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Introduction



Le machine learning est une branche de l’intelligence artificielle dont le but est la construction et l’´etude de systemes intelligents pouvant apprendre et identifier d’´eventuelles tendances pr´esentes dans les bases de donn´ees. C’est

dans ce cadre que nous avons r´ealis´e notre projet. Il s’agit d’un challenge Kaggle pos´e par The Allen Institute for

Artificial Intelligence (disponible `

a l’adresse suivante: https://www.kaggle.com/c/the-allen-ai-science-challenge). Le

but est de cr´eer une intelligence artificielle pouvant r´epondre `a des questions g´en´erales sur notre monde, pos´ees sous

la forme d’un questionnaire `

a choix multiples. Plus pr´ecis´ement, la base d’entraˆınement contient 2500 questions

extraites d’examens de sciences pos´ees aux 8th graders aux Etats-Unis (´equivalent de la classe de 4`eme en France).

Chaque question poss`ede quatre r´eponses possibles, une seule d’entre elles ´etant exacte. Dans cette comp´etition, les

algorithmes sont ´evalu´es en fonction du nombre de r´eponses justes. Une question exacte rapporte 1 point, 0 sinon,

r´epondre al´eatoirement `

a un tel QCM devrait retourner un score proche de 0.25. Le QA (question answering) est un

probl`eme ´etudi´e depuis plusieurs ann´ees en Machine Learning, de nombreuses m´ethodes ont ´et´e d´evelopp´ees `

a partir

de l’exploitation de bases de connaissances et d’algorithmes sp´ecifiques. Notamment, l’indexing avec l’API Lucene en

utilisant l’ensemble des articles anglais de Wikipedia (en tant que base de connaissances), est utilis´e en Benchmark

dans cette comp´etition et donne un score 43.2%.

Figure 1: Exemple de question du QCM avec ses r´eponses possibles



Ce challenge est disponible sur Kaggle depuis le 7 Octobre 2015 jusqu’au 13 F´evrier 2016, 471 candidats ont soumis

leur algorithme, les performances s’´etalant de 23.5% `a 54.5%. Nous avons essay´e plusieurs m´ethodes consid´er´ees

comme classiques en QA, sur la base des articles de Wikipedia ainsi que sur une base extraite de celle-ci `a partir des

mots cl´es les plus en rapport avec le programme de Science des 8th graders.
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2.1



Description des donn´

ees

Wikipedia



Wikip´edia est un projet d’encyclop´edie collective ´etablie sur Internet, universelle, multilingue et fonctionnant sur

le principe du wiki (une application web qui permet la cr´eation, la modification et l’illustration collaboratives de

pages `

a l’int´erieur d’un site web). Wikip´edia a pour objectif d’offrir un contenu librement r´eutilisable, objectif et

v´erifiable, que chacun peut modifier et am´eliorer. Si son succ`es est total aujourd’hui, c’est notamment parcequ’il

rassemble plus de 38 millions d’articles dont plus de 5 millions articles ´ecrits en anglais. De nombreuses bases de

donn´ees diff´erentes sont disponibles gratuitement au t´el´echargement sur le site internet de Wikipedia (Figure 2),

dont l’ensemble des 5 millions d’articles anglais au format XML ou SQL. C’est cette base au format XML et qui fait

plus de 11,7 Go (mˆeme compress´ee en BZ2) que nous d´ecidons de choisir comme base d’entrainement initiale. Nous

Figure 2: T´el´echargement des articles anglais de Wikipedia



nous sommes malheureusement rapidement confront´es aux difficult´es que peuvent engendrer des bases de donn´ees

aussi volumineuses lorsque l’on souhaite les modifier ou entrainer des mod`eles statistiques `a partir d’elles. A titre

d’exemple, cela a pris plus de 10h a notre ordinateur portable (16Go de RAM, Intel I7-3630QM) pour convertir la

base d’articles en textes bruts puis l’enregistrer sous la forme de vecteurs TF-IDF sparses. Nous avons tout de mˆeme

continu´e `

a suivre cette voie pendant quelques temps et entrain´e quelques mod`eles LSA sur cette base. Il est cependant

difficile d’imaginer de l’optimisation de param`etres lorsque l’entrainement d’un mod`ele LSA `a 600 topics diff´erents

prend pr`es de 9h. De plus les performances obtenues ne nous semblaient pas excellentes (`a peine plus de 27% de
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pr´ecision). Nous avons donc d´ecid´e de r´eduire la base initiale d’entrainement pour ne garder que les articles ayant

un lien avec les programmes scolaires des 8th graders am´ericains. Pour cela nous avons r´ecup´er´e les titres associ´es

aux chapitres des cours scientifiques de cette classe sur le site http://www.ck12.org/ `a l’aide d’un script python mis `

a

disposition sur GitHub par son cr´eateur, Junwei Pan. Au final, 2139 mots-cl´es (tels que ”Stoichiometric Calculations

and Enthalpy Changes” ou bien ”Dark Matter”) ont ´et´e retenus. Nous avons ensuite utilis´e la streaming API de

Wikipedia pour trouver et t´el´echarger 1664 articles ayant un lien avec ces mots-cl´es (Figure 3). Enfin, nous avons

retir´e de notre base nouvellement cr´e´ee, tous les articles de moins de 50 caract`eres (principalement des articles de

redirection) pour obtenir au final un corpus de 1197 textes. S’il est vrai que passer de plus de 5 millions d’articles

a `

`

a peine plus de 1000 peut sembler ˆetre une mesure pour le moins drastique, nous montrerons plus bas que les

performances obtenues n’en ont pas ´et´e sensiblement affect´es. Mais surtout, l’entraˆınement d’un mod`ele LSA sur

cette base ne dure pas plus de 4 secondes ce qui nous a permis de lancer nos algorithmes les nombreuses fois requises

pour optimiser nos param`etres de mod`ele.

Figure 3: Les lignes de code nous servant `

a r´ecup´erer des articles particuliers via la streaming API de Wikipedia
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3.1

3.1.1



Descriptions des mod`

eles et R´

esultats

Analyse s´

emantique latente

Mod`

ele



L’analyse s´emantique latente (LSA) ou indexation s´emantique latente est un proc´ed´e de traitement des langues

naturelles, dans le cadre de la s´emantique vectorielle. Elle permet d’´etablir des relations entre un ensemble de

documents et les termes qu’ils contiennent, en construisant des  concepts  li´es aux documents et aux termes. Plus

pr´ecisemment elle utilise la matrice des occurences X o`

u l’´el´ement (i, j) d´ecrit les occurrences du terme i dans le

document j — par exemple la fr´equence. On effectue alors une d´ecomposition en valeurs singuli`eres sur X, qui donne

deux matrices orthonormales U et V et une matrice diagonale Σ. On a alors :

X = U ΣV T

Notons par exemple que la matrice X T X contient tous les produits scalaires entre les vecteurs  documents , qui

donnent leurs corr´elations sur l’ensemble du lexique. Lorsqu’on s´electionne les k plus grandes valeurs singuli`eres,

ainsi que les vecteurs singuliers correspondants dans U et V , on obtient une approximation de rang k de la matrice

des occurrences. Le point important, c’est qu’en faisant cette approximation, les vecteurs  termes  et  documents

 sont traduits dans l’espace des  concepts  qui est de plus faible dimension et sur lequel on peut faire des calculs.

A partir de l`

a, en consid´erant une requˆete donn´ee, on peut la traiter comme un  mini-document  et la comparer

dans l’espace des concepts `

a un corpus pour construire une liste des documents les plus pertinents.

3.1.2



Simulations



Dans notre cas les requˆetes `

a traduire dans l’espace des concepts sont les questions du QCM. A partir du document

le plus pertinent (celui de similarit´e maximale) pour une question donn´ee, on regarde la similarit´e (dans l’espace des

concepts) de chaque r´eponse avec le document en question pour donner notre r´eponse, en choisissant celle de similarit´e

maximale. Nous avons tent´e d’optimiser la valeur de k en le faisant d’abord varier 100 `a 1200, pour des k espac´es de

100. Nous n’avons pu constater de tendances sur ce graphique. Nous avons alors fait varier k de 10 `a 1000, chaque

valeur de k ´etant espac´ees de 5 (cf figure 5). Nous avons ensuite fait un zoom autour de la zone ou le maximum se

trouvait (cf figure 6). Finalement on observe sur cette figure que le maximum obtenu donne un score de 30.4% sur

les questions sans al´eas et 30.2% sur l’ensemble des questions pour k = 217 topics. Notons que malgr´e l’utilisation

de la LSA nous r´epondons al´eatoirement `

a une partie des questions. Ceci arrive losque la similarit´e maximale pour

les r´eponses est atteinte pour plusieurs r´eponses, on choisit alors al´eatoirement une r´eponse parmis les r´eponses ayant

la similarit´e maximale. Si par exemple les 4 r´eponses ont la mˆeme similarit´e, on r´epond totalement al´eatoirement.
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Figure 4: S´election de la r´eponse



Nous avons donc repr´esent´e 2 courbes sur les figures 5 et 6, la courbe sans random qui correspond au score sur les

questions o`

u nous r´epondons sans al´eas, et la courbe indiquant le score obtenu sur toutes les questions. En moyenne

on r´epond sans al´eas `

a 1850 questions sur 2500.

Figure 5: Score obtenu avec la LSA pour k = num topic = 10...1000, δk = 5



Nous nous sommes alors pos´es plusieurs questions afin d’´evaluer la performance de notre algorithme:

• Quel est le nombre de questions pour lesquelles l’´ev`enement suivant se produit : ”Pour toutes les valeurs de

k 0 = k0 ...k1 telles que l’on apporte une r´eponse sans al´eas, la r´eponse donn´ee est la mˆeme” ? Nous noterons

Nk0 k1 ce nombre. On comptabilise ici les questions pour lesquels la LSA a donn´e une r´eponse sans al´eas pour

certaines valeurs de l’intervalle [|k0 , k1 |] (et pas forc´ement toutes les valeurs de k) et l’on impose par ailleurs

quand mˆeme que pour ces certaines valeurs de k la r´eponse sans al´eas donn´ee soit la mˆeme.

• Quel est le nombre de questions pour lesquelles l’´ev`enement suivant se produit:”Pour toutes les valeurs de

k 0 = k0 ...k1 , une reponse identique est apport´ee `a la question et sans al´eas”? Nous noterons Mk0 k1 ce nombre.

On comptabilise ici les questions pour lesquels la LSA a donn´e une r´eponse sans al´eas pour toutes les valeurs

de k de l’intervalle [|k0 , k1 |] et que cette r´eponse soit la mˆeme pour toutes les valeurs de k.

Dans la figure 7,la courbe bleue repr´esente le nombre de questions auxquelles on r´epond sans al´eas pour une valeur

donn´ee de k. k variant de k0 = 100 `

a k1 = 300. La courbe verte repr´esente les Nk0 k pour k = k0 , .., k1 . La courbe

rouge repr´esente les Mk0 k pour k = k0 , .., k1 Bien que le nombre de r´eponses auxquelles on r´epond sans al´eas ne

varie pas en fonction de k, on observe que Mko k d´ecroit assez rapidement et converge vers 550. On donnerait alors

550 r´eponses sans al´eas qui soient les mˆemes quelle que soit la valeur de k. Finalement sur ce sous ensemble de 550

questions nous obtenons un meilleur score : 35.6%. Nk0 k se comporte de fa¸con similaire mais converge vers 810.

Sur ce sous-ensemble de question notre score est 31.2% . Ces diff´erents r´esultats nous ont men´e `a essayer un nouvel

algorithme bas´e sur la LSA:

• Peut-on am´eliorer notre score global en prenant les r´eponses donn´ees sans al´eas pour la valeur de k = k ∗ qui

renvoie le meilleur score, puis d’ajouter les r´eponses donn´ee sans al´eas (qui ont un al´eas pour k = k ∗ ) sur

4



Figure 6: Score obtenu avec la LSA pour k = num topic = 100...300, δk = 1



Figure 7: Nombre de r´eponses non random ainsi que Nk0 k et Mk0 k pour k = k0 = 100, ..., k1 = 300



une plage de variation de k du type [|k ∗ − k1 , k ∗ + k1 |]. Puis de r´epondre aux autres questions al´eatoirement.

Notons que la quantit´e k1 doit ˆetre choisie ind´ependemment de notre base de questions pour ´eviter un ´eventuel

sur-apprentissage.
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Dans nos simulation nous avons choisit k1 = 20 (on aurait pu sinon faire une cross validation pour d´eterminer cette

valeur). Finalement, cette m´ethode ne nous a pas permis d’am´eliorer notre performance. Cependant la restriction `

a

cette plage de variation de k nous a permis d’identifier un sous groupe de 800 questions (sous ensemble de questions

d´efinit par Mk∗ −k1 ,k∗ +k1 ) sur lequel nous avons un score de 33.5%.

Nous allons maintenant essayer une autre m´ethode classique d’analyse s´emantique mais qui est probabiliste : L’allocation

de Dirichlet Latente (LDA). C’est une diff´erence fondamentale entre ces deux mod`eles. La litt´erature ne donne pas

de r´eel avantages `

a l’une des deux m´ethodes, elle stipule cependant que les deux algorithmes se comportent bien si

ils ont une assez grande base de documents.



3.2

3.2.1



Allocation de Dirichlet latente

Mod`

ele



L’allocation de Dirichlet latente (LDA) est un mod`ele probabiliste classique en analyse de corpus de textes. L’id´ee

de base est que les documents sont repr´esent´es comme des m´elanges al´eatoires sur des concepts latents, o`

u chaque

concept est caract´eris´e par une distribution sur les mots. Prenons un exemple simple: supposons que notre corpus

corresponde aux phrases suivantes :

• I ate a banana and spinach smoothie for breakfast

• I like to eat broccoli and bananas.

• Chinchillas and kittens are cute.

• My sister adopted a kitten yesterday.

• Look at this cute hamster munching on a piece of broccoli.

La LDA va tenter de trouver des topics que ces phrases contiennent. Supposons que l’on demande 2 topics. La LDA

devrait retourner un r´esultat semblable `

a ce qui suit:

Phrases 1 et 2: 100% Topic A

Phrases 3 et 4: 100 % Topic B

Phrase 5: 60% Topic A, 40% Topic B

Topic A: 30% broccoli, 15% bananas, 10% breakfast, 10% munching, ...

Topic B: 20% chinchillas, 20% kittens, 20% cute, 15% hamster, ...

Plus pr´ecis´ement, la LDA repr´esente les documents comme un m´elange de topic. Elle suppose que les documents

suivent le pattern suivant: A l’´ecriture de chaque document:

• Choisir N ∼ Poisson(ζ) (Choix du nombre de mots dans le document)

• Choisir θ ∼ Dir(α) (M´elange de topics pour le document en question)

• pour chacun des N mots wn :

– Choisir un Topic zn ∼ Multinomial(θ)

– Choisir un mot wn selon une distribution prenant en compte le topic zn et un param`ere β correspondant

a la distribution de probabilit´es des mots.

`

De mˆeme que dans la LSA l’espace des topics (ou concepts) est de dimension k `a choisir, il s’agit de la dimension de

la loi de Dirichlet.

3.2.2



Simulations



Comme dans la LSA, le param`etre k est `

a optimiser. Il y a ´egalement l’hyper-param`etre α de la loi de Dirichlet que

nous avons choisit comme uniforme (alpha=’auto’ dans le package gensim). Une piste d’am´elioration de notre projet

serait l’estimation de ce param`etre par Cross-Validation par exemple. Seulement α est de dimension k, ce qui rend

plus difficile son estimation. La figure 8 est l’analogue de la figure 6 mais pour l’algorithme LDA. L’abcisse ´etant

k et variant de 100 `

a 300 avec δk = 1. Cet intervalle a ´et´e obtenu de la mˆeme fa¸con que dans la partie LSA. On

obtient un score l´eg´erement inf´erieur `

a celui obtenu avec la LSA, 26.7% sur les questions sans random et 27.5% sur

l’ensemble des questions, c’est un score inf´erieur a` celui obtenu avec la LSA. Nous nous sommes alors aussi int´eress´es

aux quantit´es N100,300 et M100,300 afin des les comparer avec ceux obtenus par l’algorithme LSA. Sur la figure 9 on a

repr´esent´e les mˆemes courbes que sur la figure 7 mais pour l’algorithme LDA. Finalement, Mk0 k converge vers 35 sur

notre plage de variation de k ce qui est nettement plus faible que pour la LSA (550), il en va de mˆeme pour Nk0 k .

On peut en conclure que les diff´erentes pr´edictions donn´ees varient ´enorm´ement en fonction de k et que nous avons

pu r´eussir `

a trouver un model LDA qui soit performant.
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Figure 8: Scores obtenus avec la LDA pour k = num topic = 120...170, δk = 1



Figure 9: Nombre de r´eponses non random ainsi que Nk0 k et Mk0 k pour k = k0 = 100, ..., k1 = 300
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4.1



Pour aller plus loin

Indexation et recherche avec Woosh



Woosh est un module python qui permet une impl´ementation rapide d’algorithmes d’indexation de textes et de

recherche. Si notre algorithme utilisant Woosh ´etait performant en terme de temps (moins d’une minute de la lecture
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des donn´ees `

a l’aquisition de r´esultats), nous avons rapidement abandonn´e cette piste car ses r´esultats n’´etaient pas

a` la hauteur (score de 23,36%).



4.2



Indexation et recherche avec Lucene



Apr`es ”l’´echec Woosh”, nous avons essay´e d’impl´ementer un autre module d’indexation et de recherche bien connu,

cette fois-ci en Java, du nom de Lucene. Lucene peut ˆetre consid´er´e comme la r´ef´erence en terme de logiciel gratuit

d’indexing et de recherche. Cependant, aucun de nous ne poss´edait malheureusement les connaissance de bases en

Java requises pour faire tourner le module correctement. Apr`es plusieurs heures de recherche sur des forums d’initi´es,

nous avons finalement d´ecid´e d’abandonn´e cette piste aussi.



4.3



Transformation TF-IDF et similarit´

es en Pandas



Pandas est un module Python connu pour ses hautes performances. Nous avons essay´e d’impl´ementer un algorithme

de transformation TF-IDF du corpus et des questions et r´eponses puis de similarit´es entre chaque question et chaque

document du corpus, et enfin de similarit´e entre le document le plus proche de la question et chaque r´eponses possible.

C’est cette approche qui nous a finalement donn´e le meilleur r´esultat : plus de 33,7%. Avec ce score, nous sommes

pour l’instant class´e 143`eme de la comp´etition sur 482 ´equipes (top 30%).
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Conclusion



Finalement voici un r´ecapitulatif de nos meilleurs scores obtenus sur la base d’entrainement ainsi que sur la base de

validation pour les diff´erents algorithmes:

Data

LSA

LDA

Woosh

Transformation TF IDF



Base d’entrainement

30.2%

27.5%

23.4%

35.2%



Base de Test

29.7%

24.2%

X

33.7%



Nous pensons qu’en travaillant plus en profondeur l’algorithme LDA nous aurions pu obtenir de meilleurs r´esultats que

ceux-ci, notamment en optimisant les diff´erents hyper param`etres de ce mod`ele. N´eanmoins nous avons r´eussit `

a cr´eer

des mod`eles nous permettant de nous classer dans le top 30% de la comp´etition sur une base r´eduite. L’utilisation de

l’ensemble de Wikip´edia aurait pu am´eliorer nos score mais ceci au prix d’un temps d’´execution bien plus grand. Nous

n’avons pas tester Woosh sur la base de test, celui-ci faisant moins bien que l’al´eatoire sur la base d’entrainement.



8












        

  


      Download allen-institute-challenge Lecocq-Sitbon

        


        allen-institute-challenge Lecocq-Sitbon.pdf (PDF, 1.19 MB)

        

        Download PDF


        

    


  




        
  Share this file on social networks

  

  

  
    
      
    
     
  
    
      
    
     
  
    
      
    
     
  
    
      
    
  
  







        
  
  Link to this page

  


  Permanent link

    Use the permanent link to the download page to share your document on Facebook, Twitter, LinkedIn, or directly with a contact by e-Mail, Messenger, Whatsapp, Line..


  
  
  Copy link
  

  

  
      


      Short link

      Use the short link to share your document on Twitter or by text message (SMS)


      
        
          
          Copy link
        

      
      

  


  HTML Code

    Copy the following HTML code to share your document on a Website or Blog


  
  
    PDF Document allen-institute-challenge Lecocq-Sitbon.pdf
    Copy code
  

  
  



  QR Code to this page

    

      

      


      
  

  
  




This file has been shared publicly by a user of PDF Archive.

Document ID: 0000539032.

 Report illicit content





      

    

  













  
  
    
      
        
          
        

        
          2023 · 
          Legal notice · 
          Terms of use

          Privacy policy / GDPR ·

          Privacy settings ·

          Contact
          

          Report illicit content · 
          FR · 
          EN
        

      

    

  





















    