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1 ETAT DE L'ART

ETUDE DES APPROCHES DE DEFT 2021 OU LA MEME TACHE ETAIT PROPOSEE.

Tache envisagée : classification.

Principales approches mises en place :

- Calcul de scores de similarité (meilleurs résultats en comparant la réponse de I’
éléve avec celle du professeur sans prise en compte de la question) ;

- Plongements lexicaux (meilleurs résultats avec des modeles multilingues) ;

- Identification de caractéristiques ;

- Entrainement de classifieurs (meilleur résultat : 0,682 avec Random Forest).



2 REPRESENTATION DES
DONNEES



2.1 PRETRAITEMENTS REALISES

Nettoyage du corpus

- Suppression des balises HTML de structuration du corpus, des retours a la ligne et des espaces en trop ;
- Ajout des espaces manquantes entre les balises <p> pour récupérer les différents paragraphes de
correction ;

- Remplacement des réponses ne contenant que des caractéres non alphanumériques (« 7?7 », « :'( ») par
« NO_ANS ».

Séparation des réponses proposées et du baréme.

Nature différente :
- Propositions de réponses sémantiquement et/ou formellement proches des réponses des éléves ;

- Baréme peut donner des indications sans lien direct (« Compté 1 méme si faute de frappe ou par ex
vald »).

— Création d'une nouvelle colonne dans le fichier des questions ne contenant que la partie réponse proposée,
sans bareme, afin de pouvoir plus facilement la prendre en compte seule.



2.2

TF-IDF

Sur les caracteres
o Normalisés en minuscules

Sans restriction de dimension

De unigrams a 3-grams

VECTORISATION

Fonction de hachage weinberger et al., 2009)

Sur les tokens

Matrice sparse de taille fixe a 50 dim
o Dimension petite motivée par la taille du
corpus et le nombre de caractéristiques

Dimensions testées : 50, 100, 300
o Les collisions n'impactent pas la performance

Données inconnues mappées sur 0



2.3  CARACTERISTIQUES

IDENTIFICATION DE DIFFERENTES CARACTERISTIQUES BASEES SUR DIVERSES METRIQUES

e Des marqueurs permettant d'identifier la tournure de la question
(« qu'affiche », « quel code », « comment »...)

® Le nombre de mots et le nombre de caractéres dans : la question, la réponse
du professeur et celle de I'éleve ;

® Le nombre de minuscules et de majuscules dans : la question ;

® Le nombre et le pourcentage de caractéres de code dans : la question, la
réponse du professeur et celle de I'éleve ;

® Les ENT (entités nommées) pour le nom de langages informatiques (modéle
camembert-ner) ;

® Les POS (catégories grammaticales) (modele flair/upos-multi).



3 APPROCHES



3.1

APPROCHE PAR REGRESSION

Vectorisation

Ftapes
1.
2. SGD
3.

regressor (|0-1|)

Mapping des valeurs

Deux stratégies de classification

SGD + arrondi vers valeurs réelles
SGD + L2 distance

0.5153

MSE MAE Précision

0.2650 | 0.4068 0.369

607 évaluations correctes
1 037 évaluations incorrectes

Avantages

* Réelle prédiction de la note
* Adaptable a n'importe quel jeu de test
« Convient a la tache

Limites

» Catégories insuffisantes
« Dépendant de la stratégie de mapping
* Ne convient pas au défi

— Changement de stratégie : approche par classification.

Objectif : Classifier les réponses par rapport aux notes
(une note = une classe)
/\ Disparités entre les fichiers.



3.2 APPROCHES PAR
CLASSIFICATION



3.2.1 PROBABILITE DE NOTES D’'ETUDIANTS

UTILISATION DE L'IDENTITE DE LETUDIANT COMME CARACTERISTIQUE

Description de 'approche :

Postulat : tous les étudiants n’ont pas les mémes chances d'avoir 1 ou 0 selon leur niveau.

Calcul de statistiques pour chaque étudiant : quelle probabilité a-t-il d'avoir chacune des
notes possibles ?

Mise en place d'un modele probabiliste sur la base des probabilités calculées pour chaque
étudiant.

Résultats et limites :

* Trop dépendant des données cibles Meilleur résultat
e Pour un éléve « moyen », revient au hasard 0.49 en précision

* Besoin de considérer le contenu de la réponse
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3.2.2 CLASSIFICATION DES QUESTIONS

IDENTIFICATION DE LA PRESENCE DE 3 TYPES DE QUESTION DANS LE CORPUS.

Réponse langue formelle

Question : Quel code permet d'afficher la note de Jacques Blanc ?<code> <?php
$notes=array("Jean Bleu"=>14, "Jacques Blanc"=>15); ?> </code>

Réponse : echo$notes|"Jacques Blanc"]

Réponse attendue

Question : Qu'affiche le code suivant:<code> <?php function add_presence ($note){ $note++; };
$note=14; add_presence($note); echo $note; ?> </code>

Reponse : 14

Réponse langue naturelle
Question : Qu'est-ce que le World Wide Web ?
Réponse : Ce sont les pages web accessible par tout navigateur
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3.2.2 CLASSIFICATION DES QUESTIONS

ARBRE DE DECISION APPRIS
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Meilleure précision = 0,97
Limite : Résultats instables

Nb_balise_Code_Corrections<=1.5

gini = 0.437
samples=931

value=[300, 0. 631]
class = réponse attendue

ZEREN

marqueur()_quelle_balise <= 0.5
gini = 0.138
samples=682

value=[51, 0. 631]
class = réponse attendue

gini = 0.0
samples=249
value=[249. 0, 0]

class = langue formelle

NER_question_postgresql <= 0.5
gini = 0.051
samples=648

value=[17. 0. 631]
class = réponse attendue

gini = 0.0
samples=34
value=[34, 0. 0]
class = langue formelle

2N

gini = 0.0
samples=631
value=[0, 0. 631]
class = réponse attendue

gini = 0.0
samples=17
value=[17, 0. 0]
class = langue formelle
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3.2.2 CLASSIFICATION DES QUESTIONS

ARBRE DE DECISION MANUEL

Résultats
Algorithme 1 : Arbre de décision manuel ® Données d'entrainement :
suppression desNO_ANS exactitude de 0,98
if % moyen des % de caractéres code dans les réponses > 3: ° Donnéez d(ej Va|i<;|ation ;
classif = "langue formelle” exactitude de 0,
else
if longueur moyenne desréponses < 70 caractéres: Avantages
classif = "réponse attendue” - Maitrise des paramétres
else

- Plus de stabilité
"langue naturelle”

— Nous choisissons de conserver
cet arbre pour la suite.



3.2.2 CLASSIFICATION PAR QUESTIONS

RECHERCHE D'HYPER PARAMETRES POUR CHACUNE DES 3 APPROCHES ENVISAGEES
(3471 RUNS)

Réponse attendue

Langue formelle Langue naturelle
a Featsonly sur tout le dataset
val 75,41 % (SGD)
a Featsonly Featsonly Featsonly
val 75,41 % (SGD) val 62,27 % (RF) val 75,13 % (GOSS)
a Tfidf on characters Token2Hash TokenZ2hash
val 75,04 % (DART) val 57,09 % (SGD) val 73,30 % (GBDT)



4 AUTRES APPROCHES
ENVISAGEES



4.1 PREDICTION STRUCTUREE OU AGREGEE

Stratégie adoptée Stratégies agrégées

tokenZhash, tfidf char token2hash, featsonly*, tfidf char,
questions+answers (question, correction, note)

Hyper parametres

~ pseudo grid search Algo
Gradient Boosting

Algo principal

Structured Perceptron avec {

Gradient Boosting & Viterbi

Meilleur résultat
0.53 en précision
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4.2 EMBEDDINGS ET SIMILARITE

OBJECTIF : AJOUTER LES SCORES DE SIMILARITE AUX CARACTERISTIQUES FOURNIES AUX MODELES

Test de différentes mesures

- Calculant la proximité globale entre deux phrases (similarité cosinus) ;
- Repérant les différences plus subtiles (distance de Levenshtein, « character error rate »).

Deux méthodes de calcul

- Similarité entre la réponse proposée (sans le bareme) et la réponse de ['éléve
- Idem mais en supprimant les déterminants + les mots communs entre la réponse de |'éléeve et |a
question s'ils ne sont pas dans la réponse proposée.
Réalisées sur les embeddings issus du modele multilingue stsb-xIm-r-multilingual.

Tendances observées

- Réponses en langue naturelle sous-évaluée
- Réponses en langue formelle surévaluées

— Ne suffit pas seule mais caractéristique intéressante pour une approche par type de question (seuil
adapté a chacun).
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4.3 STRATEGIE POUR CHAQUE TYPE DE QUESTION

Réponses attendues

- Prise en compte du baréeme : récupération de chaque proposition et de
la note associée puis recherche de matching direct (avec une marge
d’erreur basée sur la distance de Levenshtein).

Réponses en langue formelle
- Intégration d’outils de vérification de code.

Réponses en langue naturelle

- Identification des mots-clés dans les propositions de réponse, les
associer a un lexique de synonymes et rechercher les différentes formes
dans la réponse de |"éleve.
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5 RESULTATS

Résultats
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Run 1 (featsonly sur tous) : 0,491
Run 2 (featsonly par type) : 0,536
Run 3 (hashingtrick par type) : 0,624

Conclusion

Strategie |Run Val Test QFormelle QAttendue QNaturelle
all_featsonly 1 0,754 0,491

qtype_featsonly 2 0,709 0,536 0,7541 0,7513 0,6227
qtype_vect 3 0,687 0,624 0,7504 0,7329 0,5792
all_vect 0,644

structured 0,53

student_history 0,49

regression_mapping 0, 36

* L'hypothése de lI'influence du type de question est validée
* Les caractéristiques ne suffisent pas / sont a revoir

* Avec les données de test, la performance des méthodes est inversée par
rapport aux données de val — pose la question de la généralisation de

chacune



