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Contexte industriel

Administration : Mairie

24 motifs de visite

Chaque motif est décrit 
par un texte court

Échantillon de 180 
demandes clients
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Problème de classification de phrases courtes
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Approches étudiées

1. Recherche d’Information 
    (approche non-supervisée)

2. Plongement de mots
    (approche non-supervisée)   

3. Apprentissage faiblement supervisé

 



1. Recherche d’Information
TF-IDF

Pour toute demande     de 

   Corpus = 
Calculer la matrice TF-IDF sur Corpus
Sélectionner le motif de la demande

d D

{d }∪M∪DM

md=∇ (Vect (d ),Vect (m)) ,m∈M



1. Recherche d’Information
PMI

Pour toute demande     de 

   Corpus = 
Calculer la matrice Terme-Terme sur Corpus
Sélectionner le motif de la demande

d D

{d }∪M∪DM

md=∇ (Vect (d ),Vect (m)) ,m∈M



2. Plongement de mots

Modèle de langue Corpus 
d’apprentissage

Dimension

CBOW WaC 500

SkipGram     WaC 500

   CBOW Wikipédia 700

SkipGram Wikipédia 1000

Fasttext Wikipédia 300

md=∇ (Vect (d ),Vect (m)) ,m∈M 



3. Approche supervisée
Modèle de classifieur : Flair

Modèle de langue : CamemBERT

Représentation de demande/motif : FlairEmbeddings

Corpus de train 
1. Ensemble des descriptions des motifs 
2. 180 demandes labellisées
3.  Combinaison de (1) et (2)



Évaluations

     Accuracy :

Validation croisée (K-Fold)

Nombre dedemandes bien classées
Nombre total dedemandes



Résultats et analyse
   Distance  TF-IDF   PPMI Fasttext

         CBOW        SkipGram

WaC Wiki WaC Wiki

Euclidienne 44 % 5 % 31 % 32 % 26 % 27 % 27 %

Cosinus 44 % 5 % 27 % 44 % 55 % 39 % 37 %

Correlation 46 % 5 % 31 % 44 % 56 % 40 % 37 %
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Conclusion 

Approche non-supervisée basée sur une 
représentation pertinente des demandes 
et des motifs

Approche faiblement supervisée en 
exploitant les descriptions des motifs  



Perspectives  

Mettre en place une stratégie d’augmentation 
des données

Proposer une représentation appropriée à 
notre cas d’étude

Mettre en place un système d’apprentissage 
«online»



MERCI POUR VOTRE ATTENTION !


	Diapo 1
	Diapo 2
	Diapo 3
	Diapo 4
	Diapo 5
	Diapo 6
	Diapo 7
	Diapo 8
	Diapo 9
	Diapo 10
	Diapo 11
	Diapo 12
	Diapo 13
	Diapo 14
	Diapo 15
	Diapo 16
	Diapo 17
	Diapo 18
	Diapo 19
	Diapo 20
	Diapo 21

