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about the role

Objectifs scientifiques - résultats attendus

Khiops coclustering est un outil d'analyse explratqui permet I'analyse de la corrélation
entre deux ou plusieurs variables catégoriellesn@mériques, basé sur une approche de
sélection de modele appelé MODL (Boullé, 2006, 200Cet outil (disponible sur
www.khiops.com) est de plus en plus utilisé, aves dpplications dans une variété de
problemes :

- Marketing : les clients avec la liste des prodaiketés (customer x product).

+ Web Mining : analyse de logs web pour identifies demportements de navigation
(cookies x webpages).

- Télécommunications : dimensionnement de réseaulenphr I'analyse des compte-
rendus d'appels (CDRs) (sourceAntenna x targetAajgere.g. analyse exploratoire
des CDRs a I'échelle d'un pays (Guigourées, 2013).

« Fouille de textes : (co)clustering de textes (Texdgords).

« Fouille de graphes : données multigraphes temp¢8asrceNodes x TargetNodes
xTime), e.g., analyse des locations de vélos a temGuigoures et al., 2012).

« Clustering de données fonctionnelles (séries teallesr numériques ou
catégorielles) : TimeSeriesld x Time xValue ou T8edesld xTime x Event, e.qg.
clustering de courbes (Boullé, 2012).

Khiops coclustering est capable de traiter des éesinl'assez grande taille, avec des millions
dinstances et des dizaines de milliers de valgas variable catégorielle, avec une
complexité algorithmique sous-quadratique par rep@o nombre d'instances. L'outil atteint
par contre ses limites pour le traitement de dosinde trés grande taille, comportant
potentiellement des milliards d'instances pour dmsables ayant des millions de valeurs.
C'est par exemple le cas si I'on souhaite analgse€DR a I'échelle d'un pays, en passant
d'une granularité au niveau des antennes (applicagn dimensionnement de réseau) a une
granularité au niveau des clients (application earketing avec identification de
communautés extrémement fines et gestion indivisialde l'expérience utilisateur). Le
graphe a résumer est alors de taille trop impaetgnutur les algorithmes actuels de co-
clustering.

L'objectif du post-doc est d'étendre les algoritnBoptimisation de co-clustering aux
graphes de trés grande taille, pour le critere M@Bdaullé, 2011) de co-clustering. Parmi les



pistes envisagées, on pourrait utiliser ou adaptes algorithmes de partitionnement
hiérarchique de graphe de type H-metis (Karypisakr2000 ; Selvakkumaran et al, 2006),
adaptés aux graphes de trés grande taille. Ongbators obtenir un partitionnement initial

« grossier », permettant ensuite d'appliquer Iféilyme de co-clustering classique a des sous-
parties du graphe. L'ensemble des co-clusteringgelsapeut alors étre réconcilié dans une
derniere passe pour produire un co-clustering ¢ld@matype algorithme en trois passes (co-
clustering initial, co-clusterings partiels, réciiation) peut étre généralisé a plusieurs
niveaux de hiérarchie et permettre une paralléisaties algorithmes utilisés. Parmi les
alternatives a l'utilisation de H-metis pour la mpiere passe, on peut citer l'utilisation
d'algorithmes de Singular Value Decomposition (S\idur le clustering de graphes de
grande taille, ou plus simplement I'applicatiomdio-clustering initial sur un échantillon de
petite taille, permettant ensuite de projeter Eeales données sur les co-clusters obtenus,
avant application des passes suivantes.

about you

Vous avez déja effectué une these dans le domamstdtistiques et des mathématiques.

Une expérience est souhaitée dans le domaine tisiatiset dans le développement
informatique.
Des connaissances en apprentissage statistiquarsogel plus.

Des compétences en programmation sont nécessairesinimum, une excellente maitrise
d'un langage de script dédié a l'analyse de don{i&eMatlab, Python avec bibliotheque
Scikit-learn...).

Une forte motivation, des capacités de synthésagdaction (article de conférence ou de

revue) et de présentation des travaux (anglaig),séhtégrer dans une équipe sont également
demandées.

additional information
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department

Vous serez dans I'équipe de traitement statistipuéinformation d'Orange Labs Lannion.
Cette équipe spécialisée en machine learning, daténg et profiling, comporte une
vingtaine de permanents, sur des sujets allard decherche aux applications opérationnelles,
ainsi qu'une demi-douzaine de doctorants et past-do

Vous pouvez trouver ici des exemples de publicatistientifiques de I'équipe, pour 2015,
illustrant ces thématiques :

http://vincentlemaire-labs.fr/publis/PublicationgStifiguesPROF 2015.pdf




Contexte global de I'étude et état de I'art (bdpiaphie)

Avec la disponibilité massive de données (big dageen data, linked data), la valorisation
des données devient un enjeu critique pour Oramge gue tous ses clients. Orange dispose
de nombreuses données dans plusieurs contextasadifgl et il est souvent nécessaire de
commencer toute étude par une analyse explorateae.exemple, dans le cas de CRM
(Customer Relationship Management), les donnéesudies de type verbatim sont
potentiellement pertinentes pour la prédiction deres de churn ou d'appétence, mais leur
représentation initiale n'est pas adaptée a la lisatlén directe. Il est alors nécessaire de
procéder a une analyse exploratoire préalablemdittilisation de ces données dans des
modeles de scoring. Dans le cas de données d'dsag@ouveau service, il est intéressant
d'explorer les données de facon a mettre en éwdame segmentation utilisateurs permettant
par la suite d'adapter les actions marketing.

Face a ces besoins, la maitrise de techniqueslydanaxploratoire efficaces est un enjeu
majeur pour étre plus performant que les autresatgérs de données.

Proposée initialement par (Hartigan, 1975), le lastering est une extension du clustering
simple (standard). Le principe du clustering simgst de former des groupes d'individus
similaires entre eux et différents des individupafenant a d'autres groupes. L'avantage du
co-clustering réside dans I'étude simultanée @Jimintre deux types d'entités qui permet
d'extraire la structure sous-jacente existanteeegites. Les méthodes de co-clustering sont
donc particulierement adaptées a I'analyse expliogatians le cas de données de liens entre
plusieurs entités en relation, disponibles dansaebreux contextes applicatifs : text mining
(texte x mots), basket analysis (customer x produetb log mining (user x page), analyse
de détails de communication (caller x called)...

Plusieurs méthodes ont été développées pour extlas structures sous-jacentes dans les
données a l'aide de méthodes de co-clustering (B&3#9; Cheng et al, 2000; Dhillon et al,
2003; Xu et al, 2010). Ces méthodes different gpalement selon le type des données
traitées, les hypothéses considérées, la méthegeattion utilisée et les résultats souhaités.
En particulier, il existe plusieurs grandes fansiltee méthodes pour effectuer la classification
croisée :

- Méthodes de reconstruction de matrices qui récprobléme de classification sous
forme d'approximation matricielle (Seung et al, 2Q0Yoo et al, 2010, Xu et al,
2010), CROEUC, CROBIN, CROKI2 (pour les donnéestiooes, binaires et de
contingence (Govaert, 1983)).

- Méthodes basées sur les modéles probabilisteliseuties variables latentes dans un
modele de mélanges pour définir les blocs (Gowtaat, 2003; Govaert et al, 2013).

- Les méthodes de co-clustering basées sur I'appidCiaL (Boullé, 2011) exploitent
des modeles probabilistes pour deux a plusieurstéende type quelconque
(numérique ou catégoriel), ne nécessitent aucunanmetre et bénéficient
d'algorithmes de complexité sous-quadratique peamietie traiter des données de
grande taille.
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