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Des données aux connaissances



* Données : ensemble de signhes et symboles

* Informations : données + sens (ou sémantique)

 Connaissances : information + possibilité de
mise en action de 'information interprétée



- "Dobry den, pane. Kolik je hodin?"
- "Je presne 08:32."




- "Bonjour Monsieur. Quelle heure est-il ?"
- "Il est précisément 8h32 ."




- "Bonjour Monsieur. Quelle heure est-il ?"

- "Il est précisément 8

n32."

- "J'ai un rendez vous prévu a 8h30. Je suis
en retard. Il faut que je cours."




- "Bonjour Monsieur. Quelle heure est-il ?"
- "Il est précisément 8h32 ."

: situation= "alheure",

: vitesse transport ="marche",

: heure rdv=8h30,

: heure actuelle =8h32,

: Siheure actuelle >heure rdvalors situation="en retard",

: Sisituation= »en retard"

: alors vitesse transport = "cours"

: etparole="J"ai un rendez vous prévu a "+heure rdv+".Jesuis "+situation+". |l

o J o O b W DN

faut que je "+vitesse transport+".".
- "J'ai un rendez vous prévu a 8h30. Je suis
en retard. Il faut que je cours."
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Graphe de connaissances : définitions

* Definition générale :
«Un graphe avec des connaissances » (Paulheim, 2017)

e Définition consensuelle :

«Un graphe qui cherche a représenter des connaissances et dont les nosuds
représentent des entités du monde et les arcs des relations entre ces entités »
(Hogan et al., 2021)

e Définition Web sémantique :

« Un graphe qui |nte re des connaissances diverses dans U'objectif de pouvoir
en dériver de nouvelles » (Ehrlinger and Wo6B, 2016)

* Différents types de graphes de connaissances
* Les graphes a propriétés ou graphes attribués (Property graphs)
* Les graphes RDF

 D’autres : les hypergraphes, ...
11



Graphe a propriéetés vs. Graphe RDF

Id: 2,
name: “A. Kiryakov”,
height: 180

A. Kiryakov knows {g1}

Person

Type:Person [Type:Place

Place

livesin

Type:Place
Id:4,

name: “Sofia” id:5, Ontotext
population: 1.5M name: “Bulgaria”,

size: “110 km2”
artOf [
P 5 6

livesin ‘ Organization

Sofia

workslin

[Type:Company ]

from:2001/01/01

livesin {g2}

Id: 1,
name: “Ontotext”,
employees: 75

partOf {g2}

livesin {g2}

from:2005/05/07

workslin

Bulgaria

knows {g1}

Id:3,
name: “V. Momtchev”,
height: 185

Type:Person ]

1 V. Momtchev

Graphe a propriétés : Graphe RDF:
Multi-graphe dirigé, étiqueté, cyclique, typé Multi-graphe dirigé, étiqueté, cyclique, typé
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Graphe a propriéetés vs. Graphe RDF

Id: 2,
name: “A. Kiryakov”,
height: 180

Type:Person

A. Kiryakov knows {g1}

Person

Type:Place
[ yp Place

livesin

Type:Place

Id:4,
name: “Sofia” id:5, Ontotext
population: 1.5M name: “Bulgaria”,

size: “110 km2”
artOf
P 5 6

Sofia

workslin

[Type:Company ]

from:2001/01/01

i,
name: “Ontotext”,
employees: 75

partOf {g2}

livesin Organization worksin Aot
worksin Bulgaria
V. Momtchev Kinovs {00
Id:3, 1
name: “V. Momtchev”,
height: 185
Type:Person ]
Graphe a propriétés : Graphe RDF:
Multi-graphe dirigé, étiqueté, cyclique, typé Multi-graphe dirigé, étiqueté, cyclique, typé

* Noeuds et arcs sont associés a des ensembles de
propriétés i.e., des paires (clé,valeur)

Pas de standard particulier pour les noms de
noeuds, arcs et leurs propriétés

* Pas de langage standard d’interrogation (Cypher,
GQL, etc.)

 Pas de langage de schéma ou de sémantique Langages de schéma (RDFS, OWL) et sémantiqut
formelle associée formelle associée, autorisant le raisonnement

Tout est représenté sous forme de nceuds et d’arc

Standards de nommage par le W3C

Langage standard d’interrogation: SPARQL

Différences



Graphe a propriéetés vs. Graphe RDF

Id: 2,
name: “A. Kiryakov”,
height: 180

Type:Person

[Type:Place

livesin

Type:Place

id:5,

Id:4,
name: “Sofia”
population: 1.5M

workslin

[Type:Company ]

from:2001/01/01

name: “Bulgaria”,
size: “110 km2”

Id: 1,
name: “Ontotext”,
employees: 75

partOf

from:2005/05/07 livesin

workslin

Id:3,
name: “V. Momtchev”,
height: 185

Type:Person ]

Graphe a propriétés :

 Modele plus simple, plus compact

* Adapté al’analyse de données

* Passe plus facilement a Uéchelle de trés grands
graphes

Pros & Cons

Source : https://www.ontotext.com/knowledgehub/fundamentals/rdf-vs-property-graphs/

A. Kiryakov knows {g1}
Person
Place
Ontotext Sofia
v partOf {g2}
6
Organization

Bulgaria

V. Momtchev knows {91}

Graphe RDF:

* Modele plus expressif et associé a des standards
* Adapté a la représentation de connaissances,

a ’échange et Uinterconnection de données,

a lintegration de données
* Plus "FAIR"
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Graphe a propriéetés vs. Graphe RDF

Id: 2,
name: “A. Kiryakov”,
height: 180

Type:Person

[Type:Place

livesin

Id:4,
name: “Sofia”
population: 1.5M

workslin

from:2001/01/01

Id: 1,

name: “Ontotext”, partOf

employees: 75

[Type:Company ]

from:2005/05/07

livesin
workslin

Id:3,
name: “V. Momtchev”,
height: 185

Type:Person ]

* Neo4j

* ArangoDB

* TigerGraph

Oracle Property Graph

Outils

Type:Place

id:5,

name: “Bulgaria”,
size: “110 km2”

A. Kiryakov knows {g1}

Ontotext

Person
@ @ :

Organization

Sofia

partOf {g2}

Place

Bulgaria

knows {g1}

V. Momtchev

Amazone Neptune

Source : https://www.ontotext.com/knowledgehub/fundamentals/rdf-vs-property-graphs/

* Virtuoso, OpenLink
* AllegroGraph
 GraphDB, OntoText
* Oracle RDF
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Raisonnement avec RDF / RDFS



Raisonnement avec RDFS

Les regles de déduction

r rdfs:domain x . ury.
u rdf:itype x .

La méme regle de déduction existe pour U'objet de rdfs:range.

xI rdfs:subClassOf x2 . u rdf:type xI .
u rdf:type x2 .

u rdfs:subClassOf v . v rdfs:subClassOf x .
u rdfs:subClassOf x .

Le méme type de regle est defini pour rdfs:subPropertyOf

17



Exemple

<::::§g£§ontientIngrédggig::::>
rdfs:subPropertyOf
N

ex:IngrédientAvecFr%EEE::::D
rdfs:subClassOf

rdfs:domain

rdfs:range

ex:AllergiqueAuxFraises < ex:contientIngAcFr >
_exn oo 7 TBox (RDFS)

...................../‘...l........................'.......................ﬁqﬁ............'......................'....

! ABox (RDF)
1

rdf:type 1
1
1

/—\ . R
ex:h;I;;\\\\ >C ex:charlotte I ><:::§EzgéullsDeFrEEEE:::D
ex:mange ex:contientIngAcFr

G,

Quelgu’un qui est allergique aux fraises va t-il manger un plat contenant des
ingrédients a base de fraise ?

20



F) <:::EgzgpntientIngrédigag:::D
rdfs:subPropertyOf

ex:IngrédientAvecFr%EEE::::>
rdfs:subClassOf

rdfs:domain

rdfs:range

ex:AllergiqueAuxFraEEEE:::::> <:::::::§§:contient1n AC%E:::::::>
—_exn 7 TBox (RDFS)

...................../‘............................'..’......................q................................'....'.... 00000

. ABox (RDF)
I
rdf:type 1
I
I

/’\ ) )
ex:h;I;;\\\\ >C ex:charlotte ! >\\\\S§iféul1sDeF;§E§§:::>

ex:mange ex:contientIngAcFr

G,

Est ce que quelgu’un qui est allergique aux fraises va manger un plat contenant des ingrédients a
base de fraise ?

C::::EgzgglergiqueAuxFr%EEEE::::D C::::égzgggrédientAvecF%EEEEZZ::>

rdf:type

P o =

ex:mange ex:contientIngrédient

G;
G EG,?

21



Exemple

S — exccharlott
ex:mange ex:contientIngAcFr

G,

S — >
ex:mange ex:contientingAcFr
Gs
m ex:mange — ex:contientingAcFr -
Gy

rdf:type

ex:mange ex:contientingAcFr
) ) Gs
ex:AllerglqueAuxFi%EEéE::::D C::::ggzgiérédientAveC%EEEEE::::>

rdf:type

> >
ex:mange ex:contientingAcFr

G

G EG;, GG, G,EGs5 ..
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F) <:::EgzgpntientIngrédigag:::D
rdfs:subPropertyOf

ex:IngrédientAvecFr%EEE::::>
rdfs:subClassOf

rdfs:domain

rdfs:range

ex:AllergiqueAuxFraEEEE:::::> <:::::::§§:contient1n AC%E:::::::>
—_exn 7 TBox (RDFS)

...................../‘............................'..’......................q................................'....'.... 00000

. ABox (RDF)
I
rdf:type 1
I
I

/’\ ) )
ex:h;I;;\\\\ >C ex:charlotte ! >\\\\S§iféul1sDeF;§E§§:::>

ex:mange ex:contientIngAcFr

G,

Est ce que quelgu’un qui est allergique aux fraises va manger un plat contenant des ingrédients a
base de fraise ?

C::::EgzgglergiqueAuxFr%EEEE::::D C::::égzgggrédientAvecF%EEEEZZ::>

rdf:type

P o =

ex:mange ex:contientIngrédient

G,

G, E G,

23
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Les différents mécanismes de raisonnement
disponibles

 Tests de satisfaisabilité
BCHC=1

* Test de subsomption
BC = CED

e Test d’instanciation
BC = C(a)

25



Les différents mécanismes de raisonnement
disponibles

* Vérification de cohérence de la Base de Connaissances
* Classification des concepts

* Recherche d’instances

* Classification d’instance

 Recherche du subsumant le plus spécifique

26
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Tache

Link prediction

Edge classification /
relation prediction

Node classification

Node regression

Subgraph classification

Les différentes taches de prédiction sur les graphes

Sortie attendue

Score ou classement de liens ou triplets

Type de relation pour une paire donnée

Une (ou plusieurs) étiquettes par noceud

Une valeur continue pour un noeud

Une étiquette ou une valeur pour un sous-graphe

Exemple

(drug A, has_targets, protein_P) : true or false
(drug A, has targets, ?) : classer
les cibles candidates d’un médicament

(drug_ A, ?, disease B) : treats? causes?
(drug_A, treats, disease B) : true or false

Fonctions d’une protéine P

(protein_P, has function,?)
(protein_P, rdf:type,?)

Estimer la demi-vie d’une molécule

Graphe moléculaire : toxicité
ou solubilité

> Important a bien specifier pour éviter les ambiguités

28



Tache

Link prediction

Edge classification /
relation prediction

Node classification

Node regression

Subgraph classification

Les différentes taches de prédiction sur les graphes

Sortie attendue

Score ou classement de liens ou triplets

Type de relation pour une paire donnée

Une (ou plusieurs) étiquettes par noceud

Une valeur continue pour un noeud

Une étiquette ou une valeur pour un sous-graphe

Exemple

(drug A, has_targets, protein_P) : true or false
(drug A, has targets, ?) : classer
les cibles candidates d’un médicament

(drug A, ?, disease B) : treats? causes?
(drug A, treats, disease B) : true or false

Fonctions d’une protéine P

(protein_P, has function,?)
(protein_P, rdf:type,?)

Estimer la demi-vie d’une molécule

Graphe moléculaire : toxicité
ou solubilité

> Important a bien specifier pour éviter les ambiguités

Btw, est-ce que les noeuds ou types de relations ont déja été vues dans ’ensemble d’entrainement ?
Sont-elles dans le graphe initial ?

29



Tache

Link prediction

Edge classification /
relation prediction

Node classification

Node regression

Subgraph classification

Les différentes taches de prédiction sur les graphes

Sortie attendue

Score ou classement de liens ou triplets

Type de relation pour une paire donnée

Une (ou plusieurs) étiquettes par noceud

Une valeur continue pour un noeud

Une étiquette ou une valeur pour un sous-graphe

Exemple

(drug A, has_targets, protein_P) : true or false
(drug A, has targets, ?) : classer
les cibles candidates d’un médicament

(drug A, ?, disease B) : treats? causes?
(drug A, treats, disease B) : true or false

Fonctions d’une protéine P

(protein_P, has function,?)
(protein_P, rdf:type,?)

Estimer la demi-vie d’une molécule

Graphe moléculaire : toxicité
ou solubilité

> Important a bien specifier pour éviter les ambiguités

Btw, est-ce que les noeuds ou types de relations ont déja été vues dans ’ensemble d’entrainement ?

Sont-elles dans le graphe initial ?
> Distinction entre apprentissage transductif (le noeud a prédire est présent dans le train set) ,,
> et apprentissage inductif (le noeud est absent du train set)



Tache

Link prediction

Edge classification /
relation prediction

Node classification

Node regression

Subgraph classification

Les différentes taches de prédiction sur les graphes

Sortie attendue

Score ou classement de liens ou triplets

Type de relation pour une paire donnée

Une (ou plusieurs) étiquettes par nceud

Une valeur continue pour un noeud

Une étiquette ou une valeur pour un sous-graphe

Exemple

(drug_A, has targets, protein_P) : true or false
(drug_A, has targets, ?) : classer
les cibles candidates d’un médicament

(drug A, ?, disease B) : treats? causes?
(drug A, treats, disease B) : true or false

Fonctions d’une protéine P

(protein_P, has function,?)
(protein_P, rdf:type,?)

Estimer la demi-vie d’une molécule

Graphe moléculaire : toxicité
ou solubilité

> On peut également faire de la resolution d’entité : drug A owl:same as drug B
> De la recherche de similarité : top 10 des medicaments les plus similaires a drug_A: drug_ A
skos:close match drug B

> Du clustering
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Input n Structured Learning
Graph Features Algorithm

—> Prediction

Feature engineering

32

Source : Jure Leskovec, CS5224W, Stanford



Node features
A

Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

X | X | X | X



Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

Node features
A

Bag of nodes )

X | X | X | X
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Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

~" Bags of nodes
\

Node features
A

X | X | X | X
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Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

~" Bags of nodes
\

Node features
A

Paths

X | X | X | X

36



Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

~" Bags of nodes
\

Node features

A

N\
wn /5]
- =

37




j% Target node

Neighbourhood =1

O Neighbourhood =2

A Parent of Neighbourhood = 1

Il est également possible d’utiliser les representations de connaissances

T/O associées au KG pour construire des Bags, Path ou Tree généralisés

Node features

_A
' Y
2 E
o .ﬁm
< — o
G S 3
@) L a
%) =)
en (D)
< )
M

n

>

X | X | X | X
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Il est également possible d’utiliser les representations de connaissances assoc
T/O au KG pour construire des Bags, Path ou Tree généralises

Il fallait controller Uexplosion combinatoire

Node features

A
r I
g 3
E N,
- o
o <SS =
9 S 5 8
3 S
A X
j% Target node
| A X
Neighbourhood = 1
O Neighbourhood =2 i% X X
A Parent of Neighbourhood = 1 iz% X 39




Input n Structured Learning
Graph Features Algorithm

—> Prediction

Feature engineering

40

Source : Jure Leskovec, CS5224W, Stanford



Source

s Jure

From feature engineering
to representation learning

Input y Structured
Graph Features

Featur iIneering

Learning
Algorithm

—> Prediction

Leskovec, CS224W, Stanford
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Principe de I’apprentissage de représentation

* Pour des parties du graphe (les nceuds), un encodeur produit une
représentation sous forme de vecteur numerique = Embedding ou
plongement

* Le décodeur associe un score a l'embedding

* L a fonction de perte compare (valeur prédite et valeur réelle) + la
descente de gradient oriente les mises a jour

42



Random walks & node2vec



Random walks & node2vec

* |dea: if random walk starting from a node u visits v with a high
probability, u and v are similar

* Similar nodes are nearby in the embedding space

* Finding node u embedding Z,, that minimize L:

exp(Zy Zy)
e Z Z o8l nEVeXp(Z;EZn))

uevV veNg(u)

44



.. & Etl e » .‘
-08 Wy g L] °®
DeepWalk R G T PR
.. \. ; ) . .' ‘. s n .. &
T e ® e At
a e -16
’ ¢ ® -1.8
(a) Input: Karate Graph (b) Output: Representation

DeepWalk, Perozzi, Al-Rfou & Skiena, KDD 2014

+SkipGram

>negative sampling

£=—logo(u'z,)— D logo(-u, z,)
\/_/ nenN- \/J

Contexte observeé

. . Contexte tiré alétoirement dans
dans les marches aléatoires

un ensemble aléatoire N° 45



Node2vec : Controle de 1’exploration aléatoire avec p et q

P(x | v, t) o wyy apq(t; X)

v : nceud courant
t : nceud précedent
X; : nceuds candidats

. 1/p = 0,5 1/11

X est aussi voisin de t
“a 1 1 2/11
X2 2 1/g =2 4/11

Exemple:p=2etq=0,5
X3 2 1/q = 2 4/11

p €levé : évite les retours en arriere

q €leve : exploration plus locale Arétes de méme poids. Normalisation : 0,5 + 1 + 2 + 2 =
q faible : davantage de sorties vers des nceuds non />
volIsins des precedents Grover & Leskovec, KDD 2016
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RDF2vec : inclut les prédicats RDF dans les marches aléatoires

prédicat Objet
drug A causes disease_1
drug B treats disease_1

> Considere les prédicats dans les marches

> Permet de distinguer les paires liées par des prédicats différents
> Adaptation a un modele Word2vec

[Ristoski & Paulheim, ISWC 2016]
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Marches alé¢atoires et connaissances biologiques intégrées

Alshahrani et al., Bioinformatics 2017

Formal data Automated reasoning
representation and integration

Biological linked

Novel biological
discovery and

Feature learning
LALLUCC RS prediction

n the inferred graph

1. Extension du graphe par raisonnement
2. Prédiction de : fonctions de protéine, gene-maladie, protéine-protéine et protéine-médicaments

3. L'extension améliore parfois la prédiction, parfois dégrade, parfois n‘a pas d’'impacte
48
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Approches Translationnelles
(TransE-like)



\ | TranskE

h+r=t

objectif : apprendre des embeddings pour
les entités et les relations tels que

d(h,rt) = ||z, + z, = z ]|,

>
_ Entity and Relation Space

L=[y+dh,r,t)—d(h,r,t7)]+ [X]+ = max(0, x)

J - J
marge Y Y
Tripet observé Triplet fictive corrompu
(exemple positif) (exemple négatif)

[Bordes et al., NeurlPS 2013] 50



\ | TranskE

h+r=t

objectif : apprendre des embeddings pour
les entités et les relations tels que

d(h,rt) = ||z, + z, = z ]|,

>
_ Entity and Relation Space

L=[y+dh,r,t)—d(h,r,t7)]+ [X]+ = max(0, x)

J g /
marge Y e
Tripet observe Triplet fictive corrompu . -
(exemple positif) (exemple négatif) >Les triplets ficitfs,

peuvent étre valides (méme
[Bordes et al., NeurlPS 2013] siabsents duKG) s



Apres TransE

TransH . projection dans un hyperplane...
TransR : ...ou dans [’espace des relations
TransD : projection dynamique

StransE : deux matrices par relation
loruseE : translationsur un tore

RotateE': rotation a la place de la translation
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Graph Convolutional Networks



Input Output

| 25
4 74

n o | 3] e %

' -

153}101‘1“ 157 | 155

200 1201 ‘ 100 | 185 [0 4|4
I — ; |
! | :
205 1 210 | 215 | 230 | 22 4| 8] -1
B s 1
Sharpen fier

ANGeek Proge amenes.com € 2019

Principe de CNN

pour les images, un petit filtre agrége les valeur d’un voisinage local
cela rend possible la detection de motifs répétés
on apprends les parametres du filtre

il s’agit de passer une agrégation spaciale dans 'image a une agrégation adaptée a la topologie des graphes
54



Message passing framework

e intuition

Target NOV.

-
-

Input Graph

Only pass messages
along direction of ed

@

*

;Y

Source : Jure Leskovec, CS224W, Stanford
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Message passing framework

* [ntuition,

with various Target node B }_‘/L ;
= ﬁrz 0 — j‘,__'._

types of relations @-

© o o

, ' V4
: e A '
o .. / /, —
! 1 \ ' / P
1 \ \ 'I ,I ’/
— \
~ (%) !
S \\‘ ll L
~ \ e
Input graph . 1)
put grap Y2
e

56
Source : Jure Leskovec, CS224W, Stanford



Message passing framework

* [ntuition,

with various ® }./L

Target node
oy \
& .“ .4— k ‘\ . "I

r2 Ay
o
/
‘\ \ ’ /
R \ \ 7 ,I
“/”’H - ’ &
\.

/"j

types of relations A

+ Kipf and Welling, 2017 |@®

Input graph WL

© o o

1
A — o[ 55 Lun0 4 wOp0
N——

Ci.r
r R : _r 9
ERjeN, Self-connection

Neighborhood

57
Source : Jure Leskovec, CS224W, Stanford



Learning node embeddings with Graph Convolutional Networks (GCNs)

- “Message-passing framework” of multiple layers
(Kipf et al. 2017; Schlichtkrull et al. 2018)

- Learns embeddings of a node | w.rt. its neighbors

-H) () (D) (1) 4, (D)
0(22 —W; h + W h
reR jeN il H’_/

N\ >4

Neigh borhood

Self-connection
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Link prediction with GCN

¢ (E, rs, A) ?
* Use GCNto score (E, r; A):

« Final layers for A and E provides their embeddings hj, hk
* With a relation specific function:

fr(hg, ha ) = hE Wihy

* Define a set of positive and of negative (always a tradeoff!)
* Define a loss, e.g., cross entropy

* Other tasks from graph embeddings: node classification, clustering, ...
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Graph Attention Networks



GAT (Graph Attention Network)

* Aggrege les representation des noeuds voisins avec des poids appris qui peuvent
difféerer d’un voisin a Uautre : Uattention

=> Z; = Whl

. exp(el-j)
Zke]\/‘(i) exp(eix)
* Les poids s’apprennent avec la tache finale, par rétropropagation

aij

* Plusieurs tétes d’attention : initialisation différente = combinaison de poids
difféerents

* Plusieurs couches = augmentation de la taille du voisinage (comme pour les GCN)



HGT (Heterogeneous Graph Transformer)

e D’autres méthodes d’attention considerent le type des nceuds et le prédicat :
e HGT: Hu, Dong, Wang & Sun. Heterogeneous Graph Transformer. WWW
2020. doi:10.1145/3366423.3380027
e RED-GNN
e ULTRA
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En pratique

* 2 exemple de librairies :

* pyKeen: https://github.com/pykeen/pykeen

“Python KnowlEdge EmbeddiNgs is a Python package designed to train and
evaluate knowledge graph embedding models (incorporating multi-modal
information).”

* PyG:https://pytorch-geometric.readthedocs.io/

“is a library built upon PyTorch to easily write and train Graph Neural

Networks (GNNs) for a wide range of applications related to structured
data.”
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Exemples d’applications

MAKAAO

Index of human autoant

Identification de pharmacogenes

ibodies

{warfarin}

}—} {bleeding}

{CYP2C9}

ANR PractiKPharma 2016-21

Résolution d’entité dans un graphe hétérogenes

de connaissances biomédicales

Rapprochement de protocoles
de traitements similaires

Prédiction d’évolution clinique

Comparaison des connaissances
sur les maladies autoimmunes

PEPR NEUROVASC 2023-27

Explication des mécanismes
des effets secondaires
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Conclusion

« 2 facons d’acquérir des connaissances
* Construction d’ontologies et Raisonnement symbolique
* Apprentissage supervisé a partir de KG

* Question de recherche:
Comment combiner les deux ?

Des pistes a partir d’embeddings de graphes de connaissances (Transk, MulE, etc.)

ou embedding et fonction de perte son adaptées en fonction de la sémantique associee
aux types de nceuds du graphe, e.g., objet vs. Classe d’une hi¢rarchie ou objet vs. valeur

ex: transformations hyperboliques pour considérer les distances dans les hiérarchies
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Merci pour votre attention

Avez-vous des questions ?

Contact: adrien.coulet@inria. fr
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