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Introduction général

Aujourd'hui, la surcharge d’information est devenue de plus en plus un défi que les
systémes d’information doivent prendre en charge. En effet, nous remarquons I'expansion
du contenu disponible sur différents médias (en particulier Internet). Par conséquent, il
serait intéressant de mettre en place des outils permettant d'automatiser les traitements liés
a la recherche de l'information, de faciliter l'accés a celle-ci, de diminuer la surcharge

d'information, etc.

Jusqua aujourdhui le marché de l'informatique essaie de répondre a cette
problématique en développant des outils spécifiques tels que : les moteurs de recherche, les
systtmes de Question/Réponse, les systeémes d'extraction d’information, les analyseurs

morphologiques et syntaxiques, etc.

Notons que ces outils peuvent présenter une certaine forme de dépendance : par
exemple, un systeme Q/R (ou d'extraction de l'information) peut faire appel a un analyseur
morphologique. La maturité et I'efficacité de ces outils different selon le niveau de
complexité du domaine traité et selon la langue cible. A ce titre, et malgré divers efforts, la
maturité et l'efficacité de ce type d'outils pour le cas de la langue Arabe, reste relativement

faible par rapport a dautres langues.

La langue arabe fait partie de la famille des langues sémitiques et c'est la plus parlé

avec prés de 300 millions de locuteurs de la premiére langue.

La langue arabe a son propre script (écrit de droite a gauche) qui est une 28 lettre
alphabet (25 consonnes et 3 voyelles longues) avec variantes allographiques et signes
diacritiques qui sont utilisées comme voyelles courtes sauf un diacitique qui est utilisé

comme double consonne marqueur.

L'écriture arabe ne prend pas en charge les majuscules. Les nombres sont écrits a
partir de gauche a droite, ce qui constitue un véritable défi pour les éditeurs de texte arabe
pour gérer les mots écrit de gauche a droite et d'autres de droite a gauche sur la méme

ligne.

La classification des questions est un élément trés important du systeme question
réponse. Dans ce mémoire, nous présentons une étude comparative de l'apprentissage

automatique pour la classification des questions arabes. Nous avons utilisé deux



taxonomies : la taxonomie arabe et la taxonomie Li & Roth [21]. Nous avons mené

plusieurs expériences sur nos questions du Jeu de données de la question arabe



Chapitrel

Systeme question reponse



1) Introduction

Les systéemes de question réponse doivent répondre a des questions plus précises que
les systemes de recherche d’information pour satisfaire au mieux les besoins des usagers.
Un systeme de question réponse est une application qui cherche dans un corpus de
document, une réponse exacte a une question posée en langue naturelle. En effet, face a
une question telle que “Les étoiles se déplacent-elles dans le ciel ?, les moteurs de
recherche traditionnels renvoient une liste de documents juges pertinents par rapport a la
question (figure 1), tandis qu’un systéme de question réponse, retourne a 1’usager une
réponse spécifique, telle que “oui”. Les systémes de question réponse qui existent

actuellement ne sont pas orientés vers un domaine spécifigue comme celui de

Nous avons constaté que la majorité de ces derniers sont de nature indépendante et

I’apprentissage [12].

d& —_— Requéte en langage naturel
Analyse de la requéte

Recherche dans le catalogue de
base de données documentaire

Extractionde la réponse

e

Figure 1:traitement automatique du Language naturel

non intégrable aux systéemes d’apprentissage. D’une part, il n’y a pas de systémes qui ont
été développés dans I’esprit d’étre réutilisés, modifiés, configurés selon les besoins des
systemes d’apprentissage. Par exemple, I’intégration ou le changement du corpus local de
données demande le changement dans le code source du systéme pour tenir compte des
nouvelles données. D’autre part, 1’exactitude, la précision et la justification de la réponse
sont des buts loin d’étre réalisés. Le manque d’interaction avec 1’usager et celui d’un
corpus local de données sont des facteurs qui diminuent 1’exactitude de la réponse.
Actuellement, il n’existe, dans 1’industrie du logiciel. Aucun systéme de question réponse

qui soit orienté vers le domaine d’apprentissage.



2) Historique de SQR

Les premiers systemes de traitement de la langue des années 1960-1970 étaient des
systemes de question-réponse sur des domaines restreints, que ces systemes aient été
développés dans un but de recherche dinformation ou d'interface en langue naturelle.
Ainsi, BASEBALL en 1963, SIR en 1968, LUNAR en 1973 et LADDER en 1977 pour
une description de ces systémes) permettaient tous trois d'interroger une base de
connaissances structuréee, en faisant éventuellement des inférences. BASEBALL disposait
d'une base d'un an de faits concernant I'American League, et permettait de répondre a des
questions du type «Combien de jeux ont joué les Yankees en juillet ?» ou «Contre qui ont
perdu les Red Box le 5 juillet ?» ou encore «Est-ce que chaque équipe a joué au moins une
fois dans chaque stade chaque mois ?». SIR répondait a propos de faits qu'il avait
interprétes et stockés et enfin LUNAR et LADDER offraient une interface en langue
naturelle sur une base de connaissances, représentant les informations sur la composition
du sol lunaire rapportées par la mission Apollo 11 d'une part et des informations pour un

systeme d'aide a la décision pour la Navy [17].

LUNAR [15] autorisait des questions enchainées du type «Quels échantillons
contiennent du P205 ? », Donne-moi les analyses du P205 dans ces échantillons». On peut
toutefois noter des différences dans l'analyse des questions. Alors que BASEBALL
fonctionnait par une décomposition en groupes et l'utilisation de mots-clés, SIR utilisait
des patrons et LUNAR (ainsi que LIFER, l'interface de LADDER) intégrait une analyse de

phrases par une grammaire ATN complétée d'une analyse sémantique.

Alors que pour tous ces systemes le probléme central n'était pas le traitement de
questions, mais la recherche d'information ou la réalisation d'une interface en langue,
Lehnert, avec son systtme QUALM, s'est posé le probleme de la modélisation des
questions et de I'élaboration de stratégies selon le type d'information demandé. Elle a ainsi
proposé une classification en treize classes qui ont servi de base a bon nombre de systémes
actuels, méme si certaines de ses catégories doivent étre raffinées pour une recherche dans
des textes portant sur tout domaine pour lesquels le processus d'interprétation est
forcément moins approfondi. En effet QUALM permettait de poser des questions sur des
histoires analysées par les systemes SAM et PAM avec une représentation des
informations sous forme de dépendances conceptuelles et de scripts. La stratégie de

résolution des questions, et donc les heuristiques appliquées, différait selon la catégorie de



question. Cette catégorisation permettait aussi de déterminer le type d'information a fournir
en réponse. Méme si ce type d'approche peut théoriquement s'appliquer sur des textes
portant sur tout domaine, elle requiert des bases de connaissances tres structurées
représentant la semantique et la pragmatique de la langue et du monde en géneéral,
connaissances qu'il n'est pas envisageable ni méme possible de fournir a un systéme.
Néanmoins, une approche purement TAL peut étre réalisée pour un domaine d’application
limité, tel que cela a été fait dans le systéme Extrants qui répond a des questions portant sur
les commandes Unix. Extrants repose principalement sur une analyse syntaxico-
sémantique du manuel Unix permettant la réalisation d’inférences par la mise en ceuvre
d’un raisonnement logique. Le domaine étant celui des commandes disponibles dans un
systeme informatique, on peut développer une base de connaissances précises pour le
représenter, que ce soit pour le lexique, ou on peut limiter les ambiguités, ou pour les
connaissances sémantiques. Signalons que ce systéme propose aussi un mode de
fonctionnement dégradé en cas d’échec de la premicre approche, mode reposant sur

I’exploitation de mots-clefs.

Afin de passer outre la nécessité d'une analyse compléte des textes pour répondre a
des questions de tout type et portant sur tout domaine, le probleme peut se poser
difféeremment : au lieu d'envisager des questions dont les réponses sont des types tres
géneriques, on précise le type d'information cherchée afin de la retrouver et I'extraire de
textes. On se place ainsi dans le domaine de l'extraction d'information. Les conférences
MUC4, organisée par le DARPA, qui ont vu le jour a la fin des années 80 et ont duré
jusqu'en 96, ont permis une avancée rapide du domaine. A l'instar des systéemes de
question-réponse, les systéemes en extraction d'information sont complexes et comportent
de nombreux composants [23].

L'extraction d'information consiste a définir la requéte par un patron, et a chercher a
remplir ses différents composants selon I'information contenue dans les textes, le but était
de retrouver des informations sur le terrorisme, a savoir celui qui a réalisé un attentat,

quand, quelle victime, etc.

Les premiers systemes visaient la réalisation d'une analyse complete des phrases des
textes (des articles de journaux). Cette approche a été abandonnée au profit d'analyses de
surface des textes, comme cela peut étre illustré par les travaux du SRI qui a abandonné
I'approche générique de TACITUS pour un systéeme dédié, se focalisant sur l'information

6



cherchée uniquement. C'est ainsi que se sont notamment développées les recherches sur les
entités nommeées, a savoir le repérage de noms de personne, d'organisation, de lieu, de date,

etc. et les systemes ont réalisé des performances de plus de 90% dans cette tache.

Les systemes d'extraction d'information sont principalement fondés sur l'utilisation
de patrons d'extraction, tels que <PERSON> was <Kkilled/murdered> qui permet de remplir
l'acteur de l'attentat par l'entité nommée PERSON. Ces patrons étaient principalement
créés manuellement, méme si des travaux concernant leur acquisition automatique, ou
semi-automatique, sans qu'il y ait nécessité de disposer d'un gros corpus annoté ont vu le
jour , mais sans apporter de veéritable réponse au probleme de devoir recréer, pour chaque
type d'information cherchée, un ensemble de patrons d'extraction. Néanmoins, on peut
considérer que ces systemes ont jeté les bases de techniques reprises dans le cadre des
systemes de question-réponse [14].

Les différentes approches développées en extraction d'information sont-elles-aussi
significatives de I'évolution du TAL en général, qui est passé de I'étude de mécanismes
généraux jusqu'a la fin des années 80 et le début des années 90 a I'étude de mécanismes
dédiés, notamment en analyse, avec I'étiquetage morpho-syntaxique, les analyses robustes
de surface des phrases, le repérage de marqueurs dans des textes, les traitements
statistiques, etc., approches qui ne requierent pas nécessairement des bases de

connaissances sémantiques.

L'idée de construire une large base de connaissances générales est cependant restée,
et ont eu lieu notamment les travaux de Lenat sur la constitution de bases encyclopédiques,
et les travaux sur Word Net, visant la construction d'une base lexicale sémantique. Si le
projet CYC pas donné lieu pour le moment a des avanceées significatives dans le domaine
de la compréhension de la langue, Word Net est largement utilisée. Cette base organise les
concepts en une hiérarchie et fournit un ensemble de relations pouvant étre lexicales telles
la synonymie, ou conceptuelles telles I'hyperonymie. Des définitions en langue sont en
outre associées aux concepts. Cette ressource est largement utilisée dans les systémes de

question-réponse.



Avec le niveau de réalisation atteint par les travaux précédemment cités, ainsi que la
multiplication des documents en ligne, qui peuvent étre considérés comme une trés vaste
base de connaissances méme si elle n'est pas structurée, la problématique question-réponse
a pu a nouveau étre abordée, mais avec une vision différente des premiéres approches.
Ainsi, lors de la conférence TREC-8 en 1999, la premiere évaluation de systemes de
question-réponse a vu le jour et connait un important succes depuis lors. Le principe est de
répondre a des questions factuelles, questions de type encyclopédiques dont la réponse
peut étre formulée en peu de mots, sans limitation du sujet, par extraction d'un passage de
texte. La base de documents est constituée d'articles de journaux.

Le fait de s’intéresser a des questions factuelles et encyclopédiques portant sur des
événements dont on a rendu compte dans des textes, et non a des questions visant a
connaitre les tenants et les aboutissants d’une histoire, permet de mettre en ceuvre des
méthodes efficaces reposant sur des ressources et outils actuellement disponibles. Dans ce
contexte, il s’agit de retrouver une réponse telle qu'elle figure au sein d’un ensemble de
textes, ensemble le plus vaste possible car sa taille est en relation avec les chances de
trouver une réponse a la question posée. Des méthodes de type recherche d’information
sont utilisées pour sélectionner des passages intéressants dans un grand corpus. Cette
premiére sélection permet ensuite d’appliquer des traitements, génériques ou dédiés a cette
tache, reposant souvent sur des approches issues du TAL, pour analyser plus en détail ces
passages. C’est ainsi que les modules TAL utilisés permettent un typage de la réponse
attendue lors de I’analyse des questions, la reconnaissance d’entités nommées
correspondant aux types de réponse gérés, ainsi que la gestion de la variation linguistique

entre la formulation de la question et la formulation de la réponse dans les documents.
3) état d’art du SQR

3.1) Les systémes question réponse pour les donnees liees QALD :
L'objectif de QALD, est de permettre aux utilisateurs ordinaires de poser des
questions en langage naturel, en utilisant leur propre terminologie, et de recevoir une

réponse exacte, on exploitant les données liée.

Depuis la croissance constante du WS et I'émergence de la sémantique a grande
échelle, la nécessité de créer des systémes question réponse vers les données liées QALD
basés sur les ontologies est devenue plus importante. Cette tendance a également été

soutenue par des études d'utilisabilité (Kaufmann et Bernstein, 2007), qui montrent que les



utilisateurs occasionnels, généralement dépassés par la logique formelle du WS, préferent
utiliser QALD pour interroger le WS [13]. Les QALD combinent plusieurs sources de
données structurées pour produire une réponse exacte a une question posé en langages

naturel (Figure 2).

Ontology
ontology E> based 0A
Systems

/

Subscribe

Ces derniéres années, les QALD ont attiré beaucoup d'intérét, ou la puissance des
données liée en tant que modeéle de connaissance est directement exploitée pour I'analyse et
la traduction des requétes, offrant ainsi une nouvelle tournure pour I’ ancienne génération
des ILNBD, en se concentrant sur la portabilité et la performance, et en remplagant les
techniques couteuse du TAL utilisés pour domaine spécifiques par des techniques peu

profondes mais efficace pour le domaine indépendant .

Les systemes QR basés sur l'ontologie varient selon deux aspects principaux:

1. Le degré de personnalisation du domaine dont ils ont besoin, qui est en corrélation
avec leur performance.

2. Le sous-ensemble de langage naturel qu'ils sont capables de comprendre (langage
naturel d’une grammaire compléte, langage naturel contrélée ou guidée, langage naturel
basée sur des patterns).

Afin de réduire a la fois la complexité et le probleme d'habitabilité, qui sont les
principaux problémes qui entravent l'utilisation réussite des interfaces de langage naturel
(Kaufmann and Bernstein 2007) [16].



3.1. Architecture globale :

Les QALD prennent en entrée les requétes exprimées en langage naturel et une
ontologie donnée et renvoient des réponses tirées d'une ou de plusieurs base de
connaissance. Par conséquent, QALD n'exigent pas que l'utilisateur connait le vocabulaire
ou la structure de l'ontologie. Il existe beaucoup de travaux sur les QALD la majorité entre
eux respect l’architecture globale basé sur trois module : 1’analyseur de question,

formulation la requéte SPARQL et le générateur de réponse. (Figure 3)

Question de
l'utilisateur -
Analyseur de la question 3
Formulation de la requéte Interrogation des
E SPAROL données lice
¥ Catégorie j &
v .
v Type Formulation de la
Focus réponse
v Entité

Figure 3:architecture globale des SQRDL

Pour SQR dédié au Web de données, I'Utilisateur pose une question en langage
naturel. Le processus commence par une analyse de la question afin de déterminer les
informations pertinentes telles que la catégorie de la question le type de la réponse, le
focus, les entités nommeées. L'étape suivante consiste utilisé les informations fournis par
I’étape précédente afin de générer la requéte SPARQL, Une ressource d'ontologie peut étre
utilisée pour enrichir ou faire la correspondance des éléments dans le processus. Enfin,
lorsque la requéte SPARQL est générée, l'interrogation des données liées est effectuée le

résultat est traité pour générer la réponse exacte de la question de l'utilisateur.

3.1.1. Questions en langage naturel et les données liées :

La principale tache des SQR est d'interpréter les informations de l'utilisateur exprimé
en langage naturel par rapport aux données qui sont interrogées. Considérons un exemple
simple: En ce qui concerne DBpedia, la question peut étre exprimée au moyen de la
requéte SPARQL.

1. (a) Quelle est la monnaie de la République tcheque?

(b) SELECT DISTINCT?
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Uri WHERE {res: Czech_Republic dbo: devise? Uri.}

Pour passer de la question a la requéte, nous devons savoir que le nom la République
tcheque correspond a la ressource res: Czech Republic, que la devise d'expression
correspond a la propriété dbo: monnaie, et nous devons connaitre la structure de la requéte,
c'est-a-dire que l'entité res: Czech_Republic est la sujet de la propriété et que l'objet doit

étre retourné comme réponse.

Lors de la construction de la requéte SPARQL a partir de la question est
(relativement) simple dans cet exemple particulier, trés souvent, le processus est beaucoup
plus compliqué. Dans la plupart des cas, cela implique deux défis: la correspondance des
expressions du langage naturel aux éléments de vocabulaire utilisés par les données, en
tenant compte des discordances lexicales et structurelles, et en manipulant les variations de
sens introduites par des expressions ambigués et vagues, des expressions anaphoriques, etc.

Regardons les deux défis suivants.
Mapper les expressions de langage naturel aux éléments de vocabulaire :

Les URI sont des identifiants indépendants de la langue. Bien qu'ils portent
habituellement des noms mnémoniques, leur seule connexion réelle au langage naturel est
par les étiquettes qui leur sont attachées. Ces étiquettes fournissent souvent une maniere
canonique de se référer a I'URI, mais ne tiennent généeralement pas compte de la variation
lexicale. La classe dbo: Film, par exemple, a le label anglais "Film™ mais ne capture pas

d'autres variantes telles que le Movie.

De méme, la propriété dbo:spouse porte le label anglais spouse, tandis que la langue
naturelle connait une grande variété de fagons d'exprimer cette relation, parmi lesquelles
épouse, époux et marié avec , qui sont plus susceptibles de se produire dans la question de
’utilisateur que le terme un peu plus formel spouse. Tableau X présente les différences

lexicale et les différences structurelle entre les questions est les requétes.

3.1.2. Variantes de signification

Les SQR impliquent des processus de langage naturel et héritent ainsi des défis liés
au traitement du langage naturel en général. L'un de ces défis concerne les ambiguités.
L'ambiguité couvre tous les cas ou une expression en langage naturel peut avoir plus d'une
signification, dans notre cas, elle peut correspondre a plus d'un élément de vocabulaire

dans I'ensemble de données cible.
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3.2 Natural Language interface to data bases (NLIDB)

Natural Language Interfaces est un domaine de recherche long. Le but de
I’interface du langage naturel a la base de données Le systéme est d’accepter les demandes
en anglais ou tout autre naturel la langue et tente de les « comprendre » ou nous pouvons
dire que les interfaces de langage naturel avec les bases de données (NLIDB) sont
systemes qui traduisent une phrase en langage naturel dans un base de données. Bien que la
recherche la plus commencé depuis la fin des années 1960, la NLIDB demeure ouverte
probléme de recherche.

Un systeme complet de la NLIDB nous sera utile a bien des égards.
N’importe qui peut recueillir de I’information a partir de la base de données en utilisant de
tels systemes. En outre, il peut changer notre perception sur I’information dans une base de
données. Traditionnellement, les gens sont habitués a travailler avec un formulaire; leurs

attentes dépendent fortement sur les capacités de la forme [9].

NLIDB rend I’approche globale plus souple, ce qui permettra d’utilisation d’une base

de données (figure 4).

[% @ query translation S s’

@ tural | engine tructured | .'
natural language structured language

(in our case,

asubgraph query) graph database result

query text source

manual correction

Figure 4:Interface en langage naturel vers les bases de données.

Il existe de nombreuses applications qui peuvent prendre des avantages de NLIDB.
Dans les environnements de PDA et de téléphone portable, 1’affichage écran n’est pas aussi
large qu’un ordinateur ou un ordinateur portable. Remplir un formulaire qui a de nombreux
champs peut étre fastidieux : on peut avoir a naviguer a travers 1’écran, pour faire défiler
pour rechercher le défilement valeurs des cases, etc. Au lieu de cela, avec NLIDB, le seul
travail qui doit étre fait est de taper la question semblable au SGS (Systeme de messagerie

courte).
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3.2.1. Sous-composantes de la NLIDB

Les scientifiques de 1’informatique ont divisé le probleme de I’accés linguistique a
une base de données en deux sous-composantes :

a - Composante linguistique

Il est chargé de traduire les entrées en langage naturel dans une requéte formelle et
génération d’une réponse en langage naturel en fonction des résultats de la recherche dans

la base de données.

b- Composante de la base de données

Il exécute les fonctions traditionnelles de gestion des bases de données. A lexique est
un tableau qui est utilisé pour cartographier les mots de la nature entrée sur les objets
formels (noms de relation, noms d’attribut, etc.) de la base de données. Analyseur et
interpréteur sémantique utiliser le lexique. Un générateur de langage naturel prend la
réponse formelle comme son entrée, et inspecte 1’arbre d’analyse dans afin de générer une
réponse adéquate en langage naturel. Natural les systemes de bases de données
linguistiques utilisent les connaissances syntaxiques et la connaissance de la base de
données reéelle afin de faire le lien entre ’entrée du langage naturel et la structure et le
contenu de cette base de donnees. La connaissance syntaxique réside habituellement dans
le composante linguistique du systéme, en particulier dans la syntaxe analyseur alors que la
connaissance de la base de données réelle réside dans une certaine mesure dans le modéle
de données sémantiques utilisé. Questions entrée en langue naturelle traduite dans une
déclaration dans un langage de requéte formel. Une fois I’instruction sans ambiguité formé,
la requéte est traitée par la gestion de la base de données afin de produire les données
requises. Ces données passées a la composante du langage naturel ou Les routines de

génération produisent une version en langage de surface de la réponse.

3.2.2. Avantages et inconvénients de la NLIDB

Cette section traite des avantages et des inconvénients de NLIDB.

1. Aucun langage artificiel L’un des avantages des NLIDB est que I'utilisateur n’est pas

nécessaire d’apprendre un langage de communication artificiel.
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2. Simple, facile a utiliser Envisager une base de données avec un langage de
requéte ou un certain formulaire concu pour afficher la requéte. Alors qu’un systéme
NLIDB ne nécessite qu’une seule entrée, un formulaire peut contenir entrées multiples
(champs, boites de défilement, boites combinées, radio boutons, etc.) en fonction de la
capacité du formulaire. Dans le dans le cas d’un langage de requéte, une question peut
devoir étre exprimés a 1’aide de plusieurs énoncés qui en contiennent un ou plus de sous-

requétes avec certaines opérations conjointes comme le connecteur.

3. C’est mieux pour certaines questions On a fait valoir qu’il y a un certain type de
questions (p. ex. questions impliquant la négation, ou la quantification) qui peuvent étre
facilement exprimé en langage naturel, mais qui semble difficile (ou au moins fastidieux) a
exprimer a I’aide de graphiques ou de formulaires Par exemple, « Quel ministeére n’a pas
programmeurs? » (Négation) ou «Quelle entreprise fournit chaque ministére? »
(Quantification universelle), peut facilement étre exprimé en langage naturel, mais ils
seraient difficiles a s’exprimer dans la plupart des interfaces graphiques ou de forme.
Questions comme le ci-dessus peut, bien sir, étre exprimé dans la requéte de base de
données langages comme SQL, mais langage complexe de requéte de base de données des

expressions peuvent devoir étre écrites.

4. Tolérance aux pannes La plupart des systémes de la NLIDB offrent certaines tolérances
aux erreurs grammaticales, dans un systeme informatique; la plupart des temps, le lexique
doit étre exactement le méme que défini, le la syntaxe doit suivre correctement certaines
régles, et toutes les erreurs entrainera le rejet automatique de ’entrée par le systeme. Dans
le cas de phrases incomplétes, la plupart des ordinateurs les systemes ne fournissent aucun
support.

5. Facile a utiliser pour plusieurs tableaux de base de données Les requétes qui impliquent
plusieurs tables de base de données comme «lister I’adresse des agriculteurs qui ont regu
une prime supérieure a a 10000 roupies pour la récolte de blé », sont difficiles & former

sous forme graphique interface utilisateur par rapport a I’interface du langage naturel.
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b. Inconvénients de la NLIDB

1. La couverture linguistique n’est pas évidente

A T’heure actuelle, tous les systémes de la NLIDB ne peuvent traiter que certains
sous-ensembles d’un langage naturel et il n’est pas facile de définir ces sous-
ensembles. Méme certains systemes de la NLIDB ne peuvent répondre a certaines
questions appartiennent a leurs propres sous-ensembles. Ce n’est pas le cas dans langue
officielle. La couverture linguistique officielle est évidente. et toutes les déclarations qui
suivent les regles données sont garanties pour donner la réponse correspondante.

2.Echecs linguistiques ou conceptuels

Dans le cas des défaillances du systeme de la NLIDB, il arrive souvent que le
systeme ne fournit aucune explication des causes systeme a échouer. Certains utilisateurs
peuvent essayer de reformuler le question ou tout simplement laisser la question sans
réponse. La plupart des temps, il appartient aux utilisateurs de déterminer les causes de

P’erreur.

3. Fausses attentes
Les gens peuvent étre induits en erreur par la capacité d’un systéme du processus
d’un langage naturel : ils peuvent supposer que le systeme est intelligent. Par conséquent,
plutdt que de demander questions d’une base de données, ils peuvent étre tentés de poser
les questions qui impliquent des idées complexes, certains jugements, capacités de

raisonnement, etc., qu’un systéme de la NLIDB ne peut s’appuyer sur.

3.2.3 Historique de la NLIDB

Les toutes premicres tentatives d’interface de base de données NLIDB sont tout aussi

anciennes comme toute autre recherche du PNL.

Poser des questions aux bases de données dans le langage naturel est trés pratique et
facile méthode d’accés aux données, spécialement pour les utilisateurs occasionnels qui ne

comprennent pas langage complexe de requéte de base de données tel que SQL.
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Voici quelques exemples de I’interface du langage naturel pour Systémes de base

de données :
a-Systeme LUNAR

Est un systéeme qui répond aux questions sur des échantillons de roches rapportées
de la lune. Le systéeme a été officieusement introduit en 1971. Pour accomplir son le
systtme LUNAR utilise deux bases de données ; une pour analyse chimique et 1’autre pour
des références bibliographiques. Le systeme LUNAR utilise un réseau de transition
augmenté
(ATN) et la sémantique procédurale de Woods. La performance du systeme LUNAR était
tout a fait impressionnant; il a réussi a traiter 78% des demandes sans aucunes erreurs et ce
ratio est monté a 90% lorsque les erreurs de dictionnaire étaient corrigées. Mais ces
chiffres peuvent étre trompeurs parce que le systéme n’a pas fait 1’objet d’une utilisation

intensive en raison de la limitation de ses capacités linguistiques.

b-LADDER
Le systeme LADDER a été concu comme un langage naturel interface a une base
de données d’informations sur les navires de la marine américaine. Le systtme LADDER
utilise la sémantique grammaire pour analyser des questions pour interroger une base de
données distribuée. Le systéme utilise une technique de grammaire sémantique qui
s’entrelace traitement syntaxique et sémantique. La question répondre se fait par I’analyse

de I’entrée et la cartographie de I’analyse a une requéte de base de données [14].

Le systtme LADDER est basé sur trois couches d’architecture. Le premier
composant du systéme est destiné a 1’acces informel en langage naturel aux données de la
Marine (INLAND), qui accepte les questions dans une langue naturelle et génere une
requéte vers la base de données. Les requétes INLAND sont dirigés vers 1’Intelligent Data

Access (IDA), qui est le deuxiéme composant de LADDER.

Le composant INLAND construit un fragment d’une requéte pour IDA pour chaque
unité syntaxique de niveau inférieur en anglais requéte d’entrée de langue et ces fragments
sont ensuite combinés a des unités syntaxiques de plus haut niveau a reconnaitre. Au
niveau de la phrase, les fragments combinés sont envoyés sous forme de commande a
I’'IDA. ’IDA composerait une réponse pertinente a la requéte originale de 1’utilisateur en
plus de planifier la bonne séquence de requétes de fichiers. Le troisieme composant du
systeme LADDER est destine au File Access Manager (FAM). La tache de FAM est de
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trouver I’emplacement des fichiers génériques et de gérer leur acceés dans la base de
données distribuée. Le systétme LADDER a été mis en ceuvre dans le le systeme LADDER
a permis de traiter base de données équivalente a une base de donnees relationnelle avec 14
tableaux et 100 attributs.

c- Systeme RENDEZVOUS

Ce systeme est apparu a la fin des années 70. Dans ce accéder aux bases de données

par un langage naturel relativement libre.

Dans ce systéme Codd, 1’accent est mis sur la requéte paraphraser et engager les
utilisateurs dans des dialogues de clarification lorsqu’il est difficile d’analyser les données

de 1’utilisateur.
d-PLANS

Cela a été développé a la fin des années 70 pour (Programmed Lnguage-based
Enquiry System) a 1’Université de I’Illinois Laboratoire scientifique coordonné. PLANES
comprend un anglais langue avant-gardiste avec la capacité de comprendre et
explicitement répondre aux demandes des utilisateurs. Il effectue des dialogues de
clarification avec ’utilisateur ainsi que de répondre a des questions vagues ou mal définies.
Ce travail est effectué a I’aide d’une base de données 3-M de la marine américaine
(maintenance et matériaux gestion), il s’agit d’une base de données sur I’entretien des
aeronefs et données de vol, bien que les idées peuvent étre directement appliquées d’autres

bases de données non hiérarchiques fondées sur les enregistrements.
e- PHILIQA

Il a été développé en 1977 et était connu sous le nom de Philips Systéme de réponse
aux questions, utilise un analyseur syntaxique qui fonctionne comme un passage séparé de
la compréhension sémantique passe. Ce systéeme est principalement impliqué avec des
problémes de sémantique et a trois couches séparées de sémantique compréhension. Les
calques sont appelés « anglais formel Language", "World Model Language” et "Data Base"
Langue"” et semblent correspondre approximativement au “externe”, les vues

"conceptuelles” et "internes" des données.
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f- CHAT-80

Le systeme CHAT-80 est I’'un des NLIDB les plus référencés dans les années 1980.
Le systeme a été mis en Prolog. Le CHAT-80 était impressionnant, systeme efficace et
sophistiqué. La base de données de CHAT-80 se compose de faits (c.-a-d. les océans, les
grandes mers, les principaux cours d’eau et grandes villes) environ 150 pays du monde et
un petit ensemble du vocabulaire de la langue anglaise qui suffisent pour interroger
la base de données. Le systeme CHAT-80 traite une anglaise question sur la langue en trois

étapes [6].
g-TEAM

Il a été élaboré en 1987. Une grande partie du temps a été consacré aux questions de
transférabilité. TEAM a été concu pour facilement configurable par les administrateurs de

base de données sans la connaissance des NLIDB.
h-ASK

Ce systéeme, mis au point en 1983, a permis aux systéme de nouveaux mots et
concepts a tout moment au cours de la interaction. ASK était en fait une information
compléte systeme de gestion, fournissant sa propre base de données intégrée et la capacité
d’interagir avec plusieurs bases de données externes, programmes de courrier électronique
et autres applications informatiques. Toutes les applications connectées a ASK étaient
accessibles a 1’utilisateur demandes en langage naturel. L utilisateur a déclaré demandes en
anglais et Ask générées de maniere transparente demandes aux systemes sous-jacents

appropriés.

i-JANUS

Il avait des capacités similaires pour interagir avec plusieurs sous-jacents systéemes

(bases de données, systémes experts, dispositifs graphiques, etc.).

Les systemes sous-jacents pourraient participer a 1’évaluation d’une demande en
langage naturel, sans que 1’utilisateur ne devienne conscient de I’hétérogénéité du systéme

global. JANUS est aussi 1’un des rares systémes pour soutenir les questions temporelles.
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j-EUFID

Le systeme EUFID se compose de trois modules principaux, non compter le SGBD.
Le premier est le module analyseur, le second est module mapper et troisieme module

traducteur.
k-DATALOG

C’est un systéme de requéte de base de données en anglais basé sur Cascade
grammaire ATN. En fournissant des schémas de représentation séparés pour la
connaissance linguistique, la connaissance du monde en général, et domaine d’application,
DATALOG atteint un degré de portabilité et d’extensibilité. Systémes qui apparurent au
milieu des années 80 étaient LDC, TQA, TELI et bien d’autres.

3.2.4 Faits nouveaux récents concernant la NLIDB

Cette section donne un bref apercu de trois Les systémes du NLIDB ont récemment

été mis au point dans différentes universités.

a. NALIX

NALIX (interface en langage naturel pour une base de données XML)
est un systéeme développé par le NLIDB a 1’Université de Michigan, Ann Arbor de Yunyao
Li, Huahai Yang et H. V. Jagadish (2006). La base de données utilisée pour ce systéeme est
base de données de langage de balisage extensible (XML) avec Schema-Gratuit XQuery

comme langage de requéte de base de données.

Schema-Free XQuery est un langage de requéte concu principalement pour récupérer
des informations en XML. L’idée est d’utiliser recherche par mots clés pour les bases de
données. Cependant, mot clé pur recherche ne peut certainement pas étre appliquée. Par
conséquent, certains plus riches des mécanismes de requéte sont ajoutés. Compte tenu d’un
ensemble de mots clés, chaque mot clé a plusieurs candidats XML éléments a relier. Tous
ces candidats sont ajoutés a MQF (Mise au point significative de la requéte) qui trouvera

automatiquement toutes les relations entre ces eléments.

L’avantage principal de Schema-Free Xquery est qu’il n’est pas nécessaire de
mapper une requéte dans le schéma exact de la base de données, car il sera

automatiquement trouver toutes les relations données certains mots clés.
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NALIX peut étre classé comme un systeme basé sur la syntaxe, puisque Les
processus de transformation se déroulent en trois étapes : un arbre d’analyse, validant
I’arbre d’analyse et traduisant 1’arbre de parse a une expression XQuery. Cependant,
comme implicite dans le papier, NALIX est différent du général approches basées sur la
syntaxe; dans la fagon dont le systéme a été construit: NALIX met en ceuvre une technique
d’ingénierie inversée par construire le systeme a partir d’'un langage de requéte vers le

phrases.

b. PRECISE

PRECISE est un systéme développé a 1’Université de Washington par Ana-Maria
Popescu, Alex Armanasu, Oren Etzioni, David Ko et Alexander Yates (2004). The Target
base de données est sous la forme d’une base de données relationnelle utilisant SQL
comme le langage de requéte. Il introduit 1I’idée de sémantique phrases tragables qui sont
des phrases qui peuvent étre traduit en une interprétation sémantique unique en analysant

certains lexiques et contraintes sémantiques.

PRECISE a été évalué sur deux domaines de base de données. Le premier 1’un est le
domaine ATIS, qui consiste en des questions orales sur le transport aérien, leurs
formulaires écrits et leur traductions en langage de requéte SQL. Dans le domaine ATIS,

95,8% des questions ont été faciles a précision de 94 %.

Le deuxieme domaine est le domaine GEOQUERY. Ce domaine contient
information sur la géographie des Etats-Unis. 77,5 % des questions dans GEOQUERY
sont sémantiquement tractable. En utilisant ces Les questions donnent une précision de
100 %.

c. WASP

L’analyse sémantique basée sur I’alignement de mots (WASP) est un systeme
développé a I’Université du Texas, Austin par Yuk Wah Wong. Bien que le systéme soit
congu pour I’objectif plus large de la construction « d’un représentation symbolique et
significative d’un langage naturel« phrase », il peut également étre appliqué au domaine de

la BNIDB. A logique prédicat (Prolog) a été utilise comme la requéte formelle langue.

WASP apprend a construire un parseur sémantique a partir d’un corpus de phrases en

langage naturel annotées avec leurs correctes langues de requéte formelle. Il ne requiert
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aucune connaissance préalable de la syntaxe, parce que tout le processus d’apprentissage

se fait en utilisant techniques statistiques de traduction automatique.

4) Conclusion

La recherche sur les Interfaces linguistiques. Avec I’avancement dans la matérielle
puissance de traitement, de nombreux NLIDB mentionnés dans résultats prometteurs. Bien
que plusieurs systéemes ont également été developpés a ce jour pour une utilisation
commerciale mais I'utilisation des systémes de la NLIDB n’est pas généralisée et n’est pas
une option standard pour l’interfagage avec une base de données. Ce manque de
I’acceptation est principalement attribuable au grand nombre de lacunes dans le systéme de

la NLIDB afin de comprendre une langue.

Dans ce chapitre on a présenté un état d’art sur les systémes question réponse, des
systéemes capables de répondre a des questions exprimé en langage naturelle. La premiéere
génération a connu le développement des interfaces de langage naturel vers les BDD, la
génération suivante les systemes question réponse pour les donnée textuelle a exploité le
potentiel des donnée non structuré, cette génération a été largement étudiée et utiliser dans

le web actuel.

L’évolution du web 2.0 vers le web sémantique a présenté un besoin pour le
développement d’une nouvelle génération qui est les systémes question réponse pour les
données liée (SQRDL). Les SQRDL utilise les donnée liée notamment les ontologies pour

réponde aux questions des utilisateurs.

On a présenté aussi une évaluation pour mesurer les performances des systemes

question réponse.
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Chapitre 2

Classification des questions
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1) Introduction

On regroupe sous le vocable de traitement automatique du langage naturel (TALN)
I’ensemble des recherches et développements visant a modéliser et reproduire, a I’aide de
machines, la capacité humaine a produire et a comprendre des énoncés linguistiques dans
des buts de communication. Ce chapitre donnera un apercu sur le traitement automatique
du langage naturel.Nous allons présenter dans un premier temps la définition de TALN
puis un bref historique. Nous aborderons ensuite I’objectif du TALN en précisant 1’analyse
et génération. Les différents niveaux d’analyse des textes seront exposés. Une bréve des

niveaux de traitement. Nous finirons le chapitre par citer les différents outils du TALN.

2) NLP (TALN)

Le NLP, Natural Language Processingou Traitement Automatique du
Langage en francais, désigne ’ensemble des taches permettant a un ordinateur de traiter
des données en langage humain. Il s’agit donc d’une discipline informatique a part entiére
qui recouvre de nombreux sujets et méthodes, qui sont a 1’origine notamment des moteurs
de recherche. Certains auteurs distinguent des taches dites de “bas-niveau” permettant une
représentation informatique du texte par un ordinateur, des taches dites de “haut-niveau”
permettant a la machine de “comprendre” le texte.

Un traitement automatique du langage naturel (TALN) est I’ensemble des méthodes
et des programmes qui permettent un traitement par 1’ordinateur des données langagiéres,
il est aussi une suite d’actions ou calculs a faire effectuer par la machine. Il a pour objectif
de traiter des données linguistiques (textes) exprimées dans une langue dite "naturelle”. En
plus la conception de programmes capables de traiter automatiquement des données
linguistiques de type textes écrits : dialogues écrits ou oraux et des unites linguistiques
(mots, phrases, énonces, ...). Aussi TALN est une discipline s’appliquant au domaine de
I’informatique et du langage. Il est utilise par exemple pour les traductions, la
reconnaissance vocale ou encore les réponses automatiques aux questions. Ces domaines
représentent des défis majeurs, car les mots du langage sont souvent traités un a un par
I’ordinateur.

Grace au traitement du langage naturel, une cohérence tente d’étre apportée aux
textes en s’attachant au sens des phrases et formules. Ces avancées ne sont pas uniquement

utiles pour les traducteurs ou chat bots mais aussi lorsque les ordinateurs exécutent des
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ordres oraux ou communiquent de maniere vocale afin de faciliter par exemple la
communication pour les personnes aveugles. Pour pouvoir résumer des textes longs, ou
extraire des informations précises, les ordinateurs ont besoin également de comprendre la
cohérence linguistique des textes.

En Etats-Unis, 1949, Warren Weaver dans Memorandum parle de computer
translation et de mechanization of the translation problem, aborde les problemes de
I’automatisation du traitement du langage, propose de résoudre les ambiguités syntaxiques
et sémantiques en utilisant la redondance du langage écrit dans le cadre de la théorie de

I’information. Dans les années 1960, apparition du terme Automatic [20].

2.1- Historique

Dans les Computational Linguistics, deux courants naissent : les recherches
purement pragmatiques avec acceptation d’une marge d’erreur devant aboutir a des
résultats concrets dans des délais limités, mais dont I’exploitation effective est
essentiellement liée a I’introduction rapide et peu onéreuse des données en machine ; des
travaux relevant de la recherche fondamentale, soit & tendance linguistique, soit a tendance
mathématisante. 1967, conférence internationale du traitement automatique des langues,
organisée par le CETA, a Grenoble : analyse automatique des langues naturelles, analyse
statistique et sémantique des données linguistiques, théorie algébrique des langages. Dans
les annees 1970, une rencontre entre automatisation du langage et intelligence artificielle
fait naitre le terme Natural Language Processing (NLP). Ce dernier s’installe dans les

années 1980 et semble bien établi dans les années 1990.

2.2- Objectif du TALN

L'objectif du TALN est la conception de logiciels, capables de traiter de facon
automatique des données linguistiques, c’est-a-dire des données exprimées dans une
langue (dite "naturelle™). Ces données linguistiques peuvent étre des textes écrits, ou bien
des dialogues écrits ou oraux, ou encore des unités linguistiques de taille inférieure a ce
que I’on appelle habituellement des textes (par exemple : des phrases, des énoncés, des
groupes de mots ou simplement des mots isolés). En fonction des objectifs attendus d'un
systeme de TALN, on peut le classer dans I'un des domaines suivants :
Analyse et genération.
- L'analyse : Le processus d'analyse consiste & démarrer de la structure de surface
(locution ou texte écrit) pour arriver a la structure profonde équivalente. Plus précisément,

I’ordinateur doit pouvoir interpréter un texte écrit dans une langue naturelle afin d’en
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obtenir une représentation formelle. Pour ce faire, il doit pouvoir analyser le langage a
différents niveaux : morphologique, syntaxique, s€émantique, pragmatique, I’ordinateur doit
donc faire appel a des connaissances linguistiques importantes (grammaires, dictionnaires,
etc.) ainsi qu’a des connaissances pragmatiques (contexte immédiat, expérience,
connaissances du monde, etc.).

- La génération : Le processus de génération est le processus inverse : il consiste a passer
de la structure profonde a la structure de surface. Plus précisément, 1’ordinateur doit étre
capable de passer de la représentation formelle d’un énoncé a une formulation en langue
naturelle. Ceci implique la méme connaissance que pour I’analyse, mais avec des

problémes spécifiques a 1’énonciation.

2.3. Les niveaux d’analyse d’un texte

On distingue plusieurs niveaux d’analyse d’un texte:
Le niveau morphologique ou lexical qui s’intéresse a la décomposition d'un texte en
différents mots (ex : en Francais découpage selon les espaces).
Le niveau syntaxique qui définit comment les mots est agencé dans une phrase, et I’analyse
de la forme d'un texte.
Le niveau sémantique qui correspond a la signification des mots et des groupes de mots
(analyse du sens d'un texte (ex : typage)) [23].
Le niveau pragmatique grace auquel, le contexte est pris en compte. (Voir la figure 5)

Pragmatique

sémantigue

Syntaxigue

Morphologique

Figure 5:Les niveaux d’analyse d’un texte.

2.3.1. Morphologie

La morphologie est I’étude de la forme des mots (de leur flexion — indications de cas,
genre, nombre, mode, temps, etc. de leur d"éviration préfixes, suffixes, infixes et de leur

composition mots composés). Sous 1’appellation de morphosyntaxe, elle représente
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¢galement 1’étude des régles de combinaison des morphémes (unités minimales de Sens)
selon la configuration syntaxique de 1’énoncé. En pratique, dans le cadre du traitement
automatique de la langue, I’analyse morphologique consiste a segmenter le texte en unités

élémentaires (tokenisation) et & déterminer les différentes caractéristiques de ces unités.

2.3.2. Analyseur syntaxique

L’analyse syntaxique est I’étude de la structure de la phrase, dans le but de définir
comment les lexémes sont organisés et quelles fonctions ont les mots qui servent a les
mettre en relation. Les lexemes sont réunis en syntagmes, des groupes de mots dont la
fonction est connue. Il par constituants divise tout d’abord la phrase en plusieurs groupes
de mots appelés syntagmes. Un syntagme est un intermédiaire entre 1’ensemble global
qu’est la phrase et la division unitaire que sont les mots. 1l permet de représenter, sous
forme symbolique ou graphique, la ou les structures syntaxiques d'un texte. En d'autres
termes, il sagit de la mise en évidence des structures d'agencement des catégories
grammaticales (nom, verbe, adjectif, etc.), afin d'en découvrir les relations formelles ou

fonctionnelles (par exemple, sujet, verbe et complément).

2.3.2.1. Notion de syntagme

Un syntagme est un ensemble de mots formant une seule unité catégorielle et
fonctionnelle, mais dont chaque constituant, parce que dissociable (contrairement au mot
composé), conserve sa signification et sa syntaxe propres. Un syntagme constitue donc une
association occasionnelle, libre, alors que le mot composé est une association permanente
(lorsqu'un syntagme se fige, il devient bien sir un composé détaché, soit une locution). Il
s’agit donc d’un groupe de mots formant une unité a I’intérieur de la phrase. Dans le cadre
de I’analyse syntaxique d’une phrase, il s’agit d’une segmentation en unités fonctionnelles
appelées syntagmes. Par exemple, on peut citer les types de syntagme suivants : syntagme
nominal, syntagme verbal, syntagme adjectival, etc. Les arbres de dérivation/syntaxique
sont un moyen de représentation des syntagmes. Exemple 1 : pour la phrase « Le facteur
apporte une lettre », I’arbre de dérivation est donné dans la figure 2.3.

Soit la grammaire qui donne d’abord le sens des abréviations

(SV, SN, S, V, Det ....)

P— SN |SV SN — Det |[N SV — V| SN pp PP — DT |N
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2.3.3 - La sémantique

La sémantique vise a 1’étude de sens hors contexte. Le traitement sémantique prend
comme unit¢ d’analyse de la phrase, et conduit & représenter sa partie significative.
L’analyseur sémantique d’écrit le sens des mots de la phrase ; ces mots sont identifiées par

I’analyse morphologique, et regroupes en structures par 1’analyse syntaxique.

2.3.4 - L’analyse pragmatique

L’analyse pragmatique permet d’utiliser les connaissances pragmatiques afin
d’interpréter des situations du monde réel. Cette étape est importante pour le processus de
compréhension d’un texte ou d’une phrase, elle représente le lien entre 1’analyse

linguistique et le monde réel.

2.4- Application du TALN Traduction automatique(TA) :

Il est probable que la TA fasse 1’objet d’améliorations importantes dans les années
a venir.

Correction orthographique : Intégrée a toute application informatique impliquant la
rédaction, correction basée sur des lexiques. Exemple: traitement de texte, courrier

électronique, navigateur Internet (zone de saisie) (figure 6).

-

& ]
A 1
//Mcmems de recherche \ / \\
Go g I e Reconnaissance: vocle
Traduction automatique
5= Siri
. He; VEFSS
orthographique e
Qrthogrphe istinels

Figure 6:les applications du TALN

Correction grammaticale : Les meilleures applications fonctionnent bien mais sont
payantes, actuellement aucune application libre pour le francais.
Atelier d’aide a la rédaction : Orthographe, grammaire, style..., Exemple : Antidote

pour le francais.
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La reconnaissance de la parole :Discipline ayant fait des progrés considérables ,
Grandes étapes : {Segmentation du flux continu de paroles en unités discretes
identification du phoneme correspondant a chaque unité ,regroupement des unités pour
constituer des mots, prise en compte de la syntaxe pour finaliser le texte écrit } , logiciels
de dictée vocale (Via Voice, Dragon Dictate...) , reconnaissance de la parole ou
commande vocale (Reconnaissance vocale de Windows, Systemes de navigation routiere
GPS, Smartphone...) , prototype Google de sous-titrage automatique de Youtube.

Synthése de la parole : Créer de la parole artificielle a partir d’un texte quelconque.
Ces systemes ont largement franchi le seuil de I’intelligibilité permettant leur utilisation,
difficultés : désambiguisation des homographes hétérophonies, gestion de la prosodie

(intonation, rythme et intensit¢)....

2.5 - Les outils de TALN

Nous citons les outils suivants :

2.5.1. Le Natural Langage Toolkit (NLTK)

Est un ensemble d’outils TALN en langage Python. L’outil propose un accés a plus
de 100 corpus de textes, parmi lesquels des textes en anglais, portugais, polonais,
néerlandais, catalan et basque. De plus, le kit peut effectuer le traitement de différents
textes, comme I’étiquetage morphosyntaxique, ’arbre syntaxique, la segmentation
(tokenisation en anglais, ce qui constitue souvent la premiére étape du TALN) et la
synthese de texte.

Le kit d’outils TALN comporte également une introduction a la programmation et
une documentation détaillée. 1l est ainsi bien adapté aux étudiants, doctorants et
chercheurs.

2.5.2. Stanford NLP Group Software (StanfordCoreNLP)

Est I’un des groupes de recherche les plus importants dans le domaine du traitement
automatique du langage naturel. De nombreux outils sont proposés. lls permettent de
définir la forme de base des mots (segmentation en unité), la fonction des mots (étiquetage
morphosyntaxique) et la structure des phrases (arbre syntaxique). De plus, il existe des
outils pour les processus compliqués comme le deeplearning pour lequel le contexte de la
phrase est pris en compte. L’outil StanfordCoreNLP présente la plupart des fonctions de
base. L’ensemble des programmes du Standford NLP sont écrits en langage Java et sont

disponibles en francais, anglais, allemand, espagnol et chinois.
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2.5.3.CSLU

Pour le traitement du langage vocal, on trouve le kit CSLU (Center for
SpokenLanguageUnderstanding). Ces outils présentent, entre autres fonctions, la
reconnaissance vocale et la retransmission de textes a 1’oral (par voix de synthese). Ils
comprennent €galement des outils d’entrainement avec lesquels les enfants peuvent
apprendre des nouveaux mots de vocabulaire, et avec lesquels les personnes sourdes
peuvent s’exercer a parler. Les outils sont ainsi adaptés aux jeunes éléves, aux étudiants,

aux chercheurs et bien sdr a toute autre personne intéressee.

2.5.4. Visualtext

C’est un ensemble d’outils écrits dans un langage de programmation propre au
TALN :

Le langage NLP++. Ce langage de programmation a surtout été développé pour ce
que I’on appelle les analystes DeepText. Visualtext sert a extraire des informations depuis
une grande quantité de textes. Il permet par exemple de résumer des textes longs mais aussi
de regrouper des évenements sur un theme précis a partir de plusieurs sites Web et de créer

un apercu. Visualtext peut étre utilisé gratuitement pour des fins non-commerciales.

3) Machine Learning

3.1 Introduction

L'apprentissage automatique (ou artificiel) (machine-learning en anglais) est un des
champs d'é¢tude de l'intelligence artificielle. Commengons par la définition de 1" AAAII et
celle fournie dans 1’avant-propos de (Cornuéjols et al. 2002). L’apprentissage artificiel
fait référence a la capacité d’un systéme a acquérir et intégrer de fagon autonome des
connaissances. Cette notion englobe toute méthode permettant de construire un modeéle
de la réalité a partir de données, soit en améliorant un modéle partiel ou moins général,
L'apprentissage automatique fait référence au développement, lanalyse et
I'implémentation de méthodes qui permettent a une machine (au sens large) d'évoluer et
de remplir des taches associées a une intelligence artificielle grace a un processus
d'apprentissage. Cet apprentissage permet d'avoir un systéme qui s'optimise en fonction
de I'environnement, les expériences et les résultats observés. Voyons quelques exemples.
La capacité d’apprentissage est une caractéristique des étres vivants. De la naissance a

I’age adulte, les étres vivants acquiérent de nombreuses capacités qui leur permettent de
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survivre dans leur environnement. L’apprentissage d’un langage, de 1’écriture et de la
lecture sont de bons exemples des capacités humaines, et des phénoménes mis en jeu :
apprentissage par coeur, apprentissage supervisé par d’autres étres humains, apprentissage
par généralisation. Une application classique de 1’apprentissage artificiel est la
reconnaissance de caractéres manuscrits, tels qu’ils apparaissent sur une enveloppe. La
difficulté tient au fait que la variété des formes rencontrée est infinie. L’apprentissage par
coeur n’est pas possible, et il faut donc étre capable de généraliser a partir d’un ensemble

d’exemples de caractéres (figure 2.3).

Intelligence Machine
artificielle Learning

Figure 7:Machine Learning est une sous-discipline de I'lA.

- Quelques mots d’Histoire...

L’apprentissage artificiel est une discipline jeune, a [I’instar de
I’Informatique et de I’Intelligence artificielle. Il se situe au carrefour d’autres disciplines:
philosophie, psychologie, biologie, logique, mathématique .les premiéres études remontent
a des travaux de statistique dans les années 1920. C’est apres la seconde guerre mondiale
que les premiéres expériences deviennent possibles. Se développent ensuite dans les
années 1960 les approches connexionnistes avec des perceptrons, et la reconnaissance des
formes. La mise en évidence des limites du perceptron simple arréte toutes les recherches
dans ce domaine jusqu’a la renaissance dans les années 1980. Les années 1970 sont
dominées par des systémes mettant 1’accent sur les connaissances, les systémes experts,
Les limites de tels systemes se font sentir dans les années 1980, pendant lesquelles a lieu le
retour du connexionnisme avec un nouvel algorithme d’apprentissage. Les mathématiciens
commencerent a s’¢loigner du cadre cognitif de I’apprentissage pour envisager le probléme
sous I’angle de I’optimisation, pendant qu’apparaissaient de nouvelles méthodes comme
les arbres de décision ou ’induction de programmes logiques. L’influence de la théorie
statistique de 1’apprentissage s’est réellement fait sentir dans les années 1990, Dans le

présent chapitre, nous commencerons par introduire les concepts fondamentaux du
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Machine Learning supervisé dans le cas de la classification. Nous validerons ensuite cette
approche en effectuant une analyse statistique de lI'apprentissage, principalement basée sur
la théorie de Vapnik. Finalement, nous présenterons les principales étapes de la mise en
pratique de la méthodologie ML. Dans la derniére section de ce chapitre nous présentons

les différentes méthodes de classification.

3.2 Concepts et Sources de I’apprentissage automatique :

L’apprentissage de 1’étre humain se compose de plusieurs processus qu’il est difficile
précisément a décrire. Les facultés d'apprentissage chez I'hnumain lui ont conféré un
avantage évolutif déterminant pour son développement. Par " faculté dapprendre ™ on
entend un ensemble d'aptitudes comme :

- L'obtention de la capacité de parler en observant les autres.
- L'obtention de la capacité de lire, d'écrire, d'effectuer des opérations arithmétiques

et logiques avec l'aide d'un tuteur.
- L'obtention d'habilités motrices et sportives en s'exercant.

3.2.1 Qu’est-ce que I’apprentissage automatique

La facult¢ d’apprendre de ses expériences passées et de s’adapter est une
caractéristique essentielle des formes de vies supérieures. Elle est essentielle a 1’étre
humain dans les premiéres étapes de la vie pour apprendre des choses aussi fondamentales
que reconnaitre une Vvoix, un visage familier, apprendre a comprendre ce qui est dit, a
marcher et a parler. L’apprentissage automatique est une tentative de comprendre et
reproduire cette facult¢ d’apprentissage dans des systémes artificiels. Il s’agit, trés
schématiquement, de concevoir des algorithmes capables, a partir d’'un nombre important
d’exemples (les données correspondant a “I’expérience passée”), d’en assimiler la nature
afin de pouvoir appliquer ce qu’ils ont ainsi appris aux cas futurs.
3.2.2 Définition

Un programme d'ordinateur est capable d'apprendre a partir d'une expérience E et

par rapport a un ensemble T de taches et selon une mesure de performance P, si sa

performance a effectuer une tache de T, mesurée par P, saméliore avec I'expérience E.

3.2.3 Modélisation
L’apprentissage automatique d’une machine toujours concerne un ensemble de

taches concretes - T. Pour déterminer la performance de la machine, on utilise une mesure
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de la performance P. La machine peut avoir a ’avance un ensemble d’expérience E ou elle

va enrichir cet ensemble plus tard (figure 8).

Figure 8:schéma de modélisation d’une machine d’apprentissage.

Donc, I’apprentissage automatique pour la machine est qu’avec 1I’ensemble de taches T que
la machine doit réaliser, elle utilise I’ensemble d’expériences E telle que sa performance
sur T est améliorée.

3.2.4 Domaines d’applications de I'apprentissage automatique:

L'apprentissage automatique s'applique a un grand nombre d'activités humaines et convient
en particulier au probleme de la prise de décision automatisée (figure 9). Il s'agira, par
exemple:

— D'établir un diagnostic médical a partir de la description clinique d'un patient;

— De donner une réponse a la demande de prét bancaire de la part d'un client sur la base
de sa situation personnelle;

— De déclencher un processus d‘alerte en fonction de signaux regus par des capteurs ;

— De la reconnaissance des formes;

— De la reconnaissance de la parole et du texte écrit;

— De contrdler un processus et de diagnostiquer des pannes;

Applications du Machine Learning

Reconnaissance

Vocale & Image Détection de Fraudes

Diagnostique Médical Machinéﬁy \
Learning/ ~

Filtrage des Spams \

sur le We! Prédiction diverses

Recommandation de
contenu

Assistance Personnel
vituel

Figure 9:Applications de I'apprentissage automatique.
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3.2.5 Mémoriser n’est pas généraliser :

Le terme apprentissage dans la langue courante est ambigu. Il désigne aussi bien

l'apprentissage “par coeur” d’une poésie, que I’apprentissage d’une tdche complexe telle
que la lecture. Clarifions la distinction :
— Le premier type d’apprentissages correspond a une simple mémorisation. Or les
ordinateurs contemporains, avec leurs mémoires de masse colossales, n’ont aucune
difficulté a mémoriser une encyclopédie entiere, sons et images inclus.
— Le second type d’apprentissages se distingue fondamentalement du premier en cela qu’il
fait largement appel a notre faculté de généraliser. Ainsi pour apprendre a lire, on doit étre
capable d’identifier un mot écrit d’'une maniére que 1’on n’a encore jamais vue auparavant.
3.3 Types d'apprentissage

Les algorithmes d'apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d'apprentissage qu'ils
emploient (figure 10) :

Apprentissage Apprentissage
Supervisé Non Supervisé

Types
d'Algorithmes
Machine Learning

Apprentissage par Apprentissage
Réenforcement Semi-supervisé

Figure 10:types-d’algorithmes-d’apprentissage-automatique.

3.3.1 L'apprentissage supervisé

Si les classes sont prédéterminées et les exemples connus, le systéme apprend a
classer selon un modele de classement ; on parle alors d'apprentissage supervisé (ou
d'analyse discriminante). Un expert (ou oracle) doit préalablement correctement étiqueter
des exemples. L'apprenant peut alors trouver ou approximer la fonction qui permet
d'affecter la bonne « étiquette » a ces exemples. Parfois il est préférable d'associer une
donnée non pas a une classe unique, mais une probabilité d'appartenance a chacune des
classes prédéterminées (on parle alors d'apprentissage supervisé probabiliste). L'analyse
discriminante linéaire ou les SVM sont des exemples typiques. Autre exemple : en fonction

de points communs détectés avec les symptdémes d'autres patients connus (les « exemples
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»), le systéme peut catégoriser de nouveaux patients au vu de leurs analyses médicales en

risque estimé (probabilité) de développer telle ou telle maladie.

3.3.2 L'apprentissage non-supervisé

Quand le systeme ou l'opérateur ne dispose que d'exemples, mais non d'étiquettes, et que
le nombre de classes et leur nature n'ont pas été prédéterminés, on parle d'apprentissage
non supervisé (ou clustering). Aucun expert n'est disponible ni requis. L'algorithme doit
découvrir par lui-méme la structure plus ou moins cachée des données. Le systeme doit ici
dans l'espace de description (la somme des données) cibler les données selon leurs attributs
disponibles, pour les classer en groupe homogénes d'exemples. La similarité est
généralement calculée selon la fonction de distance entre paires d'exemples. C'est ensuite a
I'opérateur d'associer ou déduire du sens pour chaque groupe. Divers outils mathématiques
et logiciels peuvent l'aider. On parle aussi danalyse des données en régression. Si
I'approche est probabiliste (c'est a dire que chaque exemple au lieu d'étre classé dans une
seule classe est associé aux probabilités d'appartenir a chacune des classes), on parle alors
de « soft clustering » (par opposition au « hard clustering ») . Exemple : Un
épidémiologiste pourrait par exemple dans un ensemble assez large de victimes de cancers
du foie tenter de faire émerger des hypothéses explicatives, l'ordinateur pourrait
différencier différents groupes, qu'on pourrait ensuite associer par exemple a leur
provenance géographique, génétique, a l'alcoolisme ou a I'exposition a un métal lourd ou a

une toxine telle que I'aflatoxine.

3.3.3 L'apprentissage semi-supervisé

Effectué de maniere probabiliste ou non, il vise a faire apparaitre la distribution
sous-jacente des « exemples » dans leur espace de description. Il est mis en ceuvre quand
des données (ou « étiquettes ») manquent... Le modeéle doit utiliser des exemples non-
étiquetés pouvant néanmoins renseigner. Exemple : En médecine, il peut constituer une
aide au diagnostic ou au choix des moyens les moins onéreux de tests de diagnostics.
3.3.4 L'apprentissage partiellement supervisé (probabiliste ou non)
Quand I'étiquetage des donneées est partiel. C'est le cas quand un modele énonce qu'une
donnée n'appartient pas a une classe A, mais peut-étre a une classe B ou C (A, B et C étant
3 maladies par exemple évoquées dans le cadre d'un diagnostic différentiel).

3.3.5 L'apprentissage par renforcement
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L’algorithme apprend un comportement étant donné une observation. L'action de
I'algorithme sur I'environnement produit une valeur de retour qui guide I'algorithme.
3.4 Les algorithmes utilisés
e Les machines a vecteurs support
e Le boosting
e Les réseaux de neurones pour un apprentissage supervisé ou non-supervisé
e La méthode des k plus proches voisins pour un apprentissage supervisé
e Les arbres de décision
e Les méthodes statistiques comme par exemple le modele de mixture gaussienne
e La régression logistique
e L'analyse discriminante linéaire

e La logique floue

e Les algorithmes génétiques et la programmation génétique.
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4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la notion du TALN, ses différentes
applications et techniques en mettant [’accent sur les niveaux d’analyses ce qui apporte au
texte un premier niveau de compréhension a partir d’une analyse syntaxique et
grammaticale. Le résultat de ces outils de traitement du langage naturel servira ensuite
d’entrée pour des fonctionnalités plus poussées comme [’analyse sémantique et la
découverte d’informations.

Dans notre travail, nous utilisons ces outils afin de simplifier les phrases (réponses
de I’apprenant et réponse type) en phrases plus simples et plus réduites. Les regles de
réduction proposées s’appuient sur la segmentation du texte en phrases et chaque phrase en
tokens, chacun posséde son POS (Part Of Speech). Ensuite, en se basant sur ces POS, on
simplifie, réduit et transforme chaque phrase du texte en un triplet SVO : (Sujet, Verbe,
Objet) supposés porteurs de 1’information des phrases dont ils sont extraits. Apres la phase
de simplification des phrases (celles de la réponse de I’apprenant ainsi que celles proposées
comme corrigé type), les SVO générés contribuent dans la phase de calcul de similarité
sémantique entre la réponse de I’apprenant et le corrigé type fourni. Le calcul repose sur

les méthodes proposées par I’ontologie WordNet [18].
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Chapitre 3

AQALD: Systeme question response

Arable pour les données liée
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1. Introduction

La réponse automatique aux questions est devenue une direction de recherche en
traitement automatique du langage naturel. Son but est de chercher une réponse précise et
concise a une forme libre question factuelle a partir d'une grande collection de données
textuelles, plutét qu'un document complet, jugé pertinent comme dans une information
standard taches de récupération. Bien que différents types de questions les répondeurs ont
des architectures différentes, la plupart elles suivent un cadre dans lequel la classification
des questions joue un réle important. De plus, certaines études ont a démontré que la
performance de la classification des questions a une influence significative sur la
performance globale d'un Systeme questions et réponse. La tdche de classification des
questions est de prédire le type d'entité de la réponse d’une naturelle question de langue6.
Par exemple, pour la question « Ou est la Tour Eiffel ? », la tache de la classification des
questions est d’étiquette de retour « emplacement », donc la réponse a cette question est
une entité nommée de type « emplacement ». Puisque nous prédisons le type de la réponse,
la classification des questions est également appelée réponse prédiction de type.

De nombreuses études ont abordé ce probléme, elles appartiennent a I'approche basee
sur des regles ou basée sur l'apprentissage automatique approche. Dans ce mémoire, nous
suivons la machine approche d'apprentissage et préter attention a I'importance

D’extraction et de sélection de caractéristiques. Du point de vue d’apprentissage
automatique, nous pouvons facilement formuler cette tache comme un probléme de
classification. Il y a plusieurs supervisés méthodes d'apprentissage utilisées telles que les
voisins les plus proches (NN), Naive Bayes (NB), Arbre de décision (DT), Réseau
clairsemé de Winnows (SNoW) et Support Vector Machines (SVM). Cependant, comme
exprimé a partir des résultats expérimentaux dans les précédentes etudes, les ensembles de
fonctionnalités affectent beaucoup la qualité de la question classification.

Selon des études antérieures, divers types de caractéristiques ont fait I'objet d'une
enquéte. Les types les plus courants sont sac de mots et de n-grammes qui ont été utilisés
dans toutes les études. D'autres études ont tenté d'enrichir I'ensemble de fonctionnalités en
ajoutant plus d'informations linguistiques dans le discours des balises ou des mots clés, ou
méme des caractéristiques sémantiques. Cependant, de notre observation, combiner toutes
les caractéristiques n'est pas toujours la meilleure solution pour toutes les questions. Par
conséquent, dans ce chapitre nous allons donner une enquéte expérimentale pour trouver

les meilleurs ensembles de fonctionnalités correspondant aux différents groupes de
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questions. De plus, nous extrayons également un nouveau type de fonctionnalités basées
sur des modeéles de questions. Ces nouvelles fonctionnalités sont ensuite intégrées aux
ensembles de fonctionnalités existants et recoivent meilleurs résultats de classification.
Nous avons testé notre proposition ensembles de fonctionnalités utilisant un classificateur
SVM qui est expérimental montré pour obtenir les meilleurs résultats.

Le reste de ce chapitre est organisé comme sulit :

Architecture des systémes de réponse aux questions, Puis donne une approche pour
classer une question, et la Comparaison des algorithmes de classification et Techniques
PNL pour I'analyse des questions et classification et la derniére parte

L’évaluation est perspective de notre systeme

2. Arriere-plan

Systeme de réponse aux questions
« Systéeme de questions-réponses » ou « Systeme de réponse aux questions »,
abrégé en SQR, est un domaine de recherche en pleine croissance qui rassemble la
recherche d'informations (RI), lI'information

Systeme (SI), Web sémantique, Intelligence Artificielle (1A), Machine Learning
(ML) et le traitement du langage naturel (NLP). Techniques et méthodes développés pour
SQR sont, a leur tour, utilisé dans de nombreux domaines interdépendants, tels que
Document Récupération, reconnaissance d'entités nommées (NER), génération
d'ontologies, chatbot Agent de conversation, etc.

La construction de systéemes de questions-réponses a commencé avec un systéeme
appelé BASEBALL. En 1965, présente quinze des systemes de questions-réponses mis en
place pour répondre automatiqguement aux questions en anglais. Ces premiers systemes mis
en ceuvre se sont concentrés sur des domaines et des problémes spécifiques[14].

Plus tard, le domaine a évolué vers de nouvelles tendances, grace a la disponibilité de
L’informations, série de conférences d'évaluation organisées et taches de la question
systemes de réponse. Les entreprises les plus importantes, telles que Google, Yahoo,
Microsoft et IBM, se sont intéressées a la mise en ceuvre de projets, qui témoignent de la
popularité croissante de ce secteur.

La premiére génération de systémes de réponse aux questions était Natural Language
Interface aux bases de données (NLIDB). Ce type de systéeme interroge les bases de
données en utilisant une requéte en langage naturel au lieu du langage de requéte formel,

tel que SQL.NLIDB permet au grand public d'explorer la base de données sans avoir a
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faire a un langage de requéte formel. La recherche NLIDB conduit & une architecture basée
sur deux composants : le composant linguistique et le composant base de données (Figure
11).

Avec ['évolution de l'informatique et des technologies Web, de plus en plus
déstructurées les données étaient disponibles sur le Web. Le systeme textuel de réponse
aux questions vise a genérer une réponse a une requéte en langage naturel a partir de
sources textuelles, telles que des documents et pages Web HTML. Ce type de SQR suit

une architecture générale

o
component
Linguistic
Unstructured data
€ i 53

(a) NLIDB architecture (b) Textual QAS architecture

Ontology
based QAS
Ontology L4

Knawledge base

component

Figure 11:Architectures des systéemes de réponse aux questions.

(Figure 11) basé sur trois modules : analyse des questions, recherche de documents et
génération de réponses.

L'évolution des technologies du Web sémantique a conduit a étendre le Web des
documents avec les langages de données liées et d'ontologie, tels que OWL, RDF, RDFS et
SPARQL. Mutation de SQR vers une nouvelle génération nommée Question Answering
over ,Les données liées (QALD) doivent traiter des données structurées et valides. La
plupart des QALD utilise des correspondances entre les termes de la question et la base de
connaissances de l'ontologie (KB) entités et propriétés pour construire une requéte
SPARQL, selon le type de question[21]. L’architecture de QALD est illustrée a la (figure
11).
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3. Travaux connexes
A |l existe trois approches pour classer les questions : approche basée sur des regles,
approche dapprentissage automatique et approche hybride, qui combine une approche
basée sur des regles et une approche basée sur l'apprentissage. La premiére est définie par
des régles spécifiques en fonction des modeles. La seconde approche, l'apprentissage
automatique, classe les questions apres une étape d'apprentissage qui nécessitent un
ensemble de données annotées.
Dans notre mémoire, nous avons adopté l'approche d'apprentissage automatique, car
elle:
e Est le plus utilisé
e Couvrir tous les types de questions
e Flexible pour les nouvelles données
e Moins compliqué que I'approche basée sur des régles
De nombreux algorithmes ont été appliqués a la classification de texte. La plupart
des études ont été consacrées a l'anglais et a d'autres langues latines. Cependant, tres peu
de recherches ont été menées sur le texte arabe :
e El Koudri [16] a classé automatiquement les documents Web arabes par Naive Bayes
(NB) qui est un algorithme d'apprentissage automatique. Des expériences de validation
croisée ont été utilisées pour évaluer les résultats du NB. La précision de la catégorisation
varie d'une catégorie a l'autre avec une précision moyenne toutes catégories confondues de
68,78 %.
e Entropie maximale (ME) utilisée pour classer les articles de presse arabes. La précision
de la classification était de 80,41% et 62,7% par Sawaf sans aucune analyse
morphologique [12].
e Meshleh met en ceuvre un systéme de classification de texte basé sur une machine a
vecteurs de support (SVM) pour les articles en langue arabe. Il a utilisé un corpus
darchives de journaux arabes en ligne, notamment Al-Jazeera, Al-Nahar, Al-Hayat, Al-
Ahram et Al-Dostor. Le systéme montre une classification élevée efficace pour I'ensemble
de données arabe en terme de F-mesure (F=88,11).
e Harrag présente les résultats de la classification de documents texte arabes en utilisant un
algorithme d‘arbre de décision (DT). L'étude a conclu que l'efficacité du classificateur
amélioré est tres bonne et donne une précision de généralisation de I'ordre de 0,93 pour le

corpus scientifique et de 0,91 pour le corpus littéraire.
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e Réseau de neurones artificiels (ANN) pour la classification est également utilisé, pour
classer les documents arabes. Pour le corpus utilisé, la performance atteint 88,75%.

e Halees[15] dans a réalisé une étude comparative pour six classificateurs : ME, NB, DT,
ANN, SVM et KNN, avec le méme ensemble de données. Il a trouvé que les performances
de Naive Bayes sont les meilleures (F1 = 91,81), les performances de I'entropie maximale,
de la machine a vecteurs de support et de I'arbre de décision sont acceptables.

Table 1:Comparaison des algorithmes de classification

Reference Used classifier Accuracy
or F-measure
El Koudr [1] Naive Bayes 68.78 %
El-Halees [2] Maximum entropy 80.41%
Sawaf [3] Maximum entropy 62.7%
Meshleh [4] Support Vector F=88.11
Machines
Harrag [5] Decision tree 93%
Harrag [5] Artificial Neural 88.33%
Network
Halees [6] Naive Bayes F=91.81

Dans tous les systemes précédents, chaque auteur utilise son propre ensemble de
données, pour cette raison, nous ne pouvons pas prendre de décision sur le meilleur
classificateur de questions en arabe.

Concernant le non disponibilité des ressources arabes, chaque auteur utilise son
propre jeu de données pour tester sa méthode. Pour cette raison, nous ne pouvons pas faire
une étude comparative pour les SQR arabes existants. On propose de construire un jeu de
données, accessible a tous, qui couvre tous les types de questions dans toutes les
catégories. A ce stade, nous pouvons mesurer I'évolution des QAS arabes [19].

4. Analyse des questions

L'analyse des questions est une composante primordiale dans la plupart des SQR. Ce
composant vise a extraire des informations significatives de la question, telles que la
question type (classe de question), focus, entités nommées et relation. Dans la littérature,
les chercheurs proposent plusieurs approches pour traiter la question d'entrée. Celles-ci Les
approches peuvent étre classées en deux catégories principales : I'approche TLN basée sur

des regles et approche ML. L'approche TLN basée sur des regles utilise différents niveaux
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de techniques TLN pour l'analyse de la question, telles que l'analyse morphologique,
I'analyse syntaxique, analyse sémantique, pragmatique et analyse du discours. En raison de
la disponibilité du grand jeu de données extrait du Web, les approches ML sont aujourd’hui
les plus Techniques prometteuses dans différentes taches de TLN, y compris la tache de
réponse aux questions. La méthode hybride utilise une combinaison de techniques NLP et
ML pour traiter le question dans la tache SQR. Notre systéme proposé utilise une approche
TLN basée sur des régles pour analyser la question et extraire les informations suivantes :
question classe, mots-clés et ressource. Dans ce qui suit, nous décrivons les différentes
étapes de la composante d'analyse des questions.

5. Prétraitement

La premiére étape consiste a prétraiter la question par tokenisation : pour scinder le
texte dans les unités élémentaires et normalisation : pour éviter I'orthographe commune
erreurs dans la question d'entrée parce que la langue arabe peut étre écrite en différentes
manieres. La correction des fautes d'orthographe les plus courantes passe par la
normalisation de I'arabe Alif " et Ya "¢" (Habash, 2010). Ensuite, les mots de la question
d'entrée sont étiquetés par le marquage POS afin d'identifier la catégorie grammaticale de
chaque terme (étiquettes POS). Le jeu de balises utilisé dans notre étude peut-étre trouvé
dans [14].

6. Classification des questions

Une des informations essentielles extraites de la question est sa classe (type,
Catégorie). La classification des questions consiste a étiqueter la question d'entrée selon a
la taxonomie des questions spécifiques. La classification des questions explore les points
suivants informations[11]:

1. La classe de question peut prédire une contrainte sémantique sur la réponse
souhaitée.

2. La classe de question détermine la structure syntaxique de la question.

3. La classe de questions peut aider au développement du modéle de réponse.

Les recherches ont proposé diverses taxonomies de questions. Travaux antérieurs sur
la question La classification distingue deux types de taxonomie :a la taxonomie et
hiérarchique taxonomie. Pendant que en taxonomie n'a qu'un seul niveau de classe sans
sous-classes, taxonomie hiérarchique a des classes a plusieurs niveaux. Dans (Li et Roth,
2002), les auteurs proposent la taxonomie hiérarchique la plus populaire largement utilisée

par la communauté SQR.Pour la langue arabe, des auteurs proposent une méthode pour
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classer les questions arabes en a la taxonomie pour récupérer des réponses précises en
utilisant des expressions régulieres et des grammaires sans contexte. Dans [13], les auteurs
proposent une a la taxonomie avec des classes de hauteur a l'aide de deux machines

techniques d'apprentissage (SVM et multinomial Naive Bayes) pour classer l'arabe
question[23].

Faire un classificateur basé sur des régles pour la question arabe est une tache tres
colteuse en termes de temps et d'effort. Il a besoin d'une approche linguistique cohérente et
utilise cartographie morphologique, trés sensible & tout changement de vocabulaire et
dépend de la taxonomie. Cependant, la classification de la question a l'aide de la machine
les techniques d'apprentissage peuvent étre facilement adaptées a une nouvelle taxonomie

et peuvent étre formées pour couvrir le plus grand vocabulaire.

Dans notre cas, nous avons adopté une plate taxonomie avec sept classes : Chose,
Définition, Personne, Emplacement, Date Heure, Quantité et Description. La classe des
questions détermine le type de réponse souhaité. La classe de réponse peut étre vue dans
Question Answering over Linked Data (QALD) comme plage du prédicat dans le triple
contenant la réponse souhaitée. Par exemple, pour la question : « qui est le directeur du
Parrain? <21l = A« "?./man houa mokhrij al arab/, La réponse se trouve dans le triple
<Parrain, réalisateur, Francis Ford Coppola>.Le directeur de prédicat a comme domaine Im
et comme range person (<director, domaine, film> <directeur, portée, personne>). Ces
informations peuvent aider le systeme a déterminer le prédicat dans l'ontologie et le type
de la ressource demandée. Tableau 2 montre quelques questions arabes avec leurs mots

interrogatifs correspondants et Des classes.
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Table 2:Exemples de classes de questions et de noms interrogatifs

Question Class Interrogative
noun

¢ f_\.i.-l! ol Tlos ot L\maA hiya diyAnah balynAs Thing L'\maA'

AlHakym 7\

¢ oS! s Li\maA hiya Alywnis.kw 7\ Definition

¢ el Y aais oo\man Ak.tasafa Alkah.rabA’ 7\ Person oe\man'|

¢ L_,l A f:j & e\man huwa tym bar.nar.z liy 7\

¢ el ] C_E_T ‘;éi\‘&ay.na tagacu AlS~aH.rA’ Location ~;,._-L‘\A&Ly.rla,\
Alkub.ray 7\

¢ ‘ s el ) ‘\matay wulida mAlik bn Aln~aby 7 DateTime Ze\matay,
'y 5 ==

¢ j}l o 4B s 1f'\ka,rﬂ cadadu gat.lay Har.bu Quantity 'f\kam\
AljazaAyir 7
¢ G.L.:..ﬂj Tos= J5 as\kay.fa qutila jwr.j wASin. Tun 7\ Description a5\ kay.fa\,

Dans la tache de classification des questions de notre systeme, nous utilisons des
techniques d'apprentissage automatique afin de former un modele qui classe la question
arabe selon notre a la taxonomie contenant des classes de sept questions. (La figure 12)

montre notre approche classe les questions dans le systeme global proposé.

Model Tralnlng
Trammg set
;.J“‘*
s
—cr— 1}
————— 1}
1
Ere—rr
Dataset
— — — Trained mode!
=1 </>
Test set Features coding

Model Evaluation

Figure 12:Approche de classification des questions basée sur des techniques

d'apprentissage automatique.
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Pour résoudre le probleme de la classification des questions a l'aide d'un
classificateur d'apprentissage automatique, nous avons besoin d'une représentation
quantitative du texte d'entrée. Cette représentation est souvent appelé modéle vectoriel ou
modele caractéristique [15].

A ce stade, nous devons répondre a deux questions essentielles avant de poursuivre
la description des autres composants du systeme : quelle techniqgue de modele de
caractéristiques est mieux codifier une question ? Et quelle technique d'apprentissage
automatique est la meilleure a classer une question?

Pour répondre a la premiere question, nous avons étudié trois modeéles de
caractéristiques : (1) Sac de mots : le modéle du sac de mots (BOW) est une représentation
qui devient arbitraire texte en vecteurs de longueur fixe en comptant combien de fois
chaque mot apparait,(2) TF-IDF : TF-IDF signifie "Term Frequency - Inverse Document
Frequency" modéle qui est une représentation qui transforme le texte en vecteurs de
longueur fixe en quantifier un mot dans une question, et calculer un poids pour chaque mot
qui signifie L’importance du mot dans la question et l'ensemble de données, et (3)
Caractéristiques proposées :nous supposons que les informations essentielles dans une
question sont le premier mot de la question et la structure morphologique de la question.
Ainsi, le premier mot de la question, qui est, en général, un mot interrogatif pour I'arabe
langue, est le signe le plus crucial de la question car il contient l'intention de la question.
On utilise aussi le bigramme du mot interrogatif, le mot adjacent dans la question ainsi que
la partie des balises vocales des trois premiers mots. Celles-ci sont les caractéristiques qui
doivent étre codées (processus de codage des caractéristiques) avant de classer une
question[16].

7- Evaluation :

Pour répondre a la deuxiéme question, une expérience a été réalisée. Nous avons
commence avec 250 questions comme ensemble de données. Deux cents questions ont
servi de formation défini et codé pour créer un modele entrainé pour chaque technique

d'apprentissage automatique
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Figure 13:Le taux de réussite du processus de classification en utilisant différents

apprentissage automatique technique.

(Machine a vecteurs de support (SVM), Réseau de neurones, Naive Bayes et
Régression logistique).Ensuite, 50 questions ont été utilisees comme un ensemble de tests
pour voir quelle technique donne le meilleur résultat de classement. Bien entendu, la
classification s'est faite selon 1’Adopté a la taxonomie (Chose, Définition, Personne,
Emplacement, DateHeure, Description,quantité et description). La métrique utilisée pour
comparer la machine learning techniques était le score de classification de précision qui
renvoie le pourcentage de la questions correctement classées. Les résultats obtenus sont
illustrés dans le graphique de (Figure 13).

Les résultats ci-dessus sont prometteurs et montrent la puissance des techniques
d'apprentissage automatique lorsqu'il s'agit de systemes de questions-réponses. Cette étude
comparative montre que, dans notre systeme, la technique SVM, avec le modéle BOW
pour codifier les questions, est le choix le plus efficace pour classer une question par
rapport aux autres techniques d'apprentissage.

Maintenant, prenons la métrique F-mesure [22].pour évaluer le processus de
classification séparément a l'aide de SVM. F-mesure est I'narmonique pondérée moyen de
precision et de rappel. Il est défini comme suit : F-mesure = (2x Rappel X
précision)/(Rappel + Précision), ou Rappel est la proportion du correctement attribuer des
questions a une classe de toutes les questions qui doivent étre attribuées, et La précision
correspond aux questions correctement attribuées a une classe de toutes les questions qui
ont été attribues.

Les résultats de ( la figure 13) montrent davantage que la SVM est la technique la

plus efficace pour classer une question dans notre systeme.
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8- Conclusion et perspectives :

La méthode de classification des questions en langue arabe ce base sur

L’apprentissage automatique et les régles NLP et se compose de quatre taches :
prétraitement, classification des questions, extraction de mots-clés et extraction de
ressources.

En particulier, la tache de classification des questions utilise des techniques
d'apprentissage automatique (SVM, Réseau de neurones, Naive Bayes et Régression
logistique). Le formel le composant de requéte utilise les sorties du module précédent pour
déterminer le prédicat qui sera utilisé par le dernier composant, notamment le module de
génération de réponses, pour définie la requéte SPARQL qui nous donnera la bonne
réponse.

Pour évaluer la tache de classification des questions du module danalyse des
questions, nous a défini un ensemble de données de 250 questions. Cet ensemble de
données a été divise en deux sous-ensembles :

Le premier (200 questions) a été utilisé pour apprendre (former) des modeles de la
machine techniques d'apprentissage; la seconde (50 questions) a été utilisée pour comparer
ces techniques. L'étude comparative a montré que le SVM est le plus efficace technique
pour classer les questions arabes dans notre systeme.

Les campagnes d'évaluation les plus populaires sur Question Answering over Linked
Les donnees (QALD) ne fournissent pas encore d'ensemble de données arabe jusqu'au
dernier défi QALD-9 [12]. Pour cette raison, nous avons construit nos ensembles de

données d'évaluation.
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