""" ll"ll h'

aummat'.qug sur une volumineuse bibliothéque
numerique. Exemple de l'astrophysique.

Jean-Charles LAMIREL

|ll||b ﬂll'

LORIAT SYNALP,Va n d i ulés+iNancy, France
IUT Robert Schuman, Université de Strasbourg

Nouveaux paradigmes scientifiques Séminaire ACFAS Montréal & 8/9 Mai 2017



L ESCHALLENGES

 But : explorer un corpus de données scientifiques en mesurant les
changements de sujets incluant la récurrence de sujets,
1 Travailler sur un corpus de données issues de la base mutti-editeurs
ISTEX géeréeeparl 61 NI ST,
f  Mettre en place des techniques a la frontiere de| 6 ®lelad a r t
f Distances de compromis entre la généralité et la discrimination
Y Théorie de la maximisation des traits,

{ Travaliller avec des vues multiples et des mécanismes de genéralisation
en ligne

Y Paradigme MVDA,
1 Intégrer la visualisation
=>Approche Di achr oni,cOExp!l or er
1 Intégrer les informations produites par les entitts nommées dans le
processus (en cours),
1 Travailler a titre d 6 e x e supdesdonnées du domainedel 6astr ono
(en cours).



METRIQUIBE MAXIMISATIONDESTRAITS(MT)

[Lamirel et al. 2016]

Considérons un ensemble de donnees D représentées par un
ensemble de variables (ou traits) F, et un ensemble de classes C
resultant d'une meéthode de regroupement La meétrigue de
maximisation des traits favorise les classes avec une valeur
maximale de Fmesure de trait deéefinie comme la moyenne
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Unevariable de classe maximiséest une variable dontla Fmesure de trait est
maximiséepar les membres de la classé€les données).




do®t I q(BE@at a §mesure de trait (FF)pour chague
classeet chaquevariable.
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FR(S,M) =27/43 = 0.62

FD(S,M) =27/78 = 0.35
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UN EXEMPLELLUSTRATIBIMPLE

Nous calculons les valeurs moyennes deresure de trait pour
chaque variable [ocale)et la Fmesure globale pour chaque
classe et chaque variable de chagque classe.

Les variables dont la Fnesure est
inférieure a laFmesure globale sont
retirées

Longueur | 0.39 0.66 0.53 Y La taille du nez est retirée
cheveux

Taille 0.48 0.22 0.35 Les variables restantes
chaussures (sélectionnées) dont la Fnesure est

Taille nez 0.3 ‘ 0.24 0,27 superieure a la moyenne marginale
) ) o ’ ’
dans une classe sont considérées

actives dans cette classe

0.38




Long.
cheveux 0.66

Taille

chauss 048 0.22 0.35

Le contraste peutétre considéré comme une
fonction qui aura tendance a:

1.

2.

3.

Augmenter la longueur des cheveux des
femmes

Augmenter la taille des chaussures des
hommes

Diminuer la longueur des cheveux des
hommes

Diminuer la taille des chaussures des femmes

ECTIETIE P O

-ond. 1 39/0.53 | 0.66/0.53
cheveux
Taille 0.48/0.35 0.22/0.35
chauss.

o [

Long.
cheveux I 0.7 I I 1.25 I
Talll
s | 137 | | 063 |




PROPRIETE®E LA MAXIMISATIONDESTRAITS

A Mesure sans biais,
A Approche sans parametres,
A Capacités explicatives en classification,

ACapacit®s de synth se
sujets en cas de combinaison avec le
clustering (approche tres compétitive avec des
methodes connues comme LDASJel et al.
2003),

ACapacit®s dodanal yse d
combili nal son avec doau
comme MDVA ( é Ssuite)



rec.autos rec.motorcycles sci.electronics comp.graphics sci.space
14.40 car 14.89 ride 13.69 circuit 12.22 imag 14.51 launch
14.01 ford 14.09 dog 13.42 wire 11.67 viewer 14.24 moon
10.54 auto 13.40 dod 11.89 outlet 11.03 graphic 13.53 mission
9.98 alarm 11.62 helmet 10.35 ham 9.88 render 12.87 space
9.79 shift 9.39 lean 9.92 concret 9.69 manipul 12.41 solar
9.74 mileag 9.23 chain 9.13 relai 8.50 pub 12.29 planet
9.20 oil 9.22 cage 9.03 neutral 8.34 plot 11.81 satellit
8.64 gear 9.11 cit 8.82 tone 8.34 gif 11.79 atmospher
7.96 tire 8.89 drink 8.81 ground 7.77 crop 11.17 sky
7.87 transmiss 8.49 newbi 8.61 led 7.74 format 10.82 henri

sci.med talk.politics.guns talk.politics. soc.religion. alt.atheism
mideast christian
14.67 patient 14.43 gun 12.07 occupi 10.66 bless 8.10 keith
13.24 medic 10.18 cdt 11.19 villag 10.54 rutger 7.84 societ
12.60 doctor 10.08 accident 11.02 soldier 9.58 sin 7.78 moral
12.00 food 9.51 revolv 10.75 territori 9.05 marri 7.34 belief
11.65 medicin 9.18 compound 9.62 israel 8.93 church 7.30 vice
11.56 treatment 8.57 semi 9.14 border 8.76 spirit 7.20 instinct
11.45 clinic 8.38 fire 9.00 shout 8.35 mari 6.93 evolut
11.41 infect 8.19 raid 8.50 turkei 8.22 easter 6.74 jon
11.30 cure 8.13 assault 8.45 arab 8.07 pope 6.74 bake
10.93 Gordon 8.07 weapon 8.39 greec 8.06 geneva 6.72 speci
La m®t hode a des capacit®s addi't




CHIRAC

1.930810 partenariat
1.858265 dynamisme
1.811123 exigence
1.775048 compatriotes
1.769069 vision
1.768280 honneur

MITTERAND

1.881835 douze

1.852007 est-ce
1.800091 eh
1.786760 _auoi

1.763166 asie

1.762665 efficacite
1.745192 saluer
1.743871 soutien
1.737269 renforcer
1.715155 concitoyens
1.709736 réforme
1.703412 devons
1.695359 engagement
1.689079 estime
1.671255 titre
1.669899 pleinement
1.662398 ci
1.661476 ambition
1.654876 santé
1.640298 stabilité
1.632421 amitié
1.628630 accueil
1.622473 publics
1.616558 diversité
1.614945 service
1.612488 valeurs
1.610123 détermination
1.601097 réformes
1.592938 état
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1.777568 -

. gens
1.747909 assez
1.741650 capables
1.716491 penser

1.700678 bref
1.688314 puisque
1.672872 on
1.662164 étais
1.620722 parle
1.618184 fallait
1.604095 simplement
1.589586 entendu
1.580018 suite
1.572140 peut-étre
1.571393 espére
1.560364 parlé
1.550856 dis
1.549594 cela
1.538523 existe
1.535598 fagon
1.529225 pourrait
1.525645 la
1.525508 chose
1.523575 époque
1.522290 production
1.519365 trouve
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Automatiser le processusd 0 a n aphrypasae temps (analyse diachronique) de
| & ® v odes thamesnde recherches en exploitant les capacités du paradigme

MVDAet celles de la maximisation des traits et revisiter les "premiers résultats"
obtenus en mode semisupervisépar le projet ISTPROMTECHLamirel2012].
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Période de tempsT2

Premiere expérience basée sur un corpus de réféerence contenant approx 4000
notices PASCALelatives a la recherche en optoélectronique durant la période 1996 -
2003, et originellementdivisé en 2 sous-périodes => 4000 dimensions

Période de tempsTl




LE PARADIGME MVDA

Déduction thematique

A Le paradigme MVDA repose sur le
raisonnement bayésien,

A Le réseau bayésien est généré de
maniere non supervisee,

A Les données partagées entre les
modeles sont exploitées pour la
comparaison des classes,

A Applicable aux résultats de toute
méthode de classification non
supervisée,

A Supporte la généralisation.

( )

Modele de réseau bayésien

a di act,, T Sim (d ! S')

P(actm‘Tj , Q) =

a4 . Sim(d,s)

g j J
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Modeéle source(S)
Point de vue (3

Données(D)

Modéele cible(T)
Point de vue (

\_




AComplication

APoumon

?

Principes mis
‘ A Souspériodes associées a

‘ ‘ différents points devue,
. A Optimisation du clustering en
exploitant des méthodes

neuronales a topologie libre
‘ (GNG) etles indices de
‘ gualité sansbiais,

A Méthodesde caractérisation
du contenu des classes basée
sur la métriqgue Fmax,

Période de temps T1 Période de temps 2 A Raisonnement bayésiemon
supervisé adaptéaux
étiquettes.
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MDVA

Raisonnement sur les étiquettes (traits) (1)

A Seules les variables (traits) de classes dont larResure
de trait est superieure a la Fnesure moyenne du
modele sont exploitées dans la comparaison.

A La comparaison est opérée en utilisant une adaptation
du raisonnement bayesien original du modele MVDA
avec

&, al FO
P(t]s) = —
a, Lt Fm

ou L, represente| 0 e n s deamtbrditeassociesa la classe x, et L, AL,
représente les traits communs, €galement appelé noyau stable, entre la
classex et la classey.



MDVA

Raisonnement sur les étiquettes (traits) (2)

La similarité entre une classes de la période source et une
classet de la période cible est établie en exploitant :

A La probabilité moyenneP,(x)d e correspondaRce ¢
dbune p®riode avec | es cl asses

ALBactiv | A} générgd parluranhodele de periode sur le
modele de la période alternative et son écatype 0,.

Une similarité est trouvée si :

1) P(ls) > By(s) et P{ls) > A+ &
2) PG|t) > By(t) et P6|t) > A + 6,

Les ®v ®n éclhatementsle clhsses defusion de classes de

disparation de classes edpparitidndeclasses
peuventétre deduits desregles précedentes.




source cluster : 27 [ 28/ 12] target cluster : 37 [ 16/ 8] Infos cluster

-_Stable__labels - similarity kernel

f1: 0.048624[ 27] f2: 0.025228[37] Microchannel  plates  (***) L“(;’r);:;‘p‘l‘;dance
f1: 0.050103[ 27] f2: 0.251873[ 37] Photon counting  (***) (traitsc T ur )
- Highly dominant | (¢r peculiar) labels] | in source period =

f1: 0.139294[ 27]
f1: 0.099508 [ 27]
f1: 0.078299[ 27]
f1: 0.076769[ 27]

f2: 0.000000][ -1]
f2: 0.000000][ - 1]
f2: 0.000000][ - 1]
f2: 0.000000][ - 1]

Photocathodes
Plasma diagnostic
Tokamak devices
Photomultipliers

Traits dominants
en période 1

- Highly dominant
f1: 0.000000 -1]

—~

¢r peculiar) labels] | in target period

f2: 0.042154[ 37] Quantum cryptography Traits dominants

en période2

FTovar -1 || f1:_0.000000]-1] | |f2: 0.038080(37] || Lidar

! estabsentou |~ THLLL_0.0000001-1Ji| |f2: 0.033203[37] || Quantum dot —

j non |

| significatif :

I en L, . .
I période 1 | | Fmesures de trait Fmesuresde trait Intitulé des traits (motsclés)

"""" en période source (1) en périodecible Q) (™¥)=traits cT ur

Deux types de rapports sont produits
similitude (incl. variations contextuelles)
et divergence(changementsimportants).




