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Présentation du projet Ca{)ng\w Q Interface graphique
* Capgemini est une entreprise de services du numerique francaise. Il sagit du cabinet de Le moteur de recherche renvoie le texte le plus proche de la requéte entrée par I'utilisateur.

conseil qui a le plus gros chiffre d'affaires du pays et elle figure parmi les dix plus grosses du
secteur mondialement.
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Présentation de notre jeu de donnees e
= 'objectif du projet ANBLIC est d'industrialiser pour la premiere fois des technologies -
d'amélioration de la confidentialité qui sont a la limite de la theorie et de la pratique. En Pour effectuer notre projet Nous Nous sommes appuyés sur une base de données du CDC. Ce
effet, ces technologies s'appuient sur des techniques cryptographigues telles que le corpus de textes regroupe plusieurs dizaine de milliers de textes autour du Covid-19. La premiére
it TEmEE EnaSremEnt RemErarphe et | Sorzsement feranonrel ¢tape du projet a eté de traiter ces textes pour permettre aux ordinateurs de les utiliser.

o O
On parle de vectorisation des textes. Vectoriser un texte s'effectue en 3 étapes: la tokenisation,
la lemmatisation et le calcul des poids.

Texts found in ©.1968860626220703 sec

Classifications non-supervisees Regardons comment cela se traduit sur le texte T3 inclus dans le corpus C' = {11, T»}

Pour regrouper les textes du corpus en blocs similaires, nous utilisons des méthodes dites de T, = "This3 is An ExampL31, 0.1 and 0.2 are two floats? | am a stopword but mathematics is not a Best texts matching to query : hospital
classifications non-supervisées ou clustering. Mesurer la similitude de textes vectorisés est stopword. | lovingly love mathematic. mathematician@test.fr' e
'opération qui permet de les regrouper de maniere pertinente. Nous avons testé 3 méthodes de T T s ——— o < Text n°1 |
i 0 A 2 i L4Ai : 9 = IS IS The second text O e matnematic corpus. PURPOSE: Amidst the COVID-19 outbreak, the use of intensive care unit telemedicine (tele-ICUs) may be one mechanism to
Classifications differentes et coseiEl de determiner |aque”e ctait la p|US pertmente Peit rapport P provide patient care, particularly in rural parts of the United States. The purpose of this research was to inform
= T d' hospital decision makers considering tele-ICUs, policy makers weighing immediate and longer-term funding and
d Notre Cas d usage. X o . i :
. . . . . R . . reimbursement decisions relative to tele-ICU care, and researchers conducting future work evaluating tele-ICUs. METHODS:
u Tokeﬂlsahonj SuppreSS|0n des ma||S, chlffres, Caracteres et mots |nut||es We compared hospitals that reported providing teleintensive care to hospitals that reported not providing teleintensive

m - 0 _— - . . S 70 . L . care in the 2018 American Hospital Association Annual Survey (AHAAS). Differences between groups were tested using
K-moyennes = ['example; two) 'floats; 'stopword, 'mathematics, 'stopword. 'lovingly; 'love; - e S e s

1tokem’ze

C'est la méthode de classification la plus connue et la plus simple. Apres avoir initialisé ses 'mathematic']
centroides en prenant des données au hasard dans le jeu de données, l'algorithme des
K-moyennes alterne plusieurs fois les deux étapes suivantes pour optimiser les centroides et Résultats des tests d'executions
Ieulrngroupes :h ol et o o i « Lemmatisation: Racinisation des mots
+ NEETOUPET Chaque ObJet aUtoul du CENtTode fe pitls Procne. Ty, =[exampl. 'two' 'float’ 'stopword 'mathemat’ 'stopword. 'love. 'love’ 'mathemat']
= 2. Replacer chague centroide selon la moyenne des éléments de son groupe. lemmatise T bl tlf d ,th d d I ﬁ tl
- Classification hiérarchique ableau compara €S metnoaes de classifncation
Nous avons utilisé la classification hiérarchique agglomérative. C'est a dire gu'au départ, = Calcul des poids: Méthode Tf-Idf
nous considérons que tous les textes appartiennent a des groupes différents puis a chaque Ty, .. =[0.34,0.24,0.34,0.34, 0.68, 0.34] Temps
itération l'algorithme va rassembler deux groupes similaires jusqu'a ce gu'il ne reste qu'un moyen Temps Score
seul groupe. Cette approche differente des K-moyennes nous a permis de creer des groupes Une fois la transformation de T terminée, il est possible de manipuler ce texte comme un pour moyen pour | Score moyen
de textes equilibres en terme de taille. vecteur classique et donc utiliser I'ensemble des opérations vectorielles usuelles. Cela nous trouver le | trouver le moyen du | des 5
: (N:Iassiﬁcation a r?ivleauC;( muItIiple% ; e edentes af . . permet de comparer les textes entre eux et ainsi effectuer de la classification non-supervisee Mesures pour | meilleur meilleur meilleur meilleurs
ous avons repris les deux classifications precedentes afin de mettre en place la entre autres choses. 14000 textes score groupe texte textes
classification en arbre. Cette méthode consiste a appliquer une premiere classification sur le
corpus entier afin de créer des groupes de textes puis a effectuer de nouvelles classifications . . . K-Mean 0.11's 0.0023 s 0.43 0.32
sur chacun des groupes. Il est possible de rajouter encore un niveau en reproduisant I'étape Visualisation T-SNE
précédente sur les nouveaux groupes. HAC 0.04s 0.0024s 0.39 0.32
Nos classifications s'effectuant sur des jeux de données de taille importante, il a été nécessaire
o ) _ ) de mettre en place une méthode visuelle pour regarder et vérifier nos regroupements. T-SNE est Double-HAC 0.01s 0.0024s 030 0.29
ne méthode de réduction de dimensions permettant de visualiser des données de taille tro , ' ' ' '
Optimisation des classifications ;Jmposante u imensions p visuali lle trop Meilleure | Double K-Means
Pour accélérer notre algorithme de recherche, nous avons utilisé 2 methodes: méthode HAC Equivalents | K-Means et HAC
" La premiere pour accelerer la recherche du groupe le plus proche de notre requéte est la § = L'équilibre temps d'exécution/score des textes pertinents ainsi que la faible variance de la
définition de centroides fictifs. taille des groupes de la classification hiérarchique nous a convaincu de l'efficacité de ce
= | a seconde permet d'accélérer la recherche des textes au sein du groupe. Pour cela, on dernier.
utilise la méthode des K plus proches voisins qui nous renvoie les textes les plus proches de . :
la requéte. ‘o .
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& - @ & Ci-dessus, nous observons la visualisation T-SNE d'un clustering hierarchigue de 14.000 textes.
Chaque texte est défini par un point et une couleur. La couleur d'un point défini I'appartenance

a un regroupement. Ce type de visualisation sert a vérifier si les textes sont bien répartis et que
Schéma K’ plus proches voisins certains clusters n'ont pas une taille disproportionnée.



