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RESUME. Nous proposons une méthode pour visualiser et analyser les événements
médiatiques a partir des sujets d'actualité des journaux télévisés de plusieurs chaines
annotées avec des descripteurs textuels. Nous présentons une interface d'exploration basée
sur un modéle de graphe de similarité sémantique. Aprés une étape classique couplant
clustering et dessin de graphe, nous avons élaboré une mesure de cohérence insfagse par
travaux de Burt et Schott [5] et offrant un retour visuel qualitatif des agrégats générés.
Cette mesure de cohérence permet a l'utilisateur de contréler et valider différents psocess
de filtrage et raffinage du clustering initial. La cartographie résultante met en évidence
deux types d'agrégats, les agrégats thématiques et événementiels.

MOTS-CLES : visualisation, interaction, détection d'événements, cohérence, sémantique,
clustering de documents, fouille.

1. Introduction

L'Ina conserve exploite et met a disposition de publics divers pl@smilion
d’heures de télévision et de radio, et capte tous les jours plu®@ehaines
télévisuelles et radiophoniques ainsi que la partie du web s'y rappdEh relation
avec ces corpus, I'lIna a lancé en 2011 un projet ANR d'ObservataineMedia
(OTMedia, www.otmedia.f) dont I'objectif est de mettre en place des processus,
outils et méthodes pour mieux appréhender les enjeux et leSansitde la sphere
médiatique. OTMedia a pour objet I'étude et la propagation des réedie
médiatiques sur tous les supports de diffusion : web (blogs, site de&,me
agrégateurs), presse, radio, télévision et twitter. L'originadié'Observatoire
TransMedia est de partir des besoins d'analyse exprimés par lesathraren SHS
et les acteurs de linformation pour élaborer de nouveaux canapbutils
d’'analyse adaptés aux volumes et a la diversité du paysage informati©Ouotre
l'intégration de leur problématique pour la fouille, ce parti pripligme une
approche du systéme centrée sur I'utilisafguettant un fort accent sur fauille
visuelle interactive: il s'agit de manipuler les points de vue, les ensembles
considérés au travers, par exemple, des période de temps, desssoppdds
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acteurs éditoriaux, et les paramétres d'analyse pour découviyseanaaviguer
mais aussi valider les processus automatiques d'analyse mis en ceuvre.

Nos travaux portent sur la création d'umartographie interactive des
évenements médiatiques partir des sujets d’actualité de journaux télévisés et
I'élaboration d’'unenesure de cohérence sémantiqiette mesure est couplée a un
retour visuel, elle facilite la perception, permet la valaamanuelle des agrégats
généreés, et éventuellement le contrble de processus de filtratge raffinement
additionnels. De plus notre démarche nous a permis d’identifier dégatgr
thématiques que nous présentons aux utilisateurs au méme titre que les éignemen

2. Objectifs et Données
2.1. Objectifs

La premiére étape dans l'analyse de la propagation de l'infarmast la
détection des événements médiatiques. Selon les cherchetifsSenn événement
se construit a partir d’'un fait se produisant dans la vie rgeilée ou publique. De
'énorme masse des évenements, le journaliste ne retient queqoewsont «
notables »[8] et qui peuvent donc intéresser le public. Le fait deviemaiunelle
lorsqu’il entre dans le circuit journalistique [11]. Un événemmeétliatique est un
fait rendu populaire grace aux media. De notre point de vue, L'évémeme
médiatique se caractérise donc par une densité forte de « nouv&kses d'un
méme fait.
Notre objectif est de construire des cartes d’'information permettarttl&ateur :

- De découvrir les événements médiatiques et leur importance relative.

- De proposer des retours visuels pour permettre d’évaluer les agrégats et éven
tuellement d’en contréler I'évolution.

- De proposer des marqueurs visuels ou dynamiques permettant de visualiser la
proximité et la temporalité des sujets médiatiques entre eux.

2.2. Approche documentaire et données

Le travail documentaire constitue une part importante du trawaittivage et
I'lna compte environ 180 documentalistes, qui structurent décriverplgtitent les
archives télévisuelles et radiophoniques. Les éditions princigidesjournaux
télévisés des chaines de plus forte audience sont décrites poure chagt
d’'information. La notice documentaire comprend, entre autres, de 15 a
descripteurs sémantiques (lieux, personnes physiques, personnes morales, nom
commun) issus du thésaurus de I'Ina.

Les données utilisées pour cette étude sont donc issues des journaux
d’'informations télévisés (JT) de TF1, France 2, France 3 (Na&tr@utre-Mer),
Arte, et M6. Chaque chaine propose environ 10 sujets d’'informatigoyaal. La
période observée s’étend de juin 2009 a octobre 2009 soit environ 8000Gegets.
données présentent des caractéristiques particuliéres :

- La proximité sémantigue basée sur les descripteurs sémantiquEs |
descripteurs servent a structurer l'information, a la fois pourtigaaser et la
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rechercher. Aussi, les descripteurs sémantiques ont-ils des xideaprécision
diverses, partiellement reliés a leur place dans la hiéeardhi thésaurus. La
documentation doit idéalemesingulariseret normaliserla description de chaque
document pour minimiser le bruit et le silence documentaire. L'indexatémuelle

joue sur Enchevétremerdes descripteurs, étant donnés leurs différents niveaux de
généricité/précision, et pour satisfaire a la fois une recheréoserdirecte et une
navigation par essence plus thématique.

- La répartition temporelle d'évéenement suit souvent une distributidgpde
hypergéométrique [9] aux caractéristiques propres a chaque événemerforGette
s'expliqgue en partie de la structuration (encore actuelle) deBasnde masse
traditionnels, dans laquelle les acteurs éditoriaux diffusnélvénements publiés
par les agences de presse en amont et "se suivent" les unsaetréss et la
modélisation des "attentes" du public (attraction pour la "nouveae® sujets).
Nous noterons que nous n'avons pas de connaissances a priori sur latdurée e
l'intensité propres a chaque événement.

Notre objectif est de trouver et de représenter des agrégatspaurcde
sujets/documentsohérentsen termes d'évenements ou thématique afin de fournir
une observation globale et donner des clefs pour la perception dadarst de
l'actualité informationnelle. Ainsi quelques hypothéses fortes vont adgler a
orienter notre démarche:

= Deux sujets médiatiques parlant d'un méme événement sont
sémantiquement proches.

= Un agrégat de sujets médiatiques sémantiguement proches implique
probablement I'existence d’'un évenement médiatique.

= Un événement médiatique suit une loi de continuité dans le temps.

Notre approche consiste donc dans un premier temps a regrouper leeliscu
suivant leurs caractéristiques sémantique puis a exploiter daactéristique
temporelle pour une identification plus fine des évenements.

2.3. Positionnement

J. Allan présente dans [1] plusieurs taches de recherche d'inforraattravers
du Topic Detection and Tracking (TDT) en relation avec nos tifgete but du
TDT est de découper le flux d’information (qui peut étre multedp en un
ensemble d'événements individuels, de détecter les nouveaux évenements
émergents, et de répartir le tout dans des classes recouvranhechat unique
évenement [2]. Nallapati et al. [13] parlent ainsi de filsvéli®ements et mettent
'accent sur les indices de temporalité gu'ils détectent artrawe apprentissage
supervisé. Fung et al. [9] présente également une approche intérdesaren se
distinguant du TDT : les auteurs s'attaquent au probléme de latidéte
d’évenements émergents sans tenter de les classifier. Pattofild] s'attachent a
identifier les évenements intéressants correspondant & une rdquéte au sein
d’'une masse de données trés importante et dynamique. Plus récerhaxeet Al.
[21] utilisent I'appui du graphe social comme celui des weblogs powrcenfle
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clustering classique et en fournit une intéressante visualisat@mnte€Cet al. [6]
mettent en avant les interactions entre les acteurs dertiafion en les groupant
sémantiqguement. Nallapati et al. [14] apporte une méthode non ségetenant
compte de la structure sociale des blogs pour en ressortir les gbagtesirs et de
sujets influents sans prendre en compte la temporalité. Pouligaér 3] fournit
bien une visualisation des sujets découverts. Aucune de ces approchesitalé
mesure de cohérence sémantique. Peu présentent de visualisttiantive des
résultats, mais surtout ne révelent pas la structure de descripgtiant en
commun leurs agrégats [6,9,13,14,17¢s travaux de J.C. Lamirel [12] présentent
lintérét de l'analyse multivue en recherche d'information pataksification et
mettent en avant I'intérét de l'utilisation de visualisations Bgées. Herman et al.
[10], ainsi que plus récemment Landesberger et al. [20] ont dressé dewdedtais
sur la visualisation et la navigation des graphes et grands grapHesction du
type d'information que l'on doit analyser et du type d'interactions que I'on veut
proposer. Nos travaux aménent une analyse non supervisée de la sénerdaue
la temporalité de documents afin d'en faire ressortir les éw@ntermédiatiques et
leur structure descriptive et temporelle. Une visualisation vugs a base de
graphe dans lesquelles l'utilisateur joue un réle central dans ifiickidan des
évenements est au cceur de nos objectifs. Nous souhaitons pourficetaudé
mesure de cohérence des événements détectés comme indicateur visuel.

3. Framework

3.1. Modéle de graphe

Nous avons choisi de modéliser ce corpus d’information par un gdghe
similarités multicouches ou chaque nceud représente un docuvoestijét). Les
documents sont décrits selon le modéle d'espace vectoriel sémantiquer (Ve
Space Model [19]) par des vecteurs réels positifs dont les composantes
correspondent a la valeur de TF-IDF [19] de chaque descripteyorokamité de
deux vecteurs est calculée avec la similarité-cosinus [19]. Pogquehdocument,
nous sélectionnons ainsi sdas plus proches voisins (KNN) ave&=30
(empiriquement déterminé afin de maximiser le coefficientcldstering, 0.454
contre 0.005 sur un graphe aléatoire simple d'autant de nceuds et atétesis
générons unaréte de voisinagentredocuments voisingu sens KNN). Note : le
choix du KNN nous permet de bien découper le graphe en agrégats denmses,
choix de K trop élevé génere un graphe trés dense si proche dguka qli'il est
presque impossible d'en identifier les agrégats topologiquement. Btee de
voisinage contient autant de couches de description que de descripteagégppar
ses documents qu’elle relie. Le graphe ne contient pas d'arétesives (un
descripteur n’ayant qu'une occurrence dans le cluster ne participe apa
'agrégation). La répartition des degrés de ce graphe suit urte Ipuissance (a
partir du degré 30, di au choix du KNN) et on y observe un comparntataetit
monde qui rend pertinent la recherche d'agrégats.
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3.2. Dessin de graphe et algorithme d’agrégation

Notre objectif étant de fournir une carte visuelle permettanutdidateur de
naviguer dans I'information, nous avons couplé les étapes de cigsterile dessin
du graphe. Selon Noack [15] il existe un lien tres fort emtrdelssin de graphe a
modéle de forces et le clustering par modularité. Nous avons ¢ladgsirithme
edge-linlog de Noack [16] pour lequel la répulsion s’exprime par une force
logarithmique et l'attraction par une force linéaire. Cet dtigaore regroupe ainsi
fortement les densités de noeuds importantes et éclate ces dmmses dans
I'espace. Il s'applique bien a nos données qui présentent un coeffieiehtstering
élevé. La détection des clusters s’effectue en filtranatétes du graphe pour ne
garder que les arétes de petites tailles correspondant en cotstque arétes
intra-cluster. Nous avons choisi un seuil a partir de I'histogrammetadiss
d’'arétes sur nos données : nous éliminons les arétes de tailteegigpé 1/100 de
la taille de I'aréte la plus grande, soit une sélection d’'envia moitié des arétes.
Ce choix empiriqgue est possible grace aux caractéristiques deritlaine de
Noack, qui présente une répulsion logarithmique et une attractionrdinBite :il
serait intéressant de déterminer la limite du choix des longd&uétes en fonction
des paramétres de l'algorithme. Nous détectons les composantexemle ce
graphe filtré puis nous rajoutons les arrétes intra-clusi@ingles précédemment
afin de ne pas modifier les liens de proximité des documents raud's@ méme
cluster. Parmi les composantes connexes, seules celles comgasérwins une
dizaine de nceuds représentent un intérét d’étude pour nos utiBsadessi ne
conservons-nous que les clusters de 10 noeuds ou plus.

3.3. Tulip

Nous utilisons le framework Tulip [3] développé au LaBRI et détpuipe
INRIA GRAVITE et proposant tous les outils communs de manipulatiagraighe.
En plus d'offrir une interface déja riche en fonctionnalités, pralispose d'une
communauté active qui développe des plugins intégrant des algorithmphisles
utiles, allant du calcul de mesure, aux derniers dessins de graphip permet en
outre de synchroniser plusieurs vues du graphe et dispose d’interacteues sur ¢
vues permettant la manipulation directe du graphe.

3.4 Observation sur les agrégats
Nous pouvons déja observer deux cas extrémes dans la formation dedsagré

Certains agrégats sont liés & un événement particulier conemerfement de
Michael Jackson, lorsque d'autres semblent traiter de la méme titpgenaans
montrer précisément un événement particulier, ou bien en regroplesiturs
sous-événements comme les élections présidentielles en Afdgqu&ud, en
Algérie, et en Iran. Dans la plupart des cas, il s'agit surtauted’composition
mixte entre ces deux extrémes. Ceci s’explique par les mesusaviligités entre
sujets d'information basées sur les descripteurs qui peuvenmng&rprétées en
terme de proximité de sujet (un méme événement traité par plusi@ires) mais
aussi en terme de thématique (ex : élections). On peut notdegukfinitions
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d’évenemenet dethématiquene sont pas arrétées et que leur spécification fait
I'objet d’'une étude commune avec les SHS dans le cadre du prddeda. Un
traitement spécifique supplémentaire est alors nécessaire poudanididation
plus fine des événements.

3.5. Graphe de description et indicateurs de cohérence sémantique

Considérons le graphe dual de notre graphe de documents: les noeuds
représentent les descripteurs, et les arétes sont valuéesrmanlire de paires de
documents voisingui partagent deux descripteurs. Nous considérerons par la suite
le graphe dual non réflexif que nous nommergnaphe de descriptianNous
générons un graphe de description pour chaque cluster du graphe de decument
précédemment détecté. Les graphes de description présenteriratdéristiques
assez diverses en taille et en topologie (de 6/20 & 119/572 ncétedy/akeur
interprétation est riche:

- Si le graphe de description est petit en taille, dense easaeftavec des
valeurs d'arétes élevées, alors selon nos hypothéses le clustereprgseriorte
cohérence sémantique. Le cas extréme est une clique avec des deétes
correspondant au nombre de documents du cluster dans le graphe des ttocumen
c’est le cas d'un fait d’actualité rapporté dans plusieurs sefjetécrit par le méme
ensemble de descripteursebchevétremertes descripteurs entre eux est maximal
puisqu’ils sont tous utilisés ensembles.

- Si un noeud du graphe de description est déconnecté, alors &susgétes de
voisinage portant ce descripteur dans le graphe des documents sonétdss ar
monocouche : le descripteur ne présente aucun enchevétrement aveesd’aut
descripteurs. De méme, si le graphe dual présente plusieurs composantes,
alors deux descripteurs issus de deux composantes connexes distinctes ne sont
jamais présents ensemble sur une aréte de voisinage multicouchaptie ges
documents. Les descripteurs d’'une composante connexe ne présentent alors aucun
enchevétrement avec ceux des autres composantes connexes.

L'analyse de la nature de la documentation (singularité/gétérides
descripteurs) et I'étude des graphes de description des clustetifs ral nos
données montrent que l'occurrence d'un descripteur et I'enchevétrement des
descripteurs entre eux au sein d'un cluster sont fortement lkésdiion cohérence
sémantique des agrégats de documents observés. Nous proposons l|'éfaborati
d'une mesure de cohérence sémantique des agrégats basée sur cesiaeix not
Nous remarquons que les clusters « éveénements » possedent une valeur de
cohérence plus élevée que les clusters « thématiques », ce que nons déxifier
avec notre mesure.

4. Mesure de cohérence d’'agrégats

Nous nous sommes intéressés a la mesure d'ambiguité proposée par Burt et
Schott [5] dans le domaine des SHS. lls cherchaient a casactér nature des
relations entre les individus en entreprise. Pour celantlsdentifié plusieurs types
de relations interpersonnelles, comme par exemple les ralgtiofessionnelles ou
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sportives et se sont intéressés a leurs intrications. Plus les dgpeslations
s’entremélent, plus il devient difficile de caractérisernkure de la relation
principale au sein du réseau social. Qesications attesteraient donc d'une
certaine « ambiguité » des échanges sociaux sous-jacents.

Dans notre cas d’étude, nous recherchons la cohérence d’'un dlgterci se
traduit par I'enchevétrement des descripteurs sur les arétetuster. Plus les
descripteurs s’entremélent fortement, plus le cluster nous septideeat. On fait
ainsi le paralléle avec les travaux de Burt ou les typeslalores correspondent a
nos descripteurs et ou la mesure d'ambiguité correspond a notreenaEsur
cohérence.

4.1. Méthode de calcul

On notest,eT les descripteurs entre sommets du gr G=(V,E| . On a pour
chaque aré ecE un ensemble de descripte tle|]cT portés par cette aréte. On
peut voir 1:E—P|[T| ('ensemble des parties d& comme une application
associant a chaque a1 ecE ses descripteurs. Par conséqu ¢ !¢/ nous donne
'ensemble des arétes qui portent le descrijteT . On not nt:\r_litl‘l le
nombre d’'arétes porte teT .

On calcule la matrice d'interaction des descripte (Cs,t] ot c,, est défini

steT
comme suit. On calcule d'abcn_, qui donne le nombre d’arét ecE telles que

'stjctle] . On pose ensuite la probabilité qu'une aréte porte le descripteur

n . s . , o
c“:‘ “| , puis nous posons la probabilité conditionnelle qu'une aréte porte le
L |E

n
descripteurs sachant qu’elle porte le descriptetur c = ns’[

. Notons que si la
t

matrice [nSf)stET est symétrique, ce n'est plus le cas pour la m¢|c
puisque ses coefficients sont des probabilités conditionnelles.

S:st,IET

La matrice [Cs,t)sceT ayant tous ses coefficient positifs ou nuls, nous pouvons

affirmer selon le théoréme de Perron-Frobenius [7] qu’elle admevaleur propre
maximale positive, avec un vecteur propre associé dont les coeffisient aussi
positifs.

Un raisonnement probabiliste mené par Burt et Schott [5] s'appuyangssur |

indices d'ambiguité des types montre que ces indices sont les coorddnnées
vecteur propre associé a la valeur propre maxirhale la matrice (Cs,t]ster . On
peut aussi pour un cluster de documents donné, étudier la valeur prpsoit et

la définir comme mesure de cohérence associée au cluster. $alon Probenius

[7], A satisfait la condition suivant )\Smaxz c,.. Dans le cas extréme ou tous
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les descripteurs recouvrent toutes les arétes du graphe, la sonmaxiesisée a.
Nous pouvons ainsi considérer la mesure de cohérence normi A/N

Dans le cas particulier ou le graphe de description du clabtmrvé est non
connexe, la matric [CS’[)SteT est diagonale par blocs. Nous déterminons ainsi une

valeur deA pour chaque sous matrice correspondant a une composante connexe du
graphe de description.

4.2. Caractérisation de

Nous avons étudié la croissanceAd®ir des graphes artificiels sur lesquels nous
avons augmenté I'enchevétrement de trois facons différentes, par ajout deuliens
descripteur s’intriquant avec un autre, par permutation des diensdescripteur
(sans en changer le nombre) mais en augmentant le nombrecdtiotré avec un
autre, par ajout successif de descripteurs se recouvrant totaléyoeist sommes
partis d'un graphe & 5 sommets, ou un descripteur recouvre toutesétes.
Comme les Figures 1 et 2 ci-contre le montrent, notre meswrehéeence croit en
fonction de ces 3 parametres qui maximisent l'intrication entre lesigtests.

Figure 1 :Evolution de la valeur de cohérence (sur Bxe
en fonction du nombre d'arétes total des descripiget
(sur l'axeY) et du nombre d'intrications enti et C par
permutation des arétes (sur I'age

lambda = f(dim(D))

1 X 64
2 s o7

Figure 2: Evolution de la valeur d
cohérence en fonction du nombre
duplication du descriptew.

4 5
dim(D)

4.3. Etiquetage

L'espace propre associé a notre valeur prapéeant unidimensionnel avec son
vecteur propre associé a coefficients positifs, nous proposons d’utiliseleses
composantes principales (les deux coefficients a plus grande vateurjdentifier
les descripteurs « les plus enchevétrés ». Nous étiquetons aingiistessa partir
de deux paires de descripteurs, correspondant aux plus occurrents plus
enchevétrés.

5. Visualisation

5.1. Visualisation de la mesure

Afin de rendre & l'utilisateur un retour visuel de la mesureafeérence (Figure
3), nous colorons les clusters du graphe de documents en fonction deléur
d’enchevétrement. Pour cela nous utilisons deux échelles derBeneanues pour
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leur lisibilité [4] qui présentent une couleur similaire pour leur mimm Une
échelle du jaune (min) au bleu (max) correspond aux clusters ayaiual non-
connexe (dont les ont été pondérés puis moyennés). Une échelle du jaune (min) au
rouge (max) correspond aux clusters normaux.

Figure 3 : Un exemple de clustering avec échelles
Brewer et coloration des nceuds par chaine
diffusion (TF1 en bleu, France 2 en vert, France
en noir, Arte en rose, M6 en rouge).

5.2. Amélioration de la cohérence ‘ :

Afin d’augmenter la cohérence de chaque cluster, nous offrons plusieurs
solutions de filtrage et de raffinage liés a la sémantiq@delatemporalité de notre
information.

La premiére méthode consiste a filtrer une partie du bruivargde graphe de
description en identifiant des composantes connexes de petite Gallsont des
artefacts liés a la méthode de création du graphe et assdeantiocuments
« éloignés de tous » a des clusters plus denses. Ces petites corspesahte
souvent associées a tres peu de nceuds dans le graphe des documemts et le
thématique liée mais plus éloignée de celle du reste des daisur@m peut ainsi
supprimer ces arétes de voisinage ainsi que supprimer les documents qui se
retrouvent déconnectés. Ce filtrage permet d’augmenter légérdmerdsure de
cohérence des clusters.

Le filtrage peut étre aussi étre manuel car l'utilisateur peubiroglaffiner » lui
méme la carte avec ses connaissances. |l peut observer de regmébrenisée les
documents liés aux descripteurs de son choix et ainsi supprimer lepteess qui
lui semblent peu cohérents, les documents isolés par l'opérationt saors
supprimés
5.3. Raffinage temporel

Notre observation du contenu des clusters en Section 3.4 nous améne a
continuer le processus de recherche des évenements en se basdat sur
caractéristique temporelle. L’hypothése 3 nous permet de modélisetieds
temporels entre documents. Le raffinage temporel consiste aiosugler la
topologie et la temporalité du graphe des documents : on enrigHiehs avec la
différence temporelle entre dewocuments voisinspuis on filtre les arétes du
graphe suivant la proximité temporelle requise qui dans notre caséstaf 1
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journée. En effet, dans les médias traditionnels, I'unité de pioduest la journée.

Le graphe des documents se retrouve découpé en plusieurs composargessconn
correspondant aux sujets proches émis dans un intervalle d'une jolmée.
reconstruisons ensuite les liens internes a chaque composante connexe |pasir
modifier les relations sémantiques des sujets entre eux ad’'seiméme « cluster
temporel ». Ce découpage permet de générer des sous clusters dgrEgaincpui
contient plusieurs éveénements. Ces sous-agrégats présentent chacun fante trés
croissance de leur mesure de cohérence en comparaison de cblistetuoriginal.

Les documents isolés sont conservés au sein du cluster pour permettre I'exploration.

6. Implémentation, Résultats et Discussion

6.1 Implémentation
En utilisant le framework Tulip nous fournissons a I'utilisatene interface lui
proposant une navigation dans le graphe des documents grace aux clusteés labél

Par cluster, I'utilisateur dispose d'un accés aux graphes de desgript aux
histogrammes temporels.

Figure 4: Démonstration de la
synchronisation entre un cluster de documents
(élections européennes) et son graphe de
descripteurs.  En rose, la  sélection
synchronisée (Berlin et Angela Merkel ont été
sélectionnés).

Le placement des clusters identifiés est généré par le desgmaate (comme
expliqué dans la Section 3.2) et permet a l'utilisateur de sssaireune carte
mentale du panorama de l'information. Chaque cluster appara#t sartt comme
un ensemble coloré en fonction de sa mesure de cohérence (Fet)ioheurs
noeuds sont étiquetés avec le titre du cluster (Section 4.3).

Figure 5: Un cluster (élections
présidentielles) avant et apres raffinage
temporel avec correspondance de couleur
des sous-agrégats dans ['histogramme de
temps. On observe la création d'agrégats
événementiels spécifiques : le gros cluster
rouge concerne les élections en Iran et en
bleu clair un écho de cet événement, les
élections en algérie en vert et l'affaire des
moines de Tibehirine en bleu, et les
élections en Afrique du Sud en rose.
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A partir de cette carte, nous proposons une vue de chaque cluster pour en étudier
le contenu. Le graphe de description est présenté avec la dadlenceuds
correspondant au nombre d'occurrences de chacun des descripteurdesians
arétesdu graphe des documents. Une vue de la répartition tempestiocuments
est disponible sous forme d’histogramme. La sélection est synchronisées sur
différentes vues (Figure 4). Enfin aprés filtrage et raffinagmporel, une
colorisation des composantes connexes permet de corréler les soers cwsic
leur position dans I'histogramme (Figure 5).

6.2 Résultats et discussion

Afin de valider notre clustering, nous avons procédé en 3 étapemsiaes,
apres le premier clustering, apres filtrage des nceuds isolés ghegdes
descripteurs, et aprés raffinage temporel. On applique nos mesurdes sous-
clusters d'au moins 5 noeuds. Nous avons aussi étendu la définition dé densit

2 *z n,
Nx|V*(V—1]
représente le nombre d'arétes contenant le descriptélirétant le nombre de
descripteurs présents sur le clustev & nombre de noeuds du cluster.

Aprés la premiére étape, nous générons 114 clusters, en conservantd@z.5%
nceuds et 59.3% des arétes du graphe original. La taille moyenneudian ekt de
53.9 nceuds pour 856.7 arétes. La densité moyenne est de 0.133 pour une cohérence
moyenne de 0.193.

Apreés filtrage des nceuds isolés, nous conservons toujours 114 clusters, avec
77.4% et 59.3% des nceuds et des arétes. Un cluster a en moyenne 53.8tnceuds
848.9 arétes. La densité moyenne passe a 0.140 et la cohérence a 0.208.

Apres raffinage temporel, en ne considérant que les clustarsmiins 5
noeuds, nous conservons 46.0% et 20.1% des nosuds et arétes d'origine et obtenons
254 clusters de 14.2 nceuds pour 128.6 arétes en moyenne. La densité moyenne
est de 0.384 et la cohérence de 0.430. 31.4% des nceuds d’origine resint au
des premiers clusters obtenus avant le raffinage.

Les gains en termes de densité et de cohérence sont excellealidestt notre
procédure. Nous avons pu malgré tout constater que la mesure de cohméstaic
faible pour les clusters contenant soit beaucoup de nceuds, soit beaucoup de
descripteurs, méme si ces clusters présentent pour I'observateuboune
cohérence et peu de bruit. Nous avons observé deux cas extrémésseuoets se
placent nos clusters, ceux qui sont fondamentalement thématiquesxejui sont
ciblés sur un évenement particulier. Lorsqu'il contient beaucoup de rueudks
descripteurs, un cluster se trouve souvent a mis chemin entre latithémet
I'événement. Le raffinement permet I'expression de ces clusteigtes » (Figure
5).

Nous n'avons pas encore effectué de tests utilisateurs carniamy® globale
du systéme doit étre optimisée, mais nos observations nous permettertedé;
constater que la mesure de cohérence calculée nous permet d'identifieewisnell

ou n.

graphe au modéle multicouche en la calculant comme i
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les sujets d'actualités les plus saillants dans notre corpusgégrée taille
moyenne tres colorés comme le tour de France), et les thémaiiinmpales (gros
agrégats de couleur pale comme les élections européennes).

7. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans ce papier une méthode pour la détection d'é\&nement
médiatiques a partir de sujets de journaux télévisés annotéepatescripteurs
textuels. Nous avons proposé une implémentation qui permet non seulement de
réaliser un clustering mais qui place l'utilisateur au cedtresystéeme en lui
proposant un retour visuel de la qualité des agrégats basé sur une deesure
cohérence sémantique et des outils de raffinement sémantitpnepetrel. La carte
ainsi générée nous a permis de vérifier les deux tendances d'amrfgésentes
dans nos données, la thématique et I'évenementiel (Figure 6).

Le cadre du projet OTMedia va nous amener aussi a tester trésipsent
notre méthode sur des données issues du TAL. Nous souhaitons aussi appliquer
notre méthode a d'autres corpus tels que la base Pascal de I'IRiSt-@Nn
d'évaluer nos résultats au regard d'autres travaux. Le passage Bel'deha
mesure de cohérence devra étre testé (OTMedia capte plus de 100&s sourc
d'information par jour). Du point de vue de la visualisation, de grasteffont
encore nécessaires pour permettre la fouille visuelle dynamique &@tt mos
utilisateurs, tant au niveau ergonomique gu'en niveau visuel. Desutiéisateurs
seront conduits tout au long du projet. Enfin, une question reste ountament
réintroduire les sujets filtrés par les différents traitetmeet trouver un angle
d'observation particulier pour ces documents?

number of nodes

number of nodes.

date

Figure 6: 3 histogrammes (colorés par chaine) de tempsludeers démontrant a gauche les
caractéristiques temporelles d'un évenement (apparitipreetieres mesures pour la grippe A), a droite
d'une thématique (sorties cinéma), et au milieu, miXte;énements dans une thématique (intempéries,
tempétes, orages).
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