultés ont été relativement surmontées, à l’aide

du serveur fourni par Google, appelé Colab, qui fournit 35 Go du RAM.

4.3 Résultat et discussion :

Après un certain nombre de tentatives et d’ajustement pour le choix du modèle et des

caractéristiques, le modèle final a été défini ainsi que les propriétés qui donnent le meilleur

résultat.

Nous entamons la section des résultats obtenus en appliquant l’apprentissage automatique,

où nous montrons les modèles utilisés, le meilleur-modèle, les caractéristiques ayant les

plus d’impacts sur les résultats et une analyse approfondie du meilleur model obtenu.

Le tableau suivant présente les résultats de ces caractéristiques sur les différents algo-

rithmes d’apprentissage automatique sur le � Dataset Arabe �

Figure 4.8 – Tableau 4.3 : resultat

Enfin, comme perspectives, Il est evident que ce projet n’est pas une œuvre parfaite

mais nous souhaitons et esperons presenter d’autres resultats que nous pouvons tirer de

diverses analyses de l’experience. Aussi, a étendre la modelisation proposée a différentes
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approches de l’apprentissage automatique pour l’evaluation automatique des reponses

courtes en langue arabe
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Conclusion générale

Le domaine de l’évaluation automatisée est un vaste domaine qui nécessite plusieurs res-

sources et de multiples techniques avec une bonne compréhension et une bonne ingénierie.

La difficulté de traiter la langue, en particulier les langues qui se distinguent par la

richesse de leur banque de langues, comme la langue arabe, nous nous sommes donc

concentrés dans cette étude principalement sur la langue arabe, en essayant d’enrichir

les ouvrages. À cet égard, nous avons veillé à profiter du développement important du

machine learning et de son intégration dans l’éducation pour l’explorer dans notre travail.
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extractioninformatiquededonnéessurleweb : uneexpérience,
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Abstract

Learner assessment is the weakest link in today’s new online training platforms with

the exception of multiple choice questions, learner assessment is still a manual task or

tends to be binary (true or false) in this task, We are interested in short answer questions

and their machine learning assessment.

Key words : Automatic evaluation of short answers, word embedding, semantic space,

Machine Learnin . . .

Résumé

L’évaluation des apprenants est le maillon faible des plateformes de formation en ligne

d’aujourd’hui arrivée a l’exception des questions à choix multiples, l’évaluation de l’ap-

prenant c’est toujours une tâche manuelle ou a tendance à être binaire (vrai ou faux) dans

cette tâche, Nous sommes intéressés par les questions à réponse courte et leur évaluation

de l’apprentissage automatique.

Mots clés : Évaluation automatique des réponses courtes, Incorporation des mots, espace

sémantique, Apprentissage Automatique . . .


