» UNIVERSITE
E¥ic

ENTREPOTS, REPRESENTATION
& INGENIERIE des CONNAISSANCES

Structuration semi-supervisée des
données complexes

Marian-Andrei RIZOIU

Directeurs de these

Stéphane LALLICH Julien VELCIN

24 Juin 2013

Laboratoire ERIC, Université Lumiere Lyon 2, Lyon, France

Marian-Andrei Rizoiu Structuration semi-supervisée des données complexes



Le contexte du travail - les données complexes

Titre Drapeau et embleme

(structure) (image)

France

From Wikipedia, the free encyclopedia

This article is about the country. For other uses, see France (disambiguation).

See also: France portal and Outline of France
- —

France (English #3'/ frezns/ FRANSS or / fra:ns/ FRAHNSS: French: [fu@is] (g listen), officially the French Republic (French:
République francaise French pronunciation: [sepyblik fedisez]), is a unitary semi-presidential republic located mostly in
Western Europre.["IDtE 2] with several overseas regions and territories. Metropolitan France extends from the
Mediterranean Sea to the English Channel and the North Sea, and from the Rhine to the Atlantic Ocean. From its

shape, it is often referred to in French as I'Hexagone ("The Hexagon").

France is the largest country in Western Europe and the third-largest in Europe as a whole. It possesses the second-
largest exclusive economic zone in the world. France has been a major power with strong cultural, economic,
military, and political influence in Europe and around the world.®! France has its main ideals expressed in the
18th-century Declaration of the Rights of Man and of the Citizen. From the 17th to the early 20th century, France
built the second-largest colonial empire of the time, ruling large portions of first North America and India and then
Northwest and Central Africa: Madagascar: Indochina and southeast China: and many Caribbean and Pacific Islands.

France is a developed country.[?] possessing the world's fifth-largest and Europe's second-largest economy by
nominal GDP. It is also the world's ninth-largest by GDP at purchasing power parity‘[a France is the wealthiest
nation in Europe - and the fourth-wealthiest in the world - in aggregate household wealth.I”! French citizens enjoy a
high standard of living, high public education level, and one of the world's longest life expectancies.[m] France has
been listed as the world's "best overall health care" provider by the World Health Organization,[n] Itis the

most-visited country in the world, receiving 79.5 million foreign tourists annually,m]

France has the world's fifth-largest nominal military budget, 113 a5 well as (in terms of personnel) the largest
military in the Eu,[cifation needed] vhe third-largest deployable force in NATO, and the 26th-largest military in the
world. France also possesses the third i be world ™! - with around 300 active
warheads as of 25 May 2010 - and th4 behind the United States).!1°!
France is a founding member of the U . embers of the UN Security Council.
and a member of the Francophonie, the G8, G20, NATO, OECK TO, and the Latin Union. It is also a founding and
leading member state of the European Union and the largest EUNgtate by area.l’®l In 2013, France was listed 20th on
the Human Development Index and, in 2010, 24th on the Corruptioy Perceptions Index.
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Notre approche

Objectif général :

extraire des connaissances a partir de donnees
complexes, souvent dans un contexte non-superviseé ;

ajouter de la sémantique dans l'analyse de données ;

utiliser les connaissances (supervision) disponibles.

Intégrer les connaissances : clustering semi-supervisé [WAG00]

. A
°
°
must-link must-link
= cannot-link mmm cannot-link
- >
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Enjeux de recherche

Utiliser la sémantique pour analyser les donnees complexes.
=> plonger les données dans un espace de représentation capable de
capturer la sémantique sous-jacente aux donnees

=> injecter des connaissances externes dans les algorithmes
d'apprentissage automatique

Prendre en compte la dimension temporelle des données
complexes.

=> détection des évolutions typiques
A o = reconstruction sémantique de I'espace de
Téaches spécifiques : - représentation des données

=> jntégration des informations externes dans
la description numérique des images.
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Schéma des travaux
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Evolutions typiques

Partie I. Détection des évolutions typiques
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Evolutions typiques

Jeux de Les valeurs des attributs descriptifs (x) pour plusieurs
données: entités (¢) sont enregistrées a plusieurs dates (f)
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Evolutions typiques

Enjeu de recherche : Utiliser la dimension temporelle dans 'analyse
de données complexes

Tache d'apprentissage : Détecter les motifs d'évolutions typiques pour
les entités du jeu de données

a) phases parmi lesquelles
passent les entités durant le
temps

X = (¢1’ L X1d) R : (¢3, t, de)

o, [0, €u L 0€6  JFY e,

b) trajectoires des entites R —
parmi les phases o, L1 [ ®.ER[ [ [ %,€m, 1/ J
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Evolutions typiques

Enjeu de recherche : Utiliser la dimension temporelle dans I'analyse
de données complexes

Tache d'apprentissage : Détecter les motifs d'évolutions typiques pour
les entités du jeu de données

Difficultés :

=> Les phases d'évolution ou les critéres qui définissent les phases ne sont
pas connus a l'avance

=* Les phases doivent regrouper des observations similaires du point de
vue descriptif et temporel

=> Comment modéliser le temps dans l'algorithme de découverte des
phases ?

= Les algorithmes de clustering temporel typiques [KIS10] géneralement
traitent des séries temporelles entieres, nous travaillons au niveau
d'observations.
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Evolutions typiques

H
.
.

Solution proposée (1) Un algorithme de clustering temporel avec
contraintes, les clusters obtenues servent comme
phases d'évolution.

La partition obtenue doit assurer :

-» |a cohérence descriptive des clusters dl\i/lses?rlrjﬁleaﬁteé
= |a cohérence temporelle des clusters
temporelle
-» |a segmentation contigue des observations Contraintes
qui appartiennent a une entité ' de contiguité @

Algorithme inspiré des K-Means. La fonction objective a minimiser est :

J=2, 2 [lIx— MHTA( ; )W(xl-,xk)
p,eM x,€C, X EC )N X, =X]
O, @
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Evolutions typiques

Solution proposée (2) Les contributions

Mesure de dissimilarité . Distance dans l'espace descriptif
temporelle et temporel
composante composante
descriptive temporelle l+a, sia<O0
AL P A yd: .
7 N N 1, sio>0
d d||2 t t2
—1-|1 ||Xi_xj|| 1 |Xi_Xj .
||Xi_Xj||TA_ — 17 ¥Yq Y 1, sia<0

2 2 —
A X L ¥e l—a, sia>0

Propriétes :
- ||x;—x[[,€[0,1],V x;,x,€X

. d__ d t ot
- ||X.—X. TA—O@xi—xj/\xi—xj

V] Y = IA|X = X = Aty

g ”Xz‘_XJHTA:l‘:’(Yd:l/\HXid_ X?H:Axmax
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Evolutions typiques

Solution proposée (2) Les contributions

Mesure de dissimilarité . Distance dans l'espace descriptif
temporelle et temporel

Fonction de
pénalisation
dépendante du temps

Segmentation Contraintes semi-
contigue supervisees MUST-LINK

Fonction de pénalisation

~1 (IXE—XEI )2
w(xi,xj)Zﬁ*e 20

p our XED — on (2 observations d'une

méme entité o)
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Evolutions typiques

Solution proposée (2) Les contributions

Mesure de dissimilarité . Distance dans l'espace descriptif
temporelle et temporel

Fonction de
pénalisation
dépendante du temps

Segmentation Contraintes semi-
contigue supervisées MUST-LINK

L'algorithme . Temporal-Driven
TDCK-Means Constrained K-Means

Inspiré des K-Means. Recalcule de facon itératif les centroides et
I'appartenance des observations aux clusters.

Utilise la mesure de dissimilarité temporelle et la fonction de pénalisation
pour la segmentation contigue

Centroides : (pjt, pjd)
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Evolutions typiques

Expérimentations Compared Political Dataset | [ARM11] :
et résultats 23 pays, 60 annees, 207 variables politiques,
démographiques, sociales et économiques.

Observations in clusters overtime

Cluster distribution over time
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Evolutions typiques

H
.
.

Expérimentations Compared Political Dataset | [ARM11]:

et résultats 23 pays, 60 annees, 207 variables politiques,
démographiques, sociales et économiques.
usA ‘ —
Swﬂzerland |
{ e % iﬁ
‘ Spain
Portugal 0
New Zealand |
Netherlands |
Luxembourg |
Japan

ltaly

Germany

Finland
Denmark

Austria |
Australia

1960 1970 1980 1990 2000 2010
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Evolutions typiques

Expérimentations Compared Political Dataset | [ARM11]:
et résultats 23 pays, 60 annees, 207 variables politiques,
démographiques, sociales et économiques.

Un exemple de graphe d'évolutions :
(construction postérieure au clustering)

6 | 1998 5 entities | score 0.22
8 entities | score 0.35 ylscoreo]s'

511979

6 entities | score 0.26
./' 5 entities | score 0.22
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Evolutions typiques

Schéma conceptuel

A A%

Constrained

\ S /
Data in the Numeric
Vectorial Space / K-Means \

Temporal
Dimension

Publications :

 M.A. Rizoiu, J. Velcin, S. Lallich. Structuring typical evolutions using Temporal-Driven Constrained
Clustering. In International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI'12), pp. 610—
617. IEEE, 2012. Best Student Paper Award

 M.A. Rizoiu, J. Velcin, S. Lallich. How to use Temporal Driven Constrained Clustering to detect
typical evolutions. International Journal of Artificial Intelligence Tools, 2013. (under review)
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Construction des attributs

Partie ll. Reconstruction de I'espace de représentation
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Construction des attributs

Les Représentation matricielle attribut-valeur
données * Les valeurs sont booléennes

Les défis :

- corrélation entre les attributs

= mauvaise representation des
donneées.
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Construction des attributs

Enjeu de recherche : Utiliser la sémantique dans I'analyse des
donnees

T'aches _ = Construire un espace de représentation avec
d'apprentissage : une sémantique enrichie

=» Réduire les corrélations entre les attributs

= Découvrir des informations manquantes sur les
relations entre les attributs

Etant donné I'ensemble des attributs
{eau, cascade, manifestation, urbain, groupe, intérieur}

Relations structurelles Relations sémantiques :
cascade > eau manifestation - > urbain
(e.g. type-de, part-du ) (issues des données)

Marian-Andrei Rizoiu Structuration semi-supervisée des données complexes



Construction des attributs

Enjeu de recherche : Utiliser la sémantique dans 'analyse des

données
T:aches _ => Construire un espace de représentation avec
d'apprentissage : une sémantique enrichie

=» Réduire les corrélations entre les attributs

= Découvrir des informations manquantes sur les
relations entre les attributs

{groupes rue, bdtiment, mtemeur}

groupes N rue N interieur groupes N rue A batiment
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Construction des attributs

Enjeu de recherche : Utiliser la sémantique dans 'analyse des

données
T'aches _ => Construire un espace de représentation avec
d'apprentissage : une sémantique enrichie

=» Reéduire les corrélations entre les attributs

=> Découvrir des informations manquantes sur les
relations entre les attributs

Difficultés :

= Comment capturer les liens sémantiques entre les attributs ?
=> Comment construire des nouveaux attributs compréhensibles ?

=> La littérature sur la construction des attributs propose généralement plus
des algorithmes supervisés [ZHE98]. Comment construire les nouveaux

attributs de facon non-superviséee ?
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Construction des attributs

La solution Remplacer les paires d'attributs tres corrélées par des
proposée : conjonctions de litteraux (attributs ou leur négations)

0 1y NI SN
¥

Algorithme uFC :

% Chercher des paires d'attributs corrélés

(coefficient de Pearson)

| => Construire de nouveaux attributs

x’ Eliminer les anciens attributs et les [ Iaya
i)

attributs sans support
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Construction des attributs

Evaluation d'un ensemble d'attributs -
deux mesures contraires :

Overlapping Index : basée sur la formule de Poincaré, évalue la
corrélation totale de la collection des attributs

— OI(F)€[0,1],doit étre minimisé

Complexité : nombre d'attributs par rapport au nombre maximal qui
peut étre construit ;

—» A chaque itération, le nombre des attributs augmente
—> La longueur moyenne des attributs augmente

— C,(F)€[0,1], doit étre minimisée
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Construction des attributs

Le compromis entre les deux critéres opposés

— Optimisation simultanée des 2 critéres opposés

= On utilise la notion d'optimalité Pareto
= Pas de solution unique, mais un ensemble de solutions —
Front de Pareto [SAWS5]

non-optimal
solutions

[
>

Complexity

Idée :
Faire varier les 2 parametres
et projeter les solutions dans

l'espace (O, C ) Pareto optimal

solutions N
Overlapping Index

Structuration semi-supervisée des données complexes
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Construction des attributs

Trois jeux de données : UCI Spect Heart et les
annotations associees avec 2 jeux de données
Image : LabelMe [RUS08], Hungarian

Expérimentations et

résultats

Heuristique pour choisir les parametres :

« Closest-point » : choisir sur le front Pareto le point ou le gain de score de
recouvrement (Ol) et la perte de complexite (C ) et sont relativement egaux.

Le set reconstruit des attributs :

groupes N rue N intérieur
groupes N rue N intérieur
groupes N rue N intérieur
eau N cascade N arbre N forét

ciel N batiment N panorama
groupes N rue N personne
groupes N rue N personne
groupes N rue N personne

eau N cascade N arbre N forét
eau N cascade N arbre N forét

ciel N batiment N groupes N rue
ciel N\ batiment N groupes N rue

ciel N batiment N arbre N forét
ciel N\ batiment N arbre N foret

ciel N\ bdtiment N groupes N rue
eau N cascade

ciel N\ batiment N arbre N forét
ciel N bdatiment N panorama
ciel N\ batiment N panorama

arbre N forét
gazon
statue

Complexity

0.3

0.25

02

0.15

0.1

0.05

0

The Pareto front (magnified)

Pareto front -
All solutions  x

UFC*(0.432, 3) —&—

0

0.05

0.1 0.15 0.2 0.25

Overlapping Index

0.3
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Construction des attributs

Expérimentations et Trois jeux de données : UCI Spect Heart et les
résultats annotations associées avec 2 jeux de données
image : LabelMe [RUS08], Hungarian

{ ciel N\ batiment N arbre N foreét,
ciel N groupe N rue

{ groupe, ciel, arbre,
bdtiment, rue }

{ groupes N rue N intérieur
eau N cascade N arbre N forét,
ciel N bdtiment N panorama }

{ groupe, eau,
cascade, ciel, arbre,
gazon, forét }
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Construction des attributs

Expérimentations et  Trois jeux de données : UCI Spect Heart et les
annotations associées avec 2 jeux de données

résultats _ _
image : LabelMe [RUS08], Hungarian
L'heuristique « risk-based » :  éviter de couteuses exécutions multiples
Risk-based and closest-point (magnified)
N _ 0.25 T T T .
=> Un des parametres est choisi en qu’%{fﬁgz,"% ..... .
utilisant des tests statistiques g e itple risks %
—» |Le deuxiéme est transformé
dans une condition d'arrét des > os
itérations 3
&
S o1
aps 0.05 r
Nous utilisons le front de Pareto pour
evaluer les solutions choisies par rapport a NS | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

la solution "closest-point”
Overlapping Index
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Construction des attributs

Schéma conceptuel

A9l

Data in the Numeric
Vectorial Space

" Unsupervised
Feature
Construction

Publications :

 M.A. Rizoiu, J. Velcin, S. Lallich. Unsupervised Feature Construction for Improving Data
Representation and Semantics. Journal of Intelligent Information Systems, vol. 40, no. 3, pages
501-527, 2013.
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Données image

Partie Ill. Analyse de Représentation numeérique avec une

données image : sémantique enrichie
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Données image

Les Une collection d'images, dont certaines sont annotées
données : (ex. Picasa, réseaux sociaux efc.)

Annotations non positionnelles

Les défis :

= |es caracteristiques de bas niveau
captent peu d’information sur la
semantique

-» prendre en compte les

connaissances supplémentaires
existantes

{cascade, arbre}
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Données image

Enjeu de Utiliser la sémantique dans I'analyse des
recherche : donnees images
Taches =» construire une représentation numerique des

images avec une seémantique enrichie

=> utiliser les annotations expertes pour enrichir
la sémantique

= ameliorer les performances d'une classification
basée sur le contenu

d'apprentissage :

Hypothése : la création d'une représentation basées sur une
seémantique enrichie permet d’obtenir des
performances en apprentissage plus elevées

Proposition : Utiliser les annotations pour enrichir la
représentation numeérique des images
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Données image

Construire une représentation numeérique pour les images :
« sac-de-caractéristiques »

Concept de mot visuel : Une abstraction visuelle qui est predictive
pour un certain objet semantique
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Données image

Construire une représentation numeérique pour les images :

Schéma de construction d'une representation
« sac-de-caracteristiques »

T

- o a >

' ¥ £ 8 £ :
” — Image Feature Visual Vocabulary - Assign Features I
= Sampling g Description , Construction to Visual Words ﬁf

i’ ol iV ‘ - '
Image i “Bag-of-
Dataset features”

representation

b s ;31 o & Mg

@51 G Vocabulaire
4 visuel
Harris-Affine [MIK04] SIFT [LOWO04] K-Means
Visual Saliency [FRI10] SURF [BAYO06] [LAZ06,PHAQS]

Dense Sampling [SIV03]
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Données image

La tache : Enrichir la sémantique de la représentation des images en utilisant
les annotations dans la construction du vocabulaire visuel.

La solution Augmenter le rapport entre les caractéristiques pertinentes et
proposée : le bruit.

Vocabulaires Utiliser les annotations pour construire un vocabulaire visuel
dédiés dedie pour chaque tag.
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Données image

La tache : Enrichir la sémantique de la représentation des images en utilisant
les annotations dans la construction du vocabulaire visuel.

La solution Augmenter le rapport entre les caracteéristiques pertinentes et
proposée : le bruit.

Filtrage des Filtrer les caractéristiques qui sont susceptibles de ne pas
caractéristiques :  etre reliees a l'objet annote
2 collections auxiliaires

Enlever les caractéristiques plus proches des exemples

négatif

o, 2 £
Q ‘@
& cC B
(D :.i_
D o B
o o
S =

__ e ) .
5 e
« moto » L « moto » n «batiment»

Marian-Andrei Rizoiu Structuration semi-supervisée des données complexes



Données image

Expérimentations et Caltech101 [FEI07], RandCaltech101 [KIN10]

résultats

Protocole expérimental
Le but : Mesurer le gain relatif de performance obtenu en
enrichissant la sémantique

Classification d'images basée sur le contenu

La tache :
II— Image Feature Visual Vocabulary Assign Features . H l Classification
Sampling Description Construction to Visual Words algorithm
Image “Bag-of- @
Dataset features”
representation

FScore for different vocabulary creation techniques

0.17
Dataset model rlili(::i:l ranl?l?lm-i_ o 0&9})//—:;\\ ‘
2 Caltech101 13,96% 15,69%  4,36% Moo,
S Caltech101-3 6,58% 7,36%  2,73% 5
& RandCaltech101 2049% 2627%  12.07% 5 o
Caltech101 598% 12,02%  12,05% -~
é Caltech101-3 471% 524%  1,90% o g
RandCaltech101 5.89% 15,20%  13,21% e o
100 200 300 500 700 1000 2300 3300 5300

Visual vocabulary size (log)
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Données image

Schéma conceptuel

Image yLGH Y

Data

Semantic

Image Representation——» @ @ @ @ !

Construction
Data in the Numeric
Vectorial Space

Publications :

 M.A. Rizoiu, J. Velcin, S. Lallich. Semantic-enriched Visual Vocabulary Construction in a Weakly
Supervised Context. Intelligent Data Analysis, 2013. (under review)
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Données textuelles

Partie IV. Analyse de Extraction, étiquetage et évaluation
données textuelles : des thematiques

===,
i’
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Données textuelles

Les Une collection de textes en langage naturel, souvent
données : iIssus de l'internet.

Nouvelle hausse du prix du tabac en
juillet, jusqu'a 7 euros le paquet de
cigarettes

H Like (& Share W E

Les défis :

= grands volumes de données ;

- besoin de resumer les « idées » | S E

] L] Ve "
p rl n CI p a | e S [ leS th e m a thues Pourquoi taxer un fumeur ? pourquol ne pas détruire les plantations et éliminer les buralistes 7
.F == M I e Lien permanent | Partagez

SUIVRE: Smoking, Video, Marisol Touraine, Ac
LUMINET

» I a p I u pa rt d e I a I itté ratu re Prix, Santé, Santé, Tabac, Actualités ety
’ y . . ' . SANTE - Le prix des paquets de ciga: '
juillet, a déclaré -eredi la ministr Pourquoi subventionner les producteurs de tabac???
évalue les thematiques a l'aide it oo
iTélé.

des mesures statisti ques, sans PTG

octobre- est donc abandonnée. Prévu

p re n d re e n CO m pte I a sociale 2012 cette hausse ‘fel‘ait Ppassel Continuons d'appauvrir les Frangais par des taxes imbéciles qui ne changeront rien aux
: ; - ) comportements des fumeurs | Entre toutes les taxes et les impbts comment allons nous faire
et celui des plus vendus a 7 curos. ? On ne cesse de nous parler de relance économique et on détruit le pouvoir d'achat des
Frangais | Vous pensez que lorsque toutes les entreprises seront fermées l'argent rentrera
S

S é m a n ti q u e da‘: ::ﬂ:::ses de l'état 77777 Ceite politique est un desastre pour HOT:EZ:GFEH o
ex. indice de perplexité [WALQ9]
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Données textuelles

Enjeu de Utiliser la sémantique dans 'analyse des
recherche : données textuelles
Taches - extraction des thematiques

d'apprentissage : = étiquetage des thématiques avec des
noms compréehensibles pour un étre
humain

= utilisation des connaissances sémantiques
dans I'évaluation de ces thématiques.

Dimension = travaux intimement liés au différents
appliquée : projets de recherche (CRTT-ERIC,
ImagiWeb eftc.) ;
= implémentation dans le logiciel
CommentWatcher ;
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Données textuelles

Solution proposée (1) : Extraction des thématiques a I'aide du
clustering recouvrant

Plonger les textes dans un espace numeérique :
« sac-de-mots » :

= Translation to
— » Preprocessing —» | — numeric —
— representation

Documents Preprocessed i i

(plain text) documents P

Data in the Numeric
Vectorial Space

Regroupement des documents a l'aide du clustering
recouvrant : OKM [CLE0s]

= Une extension des KMeans qui autorise un document a appartenir
a plusieurs clusters ;
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Données textuelles

Solution proposée (2) :  Etiquetage des thématiques

= Extraire des expressions completes
fréquentes a partir du texte original ;

tableaux de suffixes [MAN93].

=* |njecter les expressions comme des
pseudo-documents et calculer la similarité.

® Centroides
B Documents textuels

€ Noms candidats

Solution proposée (3) : Evaluer la cohésion sémantique
des thématiques

Hypotheése sous- Les mesures statistiques ne parviennent pas
jacente : totalement a émuler le jugement humain [CHA09]
Idée : Relier une distribution statistique de fréquences a

une structure sémantique (ex. WordNet [MIL95])
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Données textuelles

Solution proposée (3) : Evaluer la cohésion sémantique des thématiques

Alignement des Déterminer le sous-arbre le plus spécifique qui
thematiques : contient au moins un sens pour chacun des
mots les plus représentatifs de la thématique.

Mesures : <
couverture s o
o natural o
spécificité rosuree programming

metal
mining

data
structure

Evaluation d'une
thématique :

¢(u,c)=w,, spec(u,c)
+m_ cov(u,c)

boolean real integer

— —. — — — — — —"_— —

Topic p (l mining” 0.53 , “data” O. 25 “ontology” 0.12 , “learning” 0.06 , “error” 0.02 ...)
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Données textuelles

Expérimentations et Reuters, Suall11

résultats Le forum « Y a-t-il trop de commémorations en
France? », sur www.liberation.fr

Corpus économique extrait a partir du site
d'Associated Press

/’> Iteration no 11: \ ¥ souvenirs, souvenirs

-—> Objective function value: 189.154 Quand j'étais jeune je trouvais ca un peu ennuyeuy ; d'ailleurs
---> Partitions: je ne m'y intéressais guére. Mais quand j'ai 'jéCl':'Ll'-.-":'_,l‘t

avec les années passant, j'ai compris toute la charge
----> Cluster 0 [101] ------------- symboligue et |a lL‘l|'é'w'er|ti-:--]|‘| de |'C-II:I|_'I|i que |":'_,'v'ét9|-ltg'395
----> Cluster 1 [90] .............. commemaorations|. Oh! bien str Giscard nous avait fait le coup
----> Cluster 2 [128] _________ texte 81 ............. du 8 mai pour étre m-:-clerne | Mais curia.memerﬂ;je ne crois
= pas qu'il faille supprimer la plupart des fétes nationales (par

----> Cluster 3 [192] ------------------- teXte_81 exemple la libération des camps ; l'appel du 18 juin...). C'est

[I'histoire de France] et c'est[Ihistoire des Francais| Hier c'était la
B8 commemoration de |a sinistre nuit de cristal. 5i on ne célébrait
Result - Cluster deSCI’I,DtIOI’I. pas de tels événements, on supprimerait |a mémoire collactive,
Ce n'est pas de décreter plus jamais ¢a | C'est ce qui se disait
-> Centroid[O]: "iours fériés" aprés 1918. C'est au contraire de raviver la mémoire, un peu

> Centroid[1]' "ravailler p/US pour gagner" comme la flamme du soldat inconnu, méme si les surréalistes

avaient d'autres approches, C'est peut &tre ca le sens des

== Centroid[2]: "commémoration” [commeémorations|: un rempart de mémoire contre la barbarie |
-> Centroid[3]: "histoire de france" Lundi 1 nbr c

Signaler au moderateur Repondre

Exemple de sortie du logiciel d'extraction de
thématiques, inclus dans CommentWatcher Document « texte 81 » sur le site du forum
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Données textuelles

Expérimentations et Reuters, Suall11
resultats Le forum « Y a-t-il trop de commémorations en

France? », sur www.liberation.fr

Corpus économique extrait a partir du site
d'Associated Press

Protocole : Base sur des experts, inspiré de la littérature [cHAo09]

100%

Topic Label Quality on Reuters

90% - =
80% 1
70% _ _ A t
0% 53 Dataset hit, hit. ~"Vaade
% 50% BAverage rel hlt
S s = AP 0,69 065 6,93%
30%- Suall11 0,75 0,59 28,55 %
20% A
10%
0% T
Pres/os.TF oF ThbF Evaluation de I'alignement des
Evaluation de noms des thématiques thématiques aux sous-arbres des concepts
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Données textuelles

Schéma conceptuel

<
/
/
Textual Topic / 5 Concept-based
Data Extraction Topic Evaluation
7777 \ /

Data in the Numeric
Vectorial Space

Publications :

» C. Musat, J. Velcin, S. Trausan-Matu, M.A. Rizoiu. Improving topic evaluation using conceptual knowledge.
In International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI'11), pp. 1866—1871, 2011.

e C. Musat, J. Velcin, M.A. Rizo1u,S. Trausan-Matu. Concept-based Topic Model Improvement. In
International Symposium on Methodologies for Intelligent Systems (ISMIS'11), pp. 133-142, 2011.

* M.A. Rizoiu, J. Velcin, J.H. Chauchat. Regrouper les données textuelles et nommer les groupes a [’aide des
classes recouvrantes. In Extraction et Gestion des Connaissances (EGC'10), pp. 561-572, 2010.
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Conclusions

Conclusions

Deux enjeux de recherche

1) utiliser la sémantique pour analyser les données complexes
2) prendre en compte la dimension temporelle des données complexes

Contributions les plus importantes

-» utiliser la dimension temporelle et descriptive des données dans un
algorithme de clustering, afin de détecter des évolutions typiques

-» utiliser la semantique des données pour améliorer I'espace de
représentation et reconstruire les attributs

=» enrichir la semantique de la representation des images en utilisant
des connaissances additionnelles sous forme d'annotations

=> utiliser un alignement des théematiques aux sous-arbres des
concepts et evaluer la cohésion seémantique des thématiques
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Conclusions

Travaux a court terme

- Appliquer 'algorithme TDCK-Means a une autre problématique
d’apprentissage : la détection de roles sociaux dans les

communautés en ligne

Caractéristiques > Roles > T Sociaud
comportementales comportementaux

=> Construire simultanément une structure de graphe entre les
clusters temporels obtenus

=* Construction temporelle des attributs

Prendre en compte la dimension temporelle dans la reconstruction
sémantique de l'espace de description
Détecter des corrélations avec un certain délai de temps d

Structuration semi-supervisée des données complexes

Marian-Andrei Rizoiu



Conclusions

Travaux futurs

- Adapter 'algorithme de construction de représentation des images

a I'annotation incomplete en utilisant I'algorithme de construction
des attributs

- Deéterminer automatiquement les valeurs des parametres de TDCK-

Means (a, B, d, y), en utilisant une approche inspirée de I'optimisation
multi-critere a I'aide des algorithmes genétiques [ZHA07]

= |Implémenter notre proposition d'évaluation sémantique de
thématiques dans CommentWatcher
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Publications pendant la thése

Journaux Conférences Chapitres de livre Ateliers Conférences
internationaux internationales internationaux  internationaux nationales
1 (JIIS"13) o WEIL, 1(Ontology 4 ycar3) 1 (EGC'10)

IJCAI'11, ISMIS'11)  Learning '11)

Développement de logiciels académiques open-source :

CommentWatcher :  analyser les discussions sur des forums en ligne
Modules : recupération des messages des forums, extraction et
visualisation de thématiques, visualisation des réseaux sociaux

CKP : extraction et étiquetage des thématiques

Je vous remercie pour votre attention !
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