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ISTEX : Initiative d’Excellence en Information Scientifique et Technique

Offrir, a ’ensemble de la communauté de ’'ESR, un acces en ligne aux collections rétrospectives
de la littérature scientifique dans toutes les disciplines (http://www.istex.fr).

2 principaux objectifs:

> Un vaste programme d'acquisition de contenus électroniques pour les scientifiques

> Mettre en place un systeme permettant d'agréger toutes les données achetées et d'offrir
des données normalisées et enrichies via plusieurs canaux


http://www.istex.fr

ISTEX-RD : Intégrer dans les données ISTEX des enrichissements
complémentaires a partir du plein texte et a ’aide de plusieurs outils ou méthodes
issus de la recherche pour les mettre a disposition d’autres projets ou initiatives.

4 axes de travail :

> identification des références citées et structuration,

> indexation automatique,

reconnaissance d’entités nommées,

> catégorisation des documents.




ISTEX-RD :

> reconnaissance d’entités nommées :
o en collaboration avec le LI de Tours
o avec l'outil Unitex/CasSys

o extraction de 8 types d’EN : nom de personnes / lieux / organisations / projets

financés / organismes hébergeur de ressources / urlL/ dates / citations




Contexte

DATA-ISTEX : exposition des données ISTEX produites et/ou transformées &
I'Inist selon les normes du web sémantique, modélisées via une ontologie dédiée.

data.istex.fr expose le Triple Store des données données exportées en N-Quads et chargées dans

ISTEX via son SPARQL Endpoint un triple store

https://data.istex.fr/ https://data.istex.fr/triplestore/sparql/
https://data.istex.fr/sparql/

dataistexfr
P eess N0 i Gy S S rpe S gt SELECT ?libellecatinist (count(?libellecatinist) as ?totallibellecatinist) (count (?libellecatinist)*186/?totalcontentTypePDR as ?percent)
where
{

select ?libellecatinist
where

?docistex <https://data.istex.fr/ontology/istex#contentType> 7conttype. F
Zconttype<http://www.w3.0rg/2004/02/skos/core#altlabel> "papier de recherche"gfr. \
?docistex <https://data.istex.fr/ontology/istex#subjectInist> ?catinist.

?catinist <http://www.w3.org/2084/02/skos/corefpreflLabel> ?libellecatinist.

filter(lang(?libellecatinist)="fr")
}

{
select (count(?docistex) as ?totalcontentTypePDR)
where
{
?docistex <https://data.istex.fr/ontology/istex#contentType> ?conttype.
?conttype <http://www.w3.org/2804/82/skos/core#altLabel> "papier de recherche"@fr.}
}
}
order by desc (?percent)



https://data.istex.fr/ontology/istex/
https://data.istex.fr/
https://www.istex.fr/
https://data.istex.fr/triplestore/sparql
https://data.istex.fr/
https://data.istex.fr/triplestore/sparql/
https://data.istex.fr/sparql/

DATA-ISTEX

- quelques chiffres: 10 263 903 documents
55 348 674 placeName

- alignement des placeName avec Geonames ——p

- problemes :
- une méme entité peut avoir plusieurs orthographes

- une méme entité peut correspondre a plusieurs
lieux différents (Paris, France / Paris, Texas)
— désambiguisation nécessaire

ENTITE NOMMEE

Toulouse

tououze

FFFFF



http://www.geonames.org/
https://placename-entity.data.istex.fr/ark:/67375/VF9-TZ4L309L-L

Projet ISTEX-LOD

> Une méme entité peut avoir plusieurs orthographes et/ou
peut comporter des erreurs (OCR/ fautes d’orthographe)

o Une méthode de clustering (classification non supervisée)
peut-elle résoudre ce probleme ?

o HKxpérimentation :

e Programme python :

o calcul de similarités entre entités x/:“:; 7 & /“,Lﬁ \{;L
(Levenshtein / Jaccard / Hamming...) | "=~ = =7 | e | e
. . , . . ’
o clustering par propagation d’affinité oz o o, e

Cabanes, Guénaél. (2010). Two-level Unsupervised
Clustering driven by neighborhood and density.



https://www.researchgate.net/profile/Guenael_Cabanes/publication/233917328/figure/fig4/AS:669526362423297@1536638932086/Exemple-dune-execution-de-lalgorithme-Propagation-dAffinite-52-Plus-un-point-est_W640.jpg

Projet ISTEX-LOD

> Clustering par propagation d’affinité

Algorithme itératif reposant sur le partage des « affinités » :

- Chaque élément ¢ repere dans son voisinage un élément qui lui ressemble suffisamment, et augmente son affinité pour
cet élément ;

Les étapes suivantes consistent a « propager » cette affinité :
- Chaque élément ¢ repere celui pour qui il a la plus grand affinité, noté m ;
=> Il ajoute a ses propres affinités celles de m ;

- Cette étape est répétée un certain nombre de fois, jusqu'a ce que le nombre d'éléments passe en dessous d'un certain
seuil (ou quand il n’y a plus aucun changement).

Il y a alors trois cas :
-  L'élément considéré possede une affinité maximale pour un autre élément : il lui ressemble ;
-  L'élément considéré possede une affinité maximale pour lui-méme : il est « exemplaire » (exemplar) ;
= L'élément considéré possede une affinité nulle : il est « isolé ».
On obtient a l'issue de l'algorithme un arbre complet, reliant les éléments semblables qui ont pu étre identifiés comme tels.

Mezard, Marc. (2007). Computer science. Where are the exemplars?. Science (New York, N.Y.). 315. 949-51. 10.1126/science.1139678.



https://www.researchgate.net/publication/6501281_Computer_science_Where_are_the_exemplars

Projet ISTEX-LOD

> Un regroupement “d’écritures” a ’aide de clustering

24- "Oeste City" - Oeste City
25- "Oestenstad" - Oestenstad

nom du cluster

o 26- "Oestrogenicity" - Oestrogenicity .
27- "Oestrone Chetwynd Bridge" - Oestrone ynd Bridge COmposmon

o 28- "Oestrusgrad" - Oestrusgrad du cluster

0o 29- "Oetmantown" - O ntown

o 30- "Oettersdorf™ - Oetsdorf, Oettcrsdorf, Oettersdorf

n° cluster o 31- "Saint Michels" - Saint Micheh, Saint Michei, Saint Michel, Saint Micheland, Saint Micheld, Saint Michele, Saint Michell, Saint Michelle,

Saint Michels, Saint Michiel

o 32- "Uylenburgh" - Uyicnburgh, Uylcnburgh, Uylenburgh, Uyllenburgh

o 33- "Valium City" - Valium City

o 34- "Valkinburgh" - Valkburgh, Valkcnburgh, Valkenbourg, Valkenburgh, Valkinburgh

o 35- "Vandoeuvres-LéS-Nancy" - Vandoeuvre-Les-Nancy, Vandoeuvre-LéS-Nancy, Vandoeuvreits-Nancy, Vandoeuvres-L&S-Nancy,
Vandoevre-LeS-Nancy, VandoeUvre-LeS-Nancy

o 36- "Vandorf" - Vandorf

o 37- "Verbocentricity" - Verbocentricity

o 38- "Verbofstad" - Verbofstad

o 39- "Verbotenheitsgrad" - Verbotenheitsgrad, Verbotenhextsgrad, Verbundenheitsgrad

o 40- "Verbrennungsgrad" - Verbraunungsgrad, Verbreitungsgrad, Verbrennungsgrad, Verbriiunungsgrad




Projet ISTEX-LOD

> Un regroupement “d’écritures” a ’aide de clustering
o problemes :
m tendance a la surestimation du nombre de classes

m complexité de calcul quadratique



Projet ISTEX-LOD

> une méme entité peut correspondre a plusieurs lieux différents
(Paris, France / Paris, Texas)

> programme python utilisant la librairie “geopy”, permet d’interroger :

AreGIS (USA) / Baidu Maps (Chine) / Bing Maps Locations (Microsoft) /
DataBC (Canada) / GeocodeFarm (Allemagne) / GeocoderDotUS (USA) /
GeoNames / Google Maps v3 / IGN France GeoCoder OpenLiS / LiveAddress
de SmartyStreets (USA) / NaviData (Canada) / OpenStreetMap / Open Cage
Data (UK) / OpenMapQuest / YahooPlaceFinder / Yandex (Russie) / ...



Projet ISTEX-LOD

> une méme entité peut correspondre a plusieurs lieux différents

e Algeciras http://sws.geonames.org/3690160
e Algeciras http://sws.geonames.org/1731531
e Bordeaux http://sws.geonames.org/3031582
e Bordeaux http://sws.geonames.org/6420629
e DBordeaux http://sws.geonames.org/4795320
e Bordeaux City Of London None

e (assio Bridge None

o (assis http://sws.geonames.org/3028431
e (assis http://sws.geonames.org/3728181
e (asson http://sws.geonames.org/3028428
e Chigaco http://sws.geonames.org/1049480



http://sws.geonames.org/3690160
http://sws.geonames.org/1731531
http://sws.geonames.org/3031582
http://sws.geonames.org/6420629
http://sws.geonames.org/4795320
http://sws.geonames.org/3028431
http://sws.geonames.org/3728181
http://sws.geonames.org/3028428
http://sws.geonames.org/1049480

Projet ISTEX-LOD

> La Représentation Continue des Données : les méthodes “Word2Vec”

Words embeddings (Word2Vec, Doc2Vec, FastText, Glove...

O
m prendre en compte le contexte d’apparition des mots
m utiliser de gros volumes de données
m construire une représentation vectorielle “continue” (dense) des mots
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Projet ISTEX-LOD

> Word2Vec : == auto-encodeur

Efficient Implementation of Word Representations in Vector Space,
T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado, and J. Dean, 2013.
http://arxiv.org/pdf/1301.3781.pdf

Va permettre de passer de I’espace des mots a une représentation vectorielle continue. Nous
n'avons plus une matrice creuse mais bien une matrice pleine !!

motl

4
4



http://arxiv.org/pdf/1301.3781.pdf

Projet ISTEX-LOD

> Fixer une fenétre de prise en compte du contexte

Source Text Training

Samples
o S G N PR € (]
(the, brown)

fox jumps over the lazy dog. == (quick, the)

(quick, brown)
(quick, fox)

|Thelquick-fox|jumps|over the lazy dog. == (brown, the)

Thelquick|brown-jumps|over|the lazy dog. = (fox, quicl

(fox, jumps)
(fox, over)

> Fixer la dimension de la couche cachée (dimension des vecteurs de sortie)

Input layer Hidden layer Output layer
X [O] [0y
X2 10 O] Y2
X3 (O] O} Y3
Xk 10| Ol Y
Xy (O] oYy



https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/06/word-embeddings-count-word2veec/
http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

Projet ISTEX-LOD

>  Words embeddings :

©)

©)

Input layer

== 000

Réseau Neuronal avec 1 couche cachée,

[e]

X1k

[O ==

En entrée : une description du contexte d’un mot,

000

En sortie : le mot qui apparait dans ce contexte
(ou I'inverse), <

O v O ==

Le systeme va "apprendre” (apprentissage non supervisé) .,
que certains mots sont prédits par les mémes contextes, i

Xck

C’est un réseau de neurones : on récupere a la fin
les pondérations de chaque mot avec la couche cachée,

CxV-dim

On ne s’intéresse qu’a I’état du modele prédictif, pas a sa capacité a prédire.



https://openclassrooms.com/fr/courses/4470541-analysez-vos-donnees-textuelles/4855006-effectuez-des-plongements-de-mots-word-embeddings

Projet ISTEX-LOD

> Words embeddings :

©)

Avec cette représentation, les mots se regroupent par similarité de contexte qui
reflete a la fois une similarité syntaxique et une similarité sémantique,

On constate une forme d’additivité, par exemple la représentation la plus proche du
résultat du calcul [vMadrid—vSpain-+vFrance | est vParis,

Contrairement aux représentations BoW pondérées (TF-IDF), les représentations
Word2Vec sont d’assez faible dimension (par ex.200 a 300) et denses,

Demande un apprentissage (non supervisé) sur la base de ressources textuelles tres
volumineuses.



Projet ISTEX-LOD

Tout ceci permet donc de représenter des mots (ou des documents) dans un
espace et donc de calculer des distances entre eux (similarités) — les

mots/documents les plus similaires.

Mais quid de la désambiguisation des mots ?



Méthodologie

AdaGram :

Sergey Bartunov, Dmitry Kondrashkin, Anton Osokin, Dmitry Vetrov. Breaking Sticks
and Ambiguities with Adaptive Skip-gram. International Conference on Artificial

Intelligence and Statistics (AISTATS) 2016

Adaptation du modele Skip-Gram : utilise une approche bayésienne non paramétrique
pour “apprendre” plusieurs prototypes associés a un terme.

Apprentissage non supervisé comme Word2Vec, avec en plus un parametre fixant le
nombre de prototypes maximum.


https://arxiv.org/abs/1502.07257
https://arxiv.org/abs/1502.07257
https://arxiv.org/abs/1502.07257

Méthodologie

AdaGram : programme en Julia - Pourquoi Julia ?

- Excellentes performances (compilation a la volée),
- Code facile a lire,

- “Julia has the performance of a statically compiled language while providing interactive dynamic

behavior and productivity like Python, LISP or Ruby.” in Bezanson. J.. Karpinski, S.. Shah, V.

B.. & Kdelman, A. (2012). Julia: A fast dynamic language for technical computing.



https://julialang.org/
https://arxiv.org/abs/1209.5145
https://arxiv.org/abs/1209.5145

Méthodologie

AdaGram - Programme en Julia : https://github.com/sbos/AdaGram.jl

benchmark
@ iteration_pi_sum
) @ matrix_multiply
10° . . . ® matrix_statistics
® parse_integers
@ print_to_file
@ recursion_fibonacci
@ recursion_quicksort
® userfunc_mandelbrot



https://github.com/sbos/AdaGram.jl
https://julialang.org/benchmarks/

Méthodologie

Alignement et Désambiguisation :
> Alignement sur geonames et sélection de prototypes

> Désambiguisation dans les documents

AdaGram
(W2V +
Inf.Bayes)

EN

PlaceName

Prototype

Filtre proba

Geonames

’ 7
Alignement
automatiques

tiquetage

prototypes
eme filtra

Désambiguisation




Méthodologie

Exemple : Paris
> - Corpus d’apprentissage (full text ISTEX) — placeName Paris

> - AdaGram — 5 prototypes + seuil probabilités (dynamique) :

o pl ile de france, tour eiffel, montmartre p=0.86

o p2 dallas, désert, pétrole p=0.84

o p3 blonde, mannequin, héritiere p=0.78
-—--0---p4---PMU;-cheval;-tiereé----------------------------- p=0.23 -
-0---pH---psg, foot, quatar--- - p=0.01----



Méthodologie

Exemple : Paris
> - AdaGram — b prototypes -+ seuil probabilités :

o pl ile de france, tour eiffel, montmartre p=0.86
o p2 dallas, désert, pétrole -~ p=0.84
o p3  blonde, mannequin, héritiére' p=0.78

> - Etiquetage “géo” avec geonames (a partir des 10 premiers termes contenus dans le

prototype) :
o pl France

o p2 USA, Texas -

o p3 []
> - Aufinal : 2 prototypes validés pour le corpus d’apprentissage utilisé et alignés avec
Geonames:
o - Paris, France geonames.org/2988507
o - Paris, USA geonames.org/4717560



Méthodologie

Exemple : Paris
> - Désambiguisation dans les textes :
o 2 prototypes pour Paris dans le corpus d’apprentissage :

m -pl France
m -p2 USA

> Pour une document donné Doc ISTEX12345678 (full text)
o Probabilité de chaque prototype :
m -pl proba 0.90
m -p2proba 0.10

> —=—> dans ce document Doc ISTEX12345678
o Paris = Paris, France (prob =0.9) — geonames.org/2988507



Méthodologie

Exemple D’application :

YVYVY

corpus de 400 000 documents (textes pleins, format txt) issus d’ ISTEX
o prototypes demandés
liste de 7 placeName (athens, carcassonne, montreal, annapolis, abbeville, lafayette, portsmouth)

Apprentissage, sélection et labellisation des prototypes :
o  https://drive.google.com/open?id=1JzqZYIR4mKiCAAPRGn83RkMZeEI4ZLsE



https://drive.google.com/open?id=1JzqZYlR4mKiCAAPRGn83RkMZeEl4ZLsE
https://docs.google.com/file/d/1JzqZYlR4mKiCAAPRGn83RkMZeEl4ZLsE/preview

Méthodologie

Exemple D’application

> Désambiguisation dans 7 documents (textes pleins, format txt) issus d’ISTEX
o  https://drive.google.com/open?id=1HwrHyG27-zPICuT174GOYX5Sa0180usD

e third group is made up of the three Virginia cities of Alexandria, Falls
h, and Portsmouth. They are, on the map, within the perimeters of Fairfax
ty in the case of Alexandria and Falls Church, and of Norfolk Gounty in the
of Portsmouth.’ But technically they are outside of the counties by virtue
ty-county separation. All three are Section 16 cities, Alexandria and Falls
h due to their proximity to the capital and Portsmouth as the result of deter-
tion by the Commission that federal personnel (and their wives) constitute a
rity of the voters. The three separated cities are grouped together because the
ral process in these separated citics was felt to be significantly different from
of either counties or municipalities not separated from their counties.

list was taken from the Commisions Pampblet 20, Political Acticity of Federe
2 GPO, 1958), pp. 17-18, and subsequent juues
2ok O Secte 16 privileges undl 8

as
dicate ‘hat it lacked a safficicat proportion
¢ Commission may withhotd the hmﬁu



https://drive.google.com/open?id=1HwrHyG27-zPICuT174GOYX5Sa0l80usD
https://docs.google.com/file/d/1HwrHyG27-zPICuT174GOYX5Sa0l80usD/preview

Evaluation

Disambiguation

Campagne SemEval 2019 : |
|

2, . , . a pandemic (H1N1) 2009 virus, N
> SemkEval (Evaluatlon Semanthue) was isolated from a child at the T e
p 0O o , . Nanii . 4
est une série continue de campagnes d’évaluations i e Fandeniic in /2000,

& : .
P ’ 4 : Nanjing, China. We determined
de systemes d’analyse sémantique. e b e neric
sequensc with an ABI 3730 1= - J)
genetic enalyzer using the
| Sanger method.

> Task 12 SemEval’19 :

Toponym Resolution in Scientific Papers
(https://competitions.codalab.org/competitions/19948)

o Subtask 1: Toponym detection
o  Subtask 2: Toponym disambiguation
o Subtask 3: end-to-end, toponym resolution



http://alt.qcri.org/semeval2019/
https://competitions.codalab.org/competitions/19948

Evaluation

Disambiguation

a pandemic (HIN1) 2009 virus, i3 Z f—;f
was isolated from a child at the n __,xf‘
. <
Campagne Semfival 2019 Pourquoi ? 2 ST,
. Nanjing, China. We determined 3 3‘

the cumplete genomic - 5 _r%/ T

sequense with an ABI 3730 1= -

genetic analyzer using the

'S method.

g 08>

Y YV V VYV YV

Avoir un corpus étiqueté internationalement reconnu pour I’évaluation.
Corriger et adapter 'approche proposée

S’évaluer a partir de ce corpus

Eventuellement se positionner par rapport aux participants

remarque : notre approche étant non supervisée les corpus d’apprentissage peuvent étre
utilisé€s pour évaluer/corriger la meéthode.


http://alt.qcri.org/semeval2019/

Evaluation

Disambiguation

a pandemic (H1N1) 2009 virus,
was isolated from a child at the

Campagne Sembval 2019 -Premiers résultats :

du{g the pandemic in 2009,
Nanjing, China. We determined

Fmes

corpus échantillon 0.85

corpus “training” 0.83



http://alt.qcri.org/semeval2019/

Quels sont les avantages ?

> Apprentissage non supervisé...pas de taggage,

> Application sur placeName mais potentiellement utilisable sur d’autres types de
données,

> Peut désambiguiser dans un texte global mais également dans un paragraphe ou
méme une phrase,

> Premiers résultats encourageants,

> Parallélisation facile du code Julia.



Désambiguisation d’'une EN dans une phrase

disambiguate(vm,dict,"athens”,split ("reflects a 70% budget allocation for the
Athens center consulting services"))

3-element Array{Float64,1}:
0.259825
0.702366 — “georgia”
0.0378085



Quels sont les inconvénients ?

> Nécessité d’un corpus apprentissage volumineux (volume/représentativité)
> (Capacité de calcul (4 CPU ... 4 rapidité)

> Capacité de stockage (corpus d’apprentissage, modele...)



Merci de votre attention...

Quelques liens :

Data.istex : Sjﬁ

https://data.istex.fr/ https://data.istex.fr/sparqgl/ data.istexfr
https://data.istex.fr/triplestore/sparal

Julia

https://julialang.org/

AdaGram
https://github.com/shos/AdaGram.jl

Word2vec
https://github.com/tmikolov/word2vec



https://data.istex.fr/
https://data.istex.fr/sparql/
https://data.istex.fr/triplestore/sparql
https://julialang.org/
https://github.com/sbos/AdaGram.jl
https://github.com/tmikolov/word2vec

