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OPENEDITION	:	public	infrastructure	
for	HSS	open	access	scholarly	
communica=on	since	1999	



Dissemina=ng	humani=es	and	social	
sciences	research…	



…	on	the	open	web	…	



…with	an	interna=onal	network	of	
partners	





•  Journals	(Revues.org)	:	
•  437	journals	
•  160	000	documents	in	
OA		

•  Monographs	(OE	Books)	:	
•  2500	=tles	in	OA	

•  Events	programmes	
(Calenda)	:	
•  33	000		programmes	in	
OA	

•  Scholarly	Blogs	
(Hypotheses)	:	
•  1600	living	blogs	
•  215	000	blog	posts	in	
OA		

•  176	000	documents	
indexed	in	OpenAire		

	
	

Number of available documents 





OpenEdi=on	:	an	interna=onal	
plaUorm	based	in	Europe	



DIGITAL	PUBLISHING	













Pdf	-	ePub	-	AZW	
	online	reader	







BY	AND	FOR	THE	DIGITAL	
HUMANITIES	









La chaîne de production avec Lodel 

Source document preparation 
Text processing software: MS Word 

(OpenOffice, Libre Office) 

•  Metadata management 
•  Structuration through styles 
•  Proofreading 

1 

2 

3 

Documents and issues editing 

Dissemination of 
content 

In the editing area of Lodel (access 
through login) 

•  Documents upload 
•  Content preview 
•  corrections 
•  Publication 

upload 
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publish X 
erase 

Publication 
Web pages(HTML) 
Other formats for the reader 
(PDF, ePub) 

Other machine readable formats 
(XML TEI) 

Content dissemination 
RSS, 

data repository,  
directories,  

DOIs 

OrphanNotes 
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 A software for digital publishing in humanities and social 
sciences 

•   paragraphs identification 

•   footnotes management 
•   complex structuration management 

•   long texts 
•   moving wall management 
•   Bibliography 
•   Multiple indexes : authors, keywords, geographical, thematic, 

etc. 

•  Images and multimedia management, complex tables 
management 

•   print facsimile management 
•   interoperability (DC, METS, XML TEI, OAI-PMH, RSS) 

•   multilingualism 
•  DOIs 

 
 

Spécificités de Lodel 





Project n°1 : BILBO	

EN	 SVM	 CRF	
Traitement	automa=que	des	langues	et	appren=ssage	automa=que	





Reference	in	footnote	

Reference	in	the	text	



Project N°2 : Agoraweb	

Automa=c	detec=on	of	book	reviews	 LREC,	2014	

Linking	
(BILBO)	

Web	search	
Sen=ment	
analysis	

«	echo	»	measure	

NAACL-SEMEVAL,	2013	

logs,	métrics…	



répartition  de  chacune  des  3  entités  nommées
(personnes, date et lieu) 

Les  graphes  ci-dessous  montrent  la  répartition  des
entités  nommées  « person »,  « date »  et  « location »
dans les documents CR et NCR.

Figure 1. Répartition de l’entité  « person » dans les
documents CR et NCR

Figure 2. Répartition de l'entité « date » dans les
documents CR et NCR

Figure 3. répartition de l'entité « location »dans les
documents CR et NCR

Les documents de la collection ont été transformés en
un  ensemble  de  descripteurs,  chaque  descripteur
contient la classe (CR → 1 / NCR → 0) dans laquelle
est classée le document et les taux de répartition des EN
(entités  nommées)  définies  précédemment  dans  le
document.  Ces  taux  représentent  les  caractéristiques
(traits ou descripteurs) statistiques. 

5 Quelle méthode de classification ?
Après avoir représenté les documents de la collection en
plusieurs types de descripteurs :

1. représentation  en  sac  de  mots  du  corpus (en
gardant  le format original,  XML-TEI pour le
sous-corpus Revues.org et le HTML pour celui

du web), ce qui induit à la présence des balises
dans les vecteurs de mots. 

2. représentation  en  descripteurs  contenant  des
caractéristiques  binaires  issues  du  filtrage  du
sac de mots et de l'application de l'algorithme
de RFE-SVM, 

3. représentation  en  se  basant  sur  la  répartition
des entités nommées dans le texte (toutes les
balises  XML-TEI  et  HTML  ont  été
supprimées),  nous  procédons  au  calcul  des
modèles de classification pour chaque type de
représentation.  Ces  modèles  seront  ensuite
utilisés pour l'évaluation des textes du jeu de
test. 

Nous avons utilisé trois méthodes de classification : 
-  La  méthode  Bayésienne  Naïve  (modèle  1-gramme,
sans stemming ni suppression des mots-vides de la liste
des attributs) qui a été utilisée pour la classification du
corpus représenté avec l'approche décrite dans la section
3.1, réalisée avec l'outil Weka.
-  La  méthode  des  Machines  à  Vecteurs  de  Support
(SVM)  en  choisissant  le  noyau  non-linéaire  RBF
(Radial  Basis  Function)  avec  (� =  0.01,  C=1.0),
généralement utilisé pour la classification de texte. Cette
méthode a été utilisée pour classer le corpus représenté
avec  les  3  approches  de  représentation  introduites
précédemment  dans  la  section  3,  réalisée  avec  Weka
(pour  la  représentation  en  sac  de  mots  et  la
représentation après filtrage des attributs) et SvmLight7

(pour  la  représentation  basée  sur  la  répartition  des
entités nommées)
- Entropie Maximale, utilisée pour la classification du
corpus représenté avec les approches proposées dans les
sections  3.2  et  3.3.  La  réalisation  de  la  classification
avec cette méthode était réalisée avec l'outil Megam8

Nous  avons  également  testé  d'autres  procédures  de
classification  dont  les  performances  se  sont  révélées
moins intéressantes. 

6 Résultats 
Le  tableau  3  présente  les  résultats  obtenus  avec  les
différents descripteurs en appliquant le test avec le jeu
de test défini dans la section 2. 

Représentation en sac de
mots

NB 88,50 %

SVM 92,70 %

Réduction de l'espace
vectoriel

EntMax 75,42 %

SVM 76,54 %

Représentation basée sur
les entités nommées

EntMax 90,84 %

SVM 92,71 %

Tableau 3. Valeurs de la F-mesure 

 Nous observons que la meilleure valeur de F-mesure
est  obtenue  avec  l'algorithme  SVM  en  utilisant  la
représentation proposée qui est basée sur la répartition

7 : http://svmlight.joachims.org/
8 : http://www.umiacs.umd.edu/~hal/megam/version0_3/
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IdenSficaSon	automaSque	
des	comptes-rendus	



Hussam Hamdan1  Frédéric Léchet1  Patrice Lellot
Hussam:hamdan_lsis:org1 Frederic:bechet_lif:univ-mrs:fr1  Patrice:bellot_lsis:org

Vix-Marseille University1 Marseille France

Twitter is a real-time1 highly social microblogging service that allows us to post short messages1The Sentiment Vnalysis of Twitter is useful for many domains )Marketing1Finance1 
Social1 etc:::E1 Many approaches were proposed for this task1 we have applied several machine learning approaches in order to classify the Tweets using the dataset of SemEval 
DNj!: Many resources were used for feature extractionG WordNet )similar adjectives and verb groupsE1 RLpedia )the hidden conceptsE1 SentiWordNet )the polarity and subjectivityE1 
and other Twitter specific features such as number of y1w1_1 etc:

Highlights

Results
Naive Bayes Model
Average F-measure of 
negative and positive 
classes has been 
improved by 45  wrt 
uni-gram model

SVM Model
Average F-measure of negative 
and positive classes has been 
improved by 1(55
wrt uni-gram model

System Architecture

Preprocessing Feature Extraction 

Classification
      Model

Training Set:
6#56 Tweets
Development SetG
j48# Tweets

Gas by my house hit §!:!5yyyy1 
Ikm going to *hapel Hill on Sat: GE

DBpedia WordNet

Senti-Features
xSentiWordNetC

Twitter
Specific

Pos Neg Objective

Conclusion

Classification

Twitter
Dictionary

Gas by my house hit §!:!5yyyy1 
Ikm going to *hapel Hill on Sat: 
very happy

Settlement
connected1 blessed
move1 displace1 sit
         sit_down

w_1 wy1 ww polarity1 subjectivity
wpos wneg 

Preprocessing

Feature Extraction
*lassification model

- Using the similar adjectives from WordNet has a significant effect with Naive Layes but a little effect with SVM:
- Using the hidden concepts is not so significant in this data set1 more significant for the objective class with SVM
- Using Senti-features and Twitter specific features and verb groups were useful with SVM

Experiments with DBpediaD WordNet and SentiWordNet as resources for 
Sentiment analysis in micro-blogging

)Linear kernelE

2 PG Precision1 RG Recall1 FG F-measure

2



Project N°3 : Intertexte	

BILBO	

ECHO	
Graphe	des	contenus	

(puis	hypergraphe)	

RecommendaSon	

COOKER	

Automa=c	
classicifica=on	
And	metadata	
(thèmes,	langues,	

auteurs…)	









A	NEW	INITIATIVE	IN	EUROPE:	
OPERAS	

CC	By-sa	Naoya	Ikeda	



OPERAS	
Open	access	Publica=on	in	the	

European	Research	Area	for	the	Social	
sciences	and	humani=es	

hZp://operas.hypotheses.org	



Common	goals	

•  Adopt	common	standards	
•  Share	R&D	
•  Iden=fy	and	adopt	best	prac=ces	
•  Assess	sustainable	economic	models	
•  Advocate	for	open	access	in	the	humani=es	
and	humani=es	in	the	open	access	community	

•  Prvide	seamless	service	at	European	level	



19	partners	from	10	countries	
1.  Associa=on	of	European	University	Presses	–	AEUP	(EU)	
2.  Centre	Virtuel	de	la	Connaissance	sur	l’Europe	(LX)	
3.  Conferenza	dei	Rejori	delle	Università	italiane	–	CRUI	(IT)	
4.  Consiglio	Nazionale	delle	Ricerche	–	ILIESI	(IT)	
5.  Georg-August-Universität	Gönngen	(DE)	
6.  ISCTE-Ins=tuto	Universitário	de	Lisboa	(PT)	
7.  Knowledge	Unlatched	(UK)	
8.  Max	Weber	S=rung	(DE)	
9.  Oapen	library	(NL)	
10.  Open	Books	Publishers	(UK)	
11.  Open	Library	of	Humani=es	(UK)	
12.  OpenEdi=on	(FR)	
13.  Ubiquity	Press	(UK)	
14.  Università	Ca'	Foscari	Venezia	(IT)	
15.  Università	degli	Studi	di	Napoli	Federico	II	(IT)	
16.  Università	di	Torino	(IT)	
17.  University	of	Zadar	(HR)	
18.  Εθνικό	Κέντρο	Τεκμηρίωσης	–	EKT	(GR)	



Towards	a	(cyber)infrastructure	for	
books	

“a	layer	of	informa=on,	exper=se,	
standards,	policies,	tools,	and	
services	that	are	shared	broadly	
across	communi=es	of	inquiry	but	
developed	for	specific	scholarly	
purposes	:	cyberinfrastructure	is	
something	more	specific	than	the	
network	itself,	but	it	is	something	
more	general	than	a	tool	or	a	
resource	developed	for	a	
par=cular	project,	a	range	of	
projects,	or,	even	more	broadly,	
for	a	par=cular	discipline.”	

	



HIRMEOS	

High	Integra=on	of	Research	Monograph	in	the	European	Research	Area	
for	Social	sciences	and	humani=es	



5	open	access	book	publishing	
plaUorms	



5	sets	of	services	

•  Iden=fica=on	:	DOI,	ORCID,	FUNDREF	
•  Cer=fica=on	:	DOAB	
•  Names	en==es:	INRIA	(N)ERD	
•  Annota=on	:	Hypothes.is	
•  Usage	metrics	:	Impact	metrics,	Book	metrics	



A	global	network	of	partners	



Thanks!	

pierre.mounier@openedi=on.org	
@piotrr70	

hjp://openedi=on.org		


