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Résumé

Alors que les méthodes d’analyse multidimensiomseliabituelles considéerent les objets étudiés souseul point de vue, nous présentons ici une exigdm méthodologique
autour de la prise en compte de points de vue phesti dans la lignée d’'une étude précédente dedearde nanosciences sur le WoS. Nous avons utiiessénéthode hybride entre
clustering et décomposition matricielle pour congpateux partitions des articles, I'une, lexical@adtir de I'extraction de termes simples et conégp$autre a partir des citations
émises. Méthode qui nous a permis de placer lssetkides deux types dans un espace commun, ehdere en présentant son apport par rapport a8sodtats antérieurs.



1 Introduction, problématique, état de l'art

L'analyse multidimensionnelle des bases de donséiestifiques et techniques est possible a pagtipldsieurs points de vue : les descripteurs dhsemble
d'articles ou brevets peuvent étre les citationssém(couplage bibliographique) ou recues, les dsratilisés dans les titres, le résumé ou le cdrpsexte
(couplage lexical), les co-auteurs, les institudide ces co-auteurs, etc. Une riche information @iee tirée a la croisée de deux ou plusieursedeapproches, tant
du point de vue de I'analyse du contenu que dutpiEn/ue méthodologique. Il devient urgent de répmiadla nécessité pour les sciences humaines énajjéle
ne pas se contenter d’'un regard univoque sur &$é® complexes observées, regard assisté jusgaiid’observation informatiqueséparémentd’un ou plusieurs
tableau(x) de données individus x descripteurs.

Pour résumer I'état de I'art en cette matiere dagiémentarité des points de vue, on peut dire gupremiére approche, directe, consiste a concaEngecteurs
descriptifs de chaque point de vue : c'est ce gitiégproposé dans notre domaine d’application JaiSi cette approche rend bien compte des conmeege elle
tend & gommer les spécificités, et le problemea@@ration de chaque point de vue reste entier.

Une deuxieme approche directe n'a pas ces incoantmimais commence tout juste a apparaitre dars cmmaine d’application : il s’agit d'analysertibleau
multimode, ou tenseur (individus x descripteursésaipteurs2x ...) par des techniques dites n-magiegralisant la décomposition aux valeurs singegi¢sVD)
des tableaux bimodes habituels — INDSCAL, Parafacker2-Multilinear SVD... Les problemes de cefpprache sont tout d’abord techniques, la dimendies
tenseurs traitables restant limitée malgré les reoinformatiques. Les auteurs de [2] ont abordéalyse simultanée et la comparaison approchealexics.
citations en « réduisant » leurs données a unaalde3 entrées, c’'est a dire une pile des deugaakl(revues x revues) croisant plus de 8000 redué¥0S sous
les deux aspects de similarité lexicale et d'intations. L’autre difficulté est d'interpréter leésultats, fournis sous forme 1) de tableaux (itenfigcteurs) pour
chacune des n entrées, 2) d'un « tenseur-coeusumaeit dans un petit tableau a n entrées l'infleetd'interaction des facteurs extraits — équinatemodes de la
matrice diagonale des valeurs propres du cas 2gnbdbituel. Les auteurs cités ont utilisé I'espdééni par le tableau (revues x facteurs généiglipdur
partitionner les revues en 22 clusters, compar@stigativement aux 22 catégories du WoS et illespar les lemmes des 5 titres les plus centraushdgque
cluster, mais n'ont pas présenté et commenténgete-coeur, d'interprétation certainement délicatea « courbe d’expérience » des chercheurs emcase
humaines pour ce type de résultats est a peinecamor

Comparer deux partitions d’'un méme ensemble.

Pour poursuivre vers notre objectif, notre problénfway » (articles x termes x citations) peue &mplifié en le segmentant en deux étapes :se¥ati’abord
deux classifications non supervisées séparémenieswionnées (articles x termes, et articles Xi@its) de chaque point de vue, puis les exploigefaton
« mixte » dans un deuxieme temps, de facon a n@itk@leur les convergences aussi bien que lexeliftes.

Plusieurs indices existent pour mesurer I'accoath@ll de deux partitions [23]. lls sont adéquatsnduan s’intéresse a plus de deux partitions, déwlution de
deux partitions : une valeur isolée, sans référeadaquelle la comparer, comme dans notre caast derpeu d'utilité. Pour affiner I'analyse, onup@it penser que
traiter par Analyse Factorielle des Correspondafi@lete tableau croisé des effectifs des deux diaations permettrait d’obtenir un espace de coraisan des
deux ensembles de clusters. Mais cette représamtsitnultanée des lignes et des colonnes d'undaldéeffectifs croisés est illusoire et conventieltm: si les
positions relatives a l'intérieur de chaque nuagedints sont bien interprétables, rien ne peetié@féré entre points des deux types. En effet whamwint-ligne



constituant le centre de gravité des points-colsno@respondants, et réciproquement, il faut « atiser » chaque nuage pour obtenir une représentati
simultanée lisible [4].

Pour notre part nous avons exploité dans [5] ckeaabcroisé pour comparer les classifications aatmues non-superviséedystering effectuées sur un méme
corpus de descriptions d’articles a partir du cagel bibliographique d’'une part, du couplage lexidautre part, et ce en demandant le méme nombre
« raisonnable » de clusters (50), compromis estintke finesse d’'analyse et possibilités cognitd/@derprétation. Notre traitement, semi-automagiga consisté a
réordonner en lignes et en colonnes le tableaeffiestifs croisés des deux classifications de fagabtenir une zone diagonale la plus chargée ldessiaduite
visuellement sous forme d’« archipel » ou « serpetiéins une carte plus qualitative que quantitatieenparable a un « portulan » (cf. Fig. 3). Lailtés est donc

la création d’un ordre unique pour les clustershtBcun des deux types, c’est a dire une facon sidgles positionner dans un espace commun unidiorarel.

Pour atteindre notre objectif de positionnementsdan espace communultidimensionnelet rendre davantage justice a des entités aoagplexes que des
domaines de recherche, nous exploitons ici la siehenéthodologique permise par notre méthode deedhp, les K-Moyennes Axiales (KMA) [6], qui déie un
type de représentation hybride entre clusteringtguin document appartient en tout ou rien a wh slister), utilisé dans notre étude antérieureléeomposition
factorielle (un document est caractérisé par sksuk@de projection — ou « centralités » — surd@mble des axes factoriels extraits). Ces axegsgminers les
zones denses du nuage sphérique des données a®rdepraisons d’étre mutuellement orthogonauxsatpre la majorité des décompositions factorielles
contraignent les axes extraits a I'étre. Dans &mper cas on a affaire a des axes locaux, proprésagail d’'interprétation, alors que dans le deme il s'agit
d’axes globaux, le plus souvent impossibles a pnéter individuellement au dela déi &u 7. C’est cette derniére caractéristique de notrehoutt — définir des
clusters nuancé®t recouvrants — qui nous a permis de positiofe®clusters des deux types dans un espace conwelundes documents, et en particulier de
calculer I'ensemble des cosinus au sein des 108 deeclusters, cosinus intra-types comme interstyddous présenterons et discuterons plus loin les
caractéristiques des KMA par rapport a celles démuiméthodes de clustering et décomposition fatkeriainsi que les avantages et inconvénientsede |
utilisation.

Nous rappellerons tout d’abord les principes dédd§,ennes, des K-Moyennes Axiales et des décompasifactorielles, puis nous établirons commenstetes
des KMA peuvent étre employées dans une optiqueludtering strict, ou nuancé, ou de décompositaarorielle pour le probleme qui nous occupe. Nous
présenterons enfin les résultats obtenus sur pusarolumineux déja utilisé dans [5], et en tiraroomparaisons et conclusions.

2 Les K-Moyennes

Cette méthode ancienne de clustering date des 2198€ [7] mais reste toujours d’actualité, gracem efficacité temporelle (en O(nombre d’individus
nombre d’attributs, nombre de clusters) x nombrgmditions) et spatiale (en O(nombre d’attributsmbre de clusters)), et aux différences raisonsathetaille
entre clusters, qui menent le plus souvent a drgtaés favorables a l'interprétation. Le but esteaximiser la somme des variances des K cludeest(fixé par
I'utilisateur), ce qui revient a minimiser la norme Frobenius (la racine carrée de la somme dedscdes éléments d’'une matrice) de la différentre ¢a matrice
des donnéeX et son approximation d’ordre KXy = Ux V', ol Vg est une matrice dont les K colonnes sont les mm&me chaque cluster, Bk est une

! Nuancés, et nofious: la notion de flou implique une interprétatioropabiliste, une incertitude sur 'appartenance dhgividu & un cluster — un document est donc dérise
par ses probabilités d’appartenir (strictementdhaque cluster, probabilités dont la somme ekt & nuance » signifie que certains documentstéomes) sont typiques d'un seul
cluster, mais que d'autres peuvent étre égalemgmritants dans d’autres contextes, i.e. plusidustars, ou typiques d’aucun cluster.



matrice indicatrice d’appartenance @ 1 si 'individu i appartient au cluster k, 0 sit’. Comme les K-Moyennes réalisent un clusteringstroutes les colonnes
de Uk ont pour somme 1.

L’inconvénient principal est la sensibilité de galithme aux conditions initiales (il converge veless optimdocaux de la fonction objectif), contrairement aux
méthodes menant & un optimum global unique, conani@étomposition aux Valeurs Singulieres (SVD), anant a I'énumération d’'un ensemble fini d’optima
locaux, comme le font les méthodes de densitéramdre de finesse d’analyse constant, commetladasi la SVD, respectant le principe “ une regméstion et
une seule pour un tableau de hombres donné .

2.1 Les K-Moyennes Axiales

Cette variante des K-Moyennes [6] utilise commecfimm objectif la somme des inerties des clusterteur desaxes principauxde chaque cluster (somme des
carrés des projections des points du cluster)poptautour de leursentres de gravittomme précédemment. De plus cet axe principalteéde son Analyse
Factorielle Sphérique (AFS) [8, 9], utilisée ichdasa variante « différences au tableau nul ».

2.1.1 L’Analyse Factorielle Sphérique

L’AFS du tableau (documentsattributs) X = {x;}, de sommes en lignes et colonnes respectiverrgrtx; consiste :
1 — & effectuer la décomposition aux valeurs siégs (SVD) du tableaudk}, noté XM/
XM =y L V', ouL estla matrice diagonale des valeurs propjestV les matrices orthonormales des vecteurs singuiigrss et colonnes U =V’ V =1)
Et pour l'ordre 1 : XM =~ uy a4 vy’
2 — a calculer les facteurs AFS :
Les nuages sphériques définis par les vecteuraingsitde coordonnées { sqkt(kx;)} et { sqrt(x; / X} , de respectivement T et | points, se projetntles axes
singuliers avec les valeuFset G, interprétables comme des cosinus, en tant quiijiscscalaires de vecteurs normalisés :
F = Dr—l/2 X[l/2] \V}
G= DC—1/2 X[1/2]1 U
ou Dr*? est la matrice diagonale des,{¥? (respectivemenbc™?
Le calcul des facteurs F et G en découle : F=Dr*?U L
G=Dc"?VL

A avec les { x*3)

Etpour lordre1 :  f,=Dr*2u; A,

0= DC_l/2 Vi
A noter que dans le cas, le plus courant, d’uneiceatie données non-négative, son premier vecteprg est non-négatif, ainsi que les projectionsefesemble
des points du nuage ; ces projections sont les gllnges pour les points les plus centraux, les plaches du vecteur singulier qui résume au preatief
I'information contenue dans les données. Ce prefa@eur peut donc étre interprété commengice de centralit@ans le nuage, propriété qui nous sera utile par
la suite.

2 Notations : les matrices sont en capitales gragsesecteurs en minuscules gras¥éssignifie la transposée de la matriée= {x}, ou t et i sont respectivement les indices lignes
et colonnes.



Cette analyse posséde des propriétés intéressantes

- 'extension aux données réelles quelconquestipesiet négatives, est assurée en posant;giresp. x) se définit comme la somme des valeurs absolues
de la ligne i (resp. de la colonne j), x.. deviensomme totale des valeurs absolues geseky; devient sign(y) sqrt [|x| / (x. x; /X..)] ; nous utiliserons plus loin
cette propriété pour utiliser cette méthode dansgjrace des données transformé et réduit, a vadesitsves et négatives.

- étant de simples cosinus, les valeurs factosebisident dans l'intervalle [-1:+1], [0:+1] powrgidonnées non-négatives.

- le premier facteur peut s’interpréter comme wide de centralité spectrale de chaque point damsgage [10],

- la propriété de dualité entre I'analyse des ligeedes colonnesa I'axe principal du nuage de points des documengrimé par un vecteur avec une
coordonnée par attribut, correspond I'axe prifcghanuage des attributs, formellement symétrigax@rimé par un vecteur avec une coordonnée pamukerau
(« formule de transition») :

F = Dr—1/2 x[l/2] DC+1/2 G L—1
G = DC—1/2 X[1/2]’ Dr+1/2 FL?

- de cette propriété découle un « avantage cotiipeen faveur de l'intégration d’AFS dans lesaithme incrémentaux au fil de I'ajout de nouveaux
documents : les facteu@des attributs dérivent de facon directe des vestsingulierdJ de la matric&™?, laquelle matrice se modifie par simple ajoutigeds,
contrairement, par exemple & une matrice pondéré®T, dont les valeurs peuvent changer a chaguedinction de données.

- il découle de la formul& = Dc*? XM U que les facteur§& appliquent une correction de type TF-IDF aux vextepropresU issus des données
« brutes » non pondérées : cette correction a @ifetlr de normaliser les distributions des mots,cdda rendre leur représentation insensible auxildlisions tres
dissymétriques, comme les répartitions Zipfienrnlea.est donc pas étonnant que dans l'analyse ga® Ae sous-tableaux documents x mots sémantiquement
homogenes dont nous parlerons plus loin, on traegetermes génériques ou rhétoriques fréquentesitiop peu centrale, en « pied d’axe », et a laggpen tant
gue termes centraux et spécifiques un mélangeroheserares et/ou plus ou moins fréquents, sanseimfe évidente de la fréquence des mots sur laatighte
leur position.

- la propriété d’équivalence distributionnelle quasséde aussi I’Analyse Factorielle des Correspaees [3] : 'analyse des lignes est inchangéadjoa
fusionne deux colonnes de méme profil relatif, cecgufére de la stabilité au regard des fusiongdatement de termes, par exemple, qui apparaideeiagcon
semblable dans les mémes contextes sémantiques [9].

- dans la publication [11] nous avons pu comparmpiriguement les quatre distances TF-IDF, de hgdli, euclidienne sur la sphére, de compression
d’information, dans le cadre du défi d’apprentissalg données textuelles DEFT 2011, dont nous asmamporté la premiere place ex-aequo : la distamce d
Hellinger 'emporte sur toutes les autres, y cosyate peu, sur la distance TF-IDF.

A noter que ce processus est formellement rdl@nalyse des correspondances (AFC), ou la SVRstiquée a la matrice transformée
Q= Dr'2X Dc*? conduisant & la décompositiofQ) = U, Dea Vea
Les facteurs CA s'écrivent : Fea = X. Y2 Dr'2 Uz, Dea

Gea= X.12 D™ VaDea

Du point de vue géométrique, I'AFC projette le geae points d’origine sur la surface d’'un « sirrplétiré » tangent a la sphére unité [4], nuage kdon
barycentre est pointé par le premier facteur, wtexe trivial de nombres un (la premiére valeumppeccorrespondante est égale a un).

Ce qui contraste avec I'AFS, ou les facteurs-damis) i.e. les projections des documents sur Imipreaxe, définissent les indices de centralitece®
documents, et le carré de la premiére valeur prd(ig définit la fraction de la somme du tableau de @esnx.. dont rend compte la reconstitution de premi



ordre de X : { x4 = Fi(t)® Gy(i)® x. x; / A(1) }, ou Ry(t) indique le t-iéme composant du premier faclame, et symétriquement pour@. Matriciellement, la
décomposition exacte s'écrit X =Dr*?F L G’ Dc'? ouL a sur sa diagonale 'ensemble des K valeurs psoprétant le rang o™,

En AFC les points d'effectifs faibles peuvent ssutrer tres éloignés du barycentre, d’ou une sugsgmtation de ces effectifs et des précautiongrdpe pour
l'interprétation des graphiques factoriels, prokeimexistant en AFS. Si les effectifs du tableaanalyser sont forts ou moyens, les représentatibtenues par
AFC et AFS sont trés voisines — en effet au vogendu barycentre les points de la sphére sont gsodé ceux du plan simplexe qui lui est tangent.

- L'intérét d’une représentation sphérique pourdesnées creuses comme les données textuelles graleds graphes a été argumentée et implant¢gyaous
le nom de Spherical K-Means, ou la normalisati@ssiquex < x/|x| est utilisée, et non la notre

X¢ < sqrt(x/Zi|x¢|), ou le vecteur normé est non colinéaire au veat®rigine, sauf exception.
- Dernier argument : sous-jacente a I'AFS estdsadice de Hellinger, discutée et utilisée par quedcauteurs, comme [13] et [14]. En effet :
Ouen(isiz)® = 2 (1 = cos (iiz)), 0l €os Giiz) = (Xa/xr) M ( Xalx2) M

En termes géomeétriques, on reconnait la relationr, p points du cercle unitaire, entre la distateda corde et le cosinus de leur angle au cedisgnce variant
entre O pour des points confondus et 2 pour deg0opposeés.

2.1.2 L’algorithme des K-Moyennes Axiales :

Pour cette sous-section, nous utiliserons desiontahon matricielles : les réels sont symbolisés ges minuscules grecques, les vecteurs par desscuoiles
latines, i est I'indice courant des colonnes, dellt celui des lignes, de 1 & T, k celui destelss de 1 & K. Ains¥; est la valeur située a la t-ieme ligne, i-iéme

colonne de la matrick, & estla somme en ligne de la ligneff, la somme en colonne de la colonné i, la somme totale.

Initialisation
Choix au hasard d¢ axesV(O)(k) = lV1(O)(k),---1V| (0)(k)] n0fma|i3é5”V(O)(k)H =1

et deK scalairesro(k) = 0. kest l'indice des cluster&£1,...K)

Passage de¢-1 at
Pour chaque lign@, = [/¢,1,...1/ &y ] du tableau de données transformé
+ Calcul deK projections sur les axed) soit nt(k) = <V(t)(k) ,a, >

* @, estintégré au clust&mpour lagquelle sa projectiont(k) est maximale

SRR CEVE



+ le vecteur « accumulateur d’apprentissage('ﬁl représentatif du cluster est mis a jol(t)(k) = V(t —1)(k) + (/7t(k)/rt (k))at et normalisé.

Test d'arrét

La totalité des vecteurs lignes est parcourue.axes des clusters sont remplacés‘m(é}. Le calcul du criterer = ZT(k) définit le test d’arrét. En effet, si ce critengganente
k
par rapport au passage précédent d'une quantié&isupe a un seuil paramétrable ou s'il n’y plusbdangements d’affectation I'algorithme passe acutaes valeurs factorielles :

« Facteurs colonneyi(k) = \4(k)1//](k)/£i(k)

«  Facteurs ligne ¢i(k):/7t(k)/ ¢

Erreur relative de reconstitution et indicateur de qualité
Dans ces conditions, I'erreur relative de recoutitin des données est :

eofe- Trlo) o

La valeur de l'indicateur de qualité de I'analysé gar conséquent :
1-¢0). r(k)/{_
k

Avantage de l'algorithme Il est rapide (O(nombre d’individus, nombre d'éits, nombre de clusters) x nombre d'itératiosonsomme peu de mémoire
(O(nombre d’attributs, nombre de clusters)).

Inconvénient Le résultat varie avec l'initialisation d&sdemi axes, car la fonction objectif= Zr(k) converge vers des maxima locaux, selon linitidiisa
k

3 Décomposition matricielle

Un principe commun qui sous-tend la plupart deoagositions matricielles est d’exprimer une appr@ation d’une matrice réell¥ a r lignes and c colonnes
comme le produit de trois matrices réelles, i.e matriceU de dimensions (r, k), une matride de dimension (k, k) (sauf précision contraire)e umatriceV de
dimensions (c, K) :

X=ULV
ou la dimension k résulte d’'un compromis entreré&cision de reconstitution et la compacité, oudiprétabilité de la représentation.

Le cas spécifique et important de la bifactorisatfo~ U V' se ramene au schéma de la trifactorisation, ensemgh comme la matrice identité de
dimensions (k, k).



Plus généralement, les concepteurs des méthodastdasation disposent d’'une palette étendue dsipitités pour spécifier et contraindde V, L, tout comme

de pré-traiteiX.

Pour ce qui concerne les K-Moyennes Axiales, la&tion objectif & maximiser est une somme d’inertles clusters obtenues (somme des carrés destjmagec
des points du cluster sur son axe), n'impliquant lgaeprojections des points d’un cluster sur sapia axe de cluster (clustering nuancé). Maistipessible de

prendre en considératioretisemblales projections des points sur I'ensemble des dexeduster, ce qui méne d’'une part a une inteapoit des KMA en tant que
méthode de clustering nuancée et recouvrante,qeanme en définissant I'appartenance a un clusterup seuil sur les projections, d’autre part aciméma de

reconstitution approchée des données deXypeJ) L V’

En effet nous avons vu que l'algorithme calculaitécteur - qu’'on noterg :{nt(k)} - projection des points appartenant a chaqueetlgsir les axes dominants de

chaque cluster, normalisés, rassemblés Waasitrement dit y, = X% v , olivy = {Vi(k)}

Pour se ramener au schéma précédent, on peut émrsgl’'on a créé implicitement une matrice indicatY, creuse, dont les valeurs non-nulles sont les
projections des vecteurs-données sur I'axe 1 dmssers auquel chacun appartient strictement, ¥iti = Y, v’

Mais les vecteurs-données peuvent aussi se prejatEusles autres axes, ce qui peut se traduire par acaaleineY = X2 v’

Ce qui suggeére la reconstitution approch¥€? ~Y \V'* ouV'* est la pseudo-inverse We.

Nos essais sur diverses données ont montré qeeapgttoximation se situait & moins de 10% d’erseypplémentaire par rapport a celle obtenue aprgecgence

de l'algorithme (rappelons que celui-ci optimise,sens des moindres carrés, la somme des rectinestde premier ordre de chaque cluster).

A noter que sur des données réelles et volumingksdisectionnelles » comme les données textuetledyinaires comme les graphes de citations, ilpga de
chances pour qu'un axe oblique soit une combindiséaire de plusieurs autres : I'espace des K akégues se confond alors avec celui des K presniecteurs
singuliers. Et la reconstitution approché&? ~ Y Vv'* donne le méme résultat que celle découlant de B V2 ~W L Z’ , si on noteW la matrice des K
vecteurs propres ligneg,celle des colonnes, la matrice diagonale des K valeurs propres coomedgntes.

4 Utilisation des KMA pour I'analyse mixte citations-mots d’'un ¢ orpus documentaire

4.1 En tant que clustering strict :

Dans la référence [5] nous nous sommeiséina utiliser les sorties des KMA en tant gu'apgraance en tout ou rien d’'un document a un clufte un
tableau carré des recouvrements entre les 50 dustus des citations (« c-clusters ») et les|G6tars issus des mots (« w-clusters »). Plusigaiements
impliquant divers indicateurs de liens entre ligaesolonnes de ce tableau (le meilleur s’étantéahédice d’Ochiai), automatiques ou semi-autoags, ont été
testés pour sérier et faire coincider au mieuxdses< types de clusters, aboutissant a des repadieaist graphiques en « serpent », ou en « archifé des
tableaux croisés c-clusters x w-clusters pour divdices, portés erf 8imension z ; en effet a un c-cluster peuventespondre approximativement plusieurs w-
clusters, et réciproquement.

On peut interpréter la représentation « archip@f»figure 3) comme une tentative de dépliage mméthsionnel des clusters de chaque type, c’esteautie
synthese globale, un compromis, entre de multigiggiages locaux correspondant au voisinage deuehelgster : nous allons ci-dessous présenter yntbese
moins locale, mais en contrepartie, de représentalils complexe.



4.2 En tant que décomposition matricielle et support d’ un espace commun de données :

Les tableaux factoriels pleirsc et Fw issus respectivement des passages sur les maicesments x références citées) et (documentsmet ont été
concaténés en une matride (documents x (c-clusters + w-clusters)). Ainsspace des documents peut-t-il servir de dimensionnne pour les traitements
ultérieurs mélant c-clusters et w-clusters. Noumawle cette facon effectué :

1) le calcul du tableau complet (100 x 100) desntissintra- et extra- axes ¢ et w a partir desrods de-.

2) une réduction de cet espace par SVD de la reatlés cosinus : la figure 1 montre '« éboulis s deemieres dizaines de valeurs propres obtenudgssu
données décrites ci-dessous. L’heuristique du rodBement » dap) dans cet éboulis [15] suggere que seules les réhigpres sont significatives. La
transformation des données consistant a rempldtwaque vecteur-individu d'origine par ses coordosndans les 15 dimensions pertinentes constitue un
« blanchiment »vwhitening, selon la terminologie utilisée en analyse daaigc’est a dire crée un nouvel espace dans légweriance est identique (et égale a 1)
le long de toutes les coordonnées. Un tel espdcatitisé également par la méthode Analyse en Caapies Indépendantes (ICA) [16] qui y cherche Jes a
maximisant un indice de non-Gaussianité de réartjtour les projections des vecteurs-donnéesé&gndn vue de résoudre des problemes d’AnalyseghalS
comme la séparation de sources (e.g. probleme decldail-party: déméler les conversations a partir de I'enregiisent du brouhaha en plusieurs points de la
salle).
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Figure 1 L'« éboulis » des valeurs singuliéres daratrice 100 x 100 des cosinus inter- et intraggple clusters.

3) un « clustering de clusters » dans cet espaicét @ux 14 dimensions U2 a U15 (la premiére, Wl s¢pare strictement les c-clusters des w-clustlersc triviale
pour nous, a été éliminée), via un nouveau padsitfe sans garantie que ces nouveaux clusters intlada fois des c-clusters et des w-clusters (iTiaist tout
l'intérét de cette procédure que de méler des pritd$s angulaires intra-c (ou —w) et extra-c (ou ,~wpcédure impossible via la seule analyse dwetabtes
recouvrements par AFC, par exemple). De cettenfapus créons autant de logiques partielles ddaad@plinidimensionnel que de « thémes », c’est & abr
clusters de clusters (« super-clusters »).



Nous avons également obtenu une cartographie camhes c-clusters et w-clusters par SVD (cf. fjgetZpar AFC mais les deux dimensions U2 et U3 $emhb
insuffisantes pour tirer des conclusions de fagsmelle, les deux c- et w- sous-nuages étantivelaent imbriqués.
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Figure 2 : nuage de points des c-clusters (*) etlusters (+) dans I'espace réduit commun (U2, U3)

Pour revenir a notre procédure de clustering®alegré, nous avons fixé a 14 le nombre demandésdper-clusters ». En effet notre but, dans le sspace réduit

a 14 dimensions orthogonales U2-U15, est d'utiliesr K-Moyennes Axiales comme moyen rapide et agprad’extraire les 14 dimensiombliques sans
contrainte d’orthogonalité, pointant vers les zodesforte densité relative du nuage de points,eesans perte d’information puisqu’on aboutit a lanme
reconstitution des données (cf. section 3 plus)haitsurestimation du nombre de clusters puiscgidgit d’'un minimum pour des sous-nuages de painis
surface de la sphere unité dans I'espace d'origloac appuyés sur la seule information angulairauPés méthodes, comme la NMF (Non-negative Matrix
Factorization, [17]) et ses variantes, tententéd®udre directement le probléme dans le cadre fdetlarisation de matrice, mais ne le font qu’astes algorithmes
aboutissant a des optima locaux d’une fonctionatibjglobale, comme c’est déja le cas pour les KNERes ne sont donc pas supérieures en cela aux KMbAs
avons Vérifieé sur des données-jouet que les somtikdMA et NMF étaient trés proches angulairemeaprés transformation des données pour que la NMF se
réalise dans I'espace de Hellinger décrit plus, f@utui n’est pas le cas de la NMF d’origine.

5 Le corpus étudié

La délimitation de ce corpus de 167 340 référescede sujet des nanosciences publiées de 1999&&0des 375 062 références citées a au moingrides,
extrait du Web of Science (Thomson-Reuters edh¥i giue son découpage en 50 clusters par les K-avi@geAxiales, a été décrite dans [18]. Le vocalmbaitrait
dans I'environnement NeuroNav, mots simples et ésroomposeés, a fait I'objet de traitements mulsipban particulier d’unification des variantes demeé termes
aussi bien automatique, que semi-automatique eti@haaboutissant & un ensemble de 188 472 terrfiéeedis, simples et composés, apparaissant awsr3divis
[5]. A noter que sélectionner un vocabulaire agssndu a permis & la fois de limiter & quantitdigégble le nombre de documents « orphelins » téniaés par
aucun terme, ainsi que celui des documents newgeaint indexés que par des termes triviaux ou gfres les décrivant trés mal.



6 Les résultats

6.1 Résultats sur la base d’un clustering strict

Nous avons exploré dans notre publication [5] lssjinlité de représenter les liens entre deux ifieations non supervisées du méme corpus (NanoSee1999-
2003, les résultats sont naturellement obsoletesialhui) sous la forme d’'une quasi-carte, un guysan » croisant le découpage en clusters obtemukes
citations avec celui obtenu sur les termes. Uniat#n simultanée des lignes et des colonnes de ottrice de recouvrements, utilisant des pro@&sdur
automatiques de réarrangement, a conduit a degasatéordonnées dont un exemple (recouvrementrs@mmalisé par indice d'Ochiai) est repris ici en
visualisation 2D+ (figure 3). Elle montre globalethéaccord des deux partitions, dans la mesura oggjjorité des ilots sont disposés sur une quagodale : la
forme de « serpent » provient de distributionsédéhtes des tailles de clusters - a un cluster tyjpg peuvent correspondre plusieurs clustersaded type. Les
classifications different toutefois dans le déthiéxiste des ilots hors de cette séquence pateipCeci peut-étre en partie di a une non-opitiengli
réarrangement, mais en partie a de réelles diveegegntre approches par les mots et les citatippsjant a I'examen approfondi et individualisé el itots A
partir de I'existence de groupes partageant leses&éférences mais pas le méme vocabulaire, orfgiplusieurs hypotheses d’interprétation : geat étre le
signe de la scission d’une discipline en plusiéuasiches, ou bien de domaines d’application ditstigai se reconnaissent une racine commune. Daras le
extreme ou les citations ne sortent pas de cepgsplihypothése d’'un réseau de collusion pourtegt@&/oquée... Inversement des groupes partageardne
vocabulaire mais pas les mémes références, peéirerihterprétés par la sociologie des citationsa@mume concurrence de « chapelles » rivales tfamasur les
mémes sujets a partir de présupposeés différentaul uBaetour sur les données d’origine permettantatner les sous-ensembles de vocabulaire oioogat
communes et spécifiques, ainsi que des élémergmestaux données recueillies, pourraient pernditiféiner a ce point l'interprétation.
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Figure 3 — Le « portulan » des liens entre les 50lusters et les 50 c-clusters. Verticalement, witiple de I'indice d’Ochiai des liens entre pairdse ces clusters



6.2 Résultats sur la base d’'un espace commun de don  nées et d’'une décomposition matricielle

La matrice 100 x 100 des cosinus inter- et intmetyde clusters une fois calculée dans les sedledriensions U2-U15, a été analysée par la métdedeK-

Moyennes Axiales paramétrée avec K=14 super-chistaexxtraire. La répartition des effectifs destets en résultant s'est trouvée assez homogeétre, darux

super-clusters d’effectif minimum 3 et deux auttegfectif maximum 12. L'analyse rend compte de283p de la somme du tableau analysé.

Voici le contenu des super-clusters en c-clustevs@usters, ordonné pour chaque super-clustecgatralité décroissante (pour la significationrcdaque numéro

de cluster, voir 'annexe):

Super-cluster 1 : 44 A7 C29 C37 C32 (07! Wt C39 C24

Super-cluster 2 : 21 Al C25 C38 w23 C36

Super-cluster 3 : C17 W80 W25

Super-cluster 4 : 2 C20 C11

Super-cluster 5 : W5 C30 c31 W8 Wil W32 WL2 WL3 W2 W8
Super-cluster 6 : W24 W7 W29 WB7 A2 Cc8 W20 W0 W3 W4 W22 W
Super-cluster 7 : c48 C33 C35 C18 C50 w1 wi4 W6 C26 9 Vo c28
Super-cluster 8 : WB1 W18 W1 W2 C10 C13 W9 Wb W50 B9
Super-cluster 9 : W85 W83 w28 c3 w7 WL6

Super -cluster 10 : Cc22 C46 c27 (03] 40 C6 C34 45

Super -cluster 11 : W88 WL5 \\B6 WLO

Super-cluster 12 : W7 Cl16 Cl12 49 (07 C19

Super-cluster 13 : 8 W6 VB4 C15 W19 W

Super-cluster 14 : c23 c1 C14 43 W26

On constate que si les super-clusters 10 et 11 stdotement intra-w ou intra—c (4 clusters surBsdiper-cluster 10 ont été classés dans le « bigpast»
Nanomaterialde notre publication [18]), les 12 autres mélamgeciusters et w-clusters. Cette dominance deamgéls renforce le constat établi plus haut d'une
correspondance approchieers noum vers lentre les c-clusters et les w-clusters. Le supester 12 est particulierement typique de ce paintue, car le cluster
W47 (mesoporous silica / carbdry est a la fois le seul w-cluster et le plus cantle tous, a savoir des c-clusterBitin/protein mechanics ; mesoporous



I/organosilica... ; mesoporous Il / silica... ; DNA éah. properties... ; biomolecular interactionsLe super-cluster 3, plus petit, est aussi darsase le cluster
C17 (orous silicon propertigs« domine » W30thin films...porous materigiset W25 {on implantation/ ion beajn Mais les autres cas de mélange d’'un seul w-
(ou c-)cluster avec plusieurs autres clusters pe typposé ne sont pas aussi clairs (super-clustér®, 13, 14).

Parmi les 12 super-clusters mixtes, nous allongldgper les exemples des super-clusters 1 et&faatdde développer 'ensemble des autres, faupdede.

Le super-cluster 1 associe au seul w-clusterriatotubeshuit c-clusters. En réordonnant le tableau deguesselon I'ordre de centralité décroissante dans
super-cluster, on fait apparaitre visuellement lagique locale » qu’il traduit (figure 4). A notgue sur ces huit c-clusters, sept sont proches Kaarchipel»
précédent. Le 8éme (C24ullerenes..) a une intersection plus faible avec W4 gu’aviesipurs autres w-clusters : ceci explique quetfeason des intersections
de clusters a partir des effectifs et des indiagiseq dérivent directement le place assez loingidgs autres dans I'archipel. Ce qui peut parairance une
anomalie tient a la logique récursive sous-jacartextraction de vecteurs propres : deux clustérgersection négligeable mais de voisinages meantre eux -
voire de voisinages de voisinages proches, etourrpnt étre considérés comme proches par notreosétde réduction d’espace des données. C’estieemé
principe qui est a I'ceuvre dans la méthode d’asbBémantique latente ou LSA [19], et permet deraiéher comme proches deux documents sans aucuammot
commun, mais appartenant au méme contexte sémanhitpis cette place est en définitive justifiéespuie le Fullerene fut le premier nano-objet higtoei

Le super-cluster 7 rassemble des clusters consaaréavaux sur la croissance épitaxique et laghoninescence, dans un mélange relativementibraiidle
types W et C. Ce qui est en accord avec nos résytécédents, a la différence pres que notre aiotgrd’'un seul ordre répartissait ces clustersdsux sous-
paquets, de facon a préserver leur proximité, égaié importante, avec les clusters du theme « Quoaftots » - une bonne illustration.de distorsioité&vpar
notre nouvelle méthode.

Figure 4 — Cosinus, dans I'espace réduit, entredess des 9 clusters du super-cluster 1, ordompaé<entralité décroissante dans ce super-clustéa4 C47
C29 C37 C32 C4 Wi C39 C24.



7 Conclusions, perspectives

Alors gu’en principe les clusters recouvrants etioancés, flous, sont intéressants dans beaucodgnaines d’application, la pratique montre qu’am farement
appel a eux. Les KMA laissent le choix a leur sditeur : clustering strict, ou nuancé, ou recouvfga un seuil faible sur les projections des doeunts), ou
encore détection des seuls « pbles marquants »ufviaeuil fort), ou enfin décomposition factoriebbliqgue — mais I'expérience a montré que les ogtio
sophistiquées étaient peu utilisées. La méthodeeptée ici de comparaison entre découpages derslistus de deux sources différentes utiliserctzre nuancé
des sorties des KMA, et est a coup sOr un compléatéde pour aller au dela de la représentation arehipel » présentée précédemment. L'intérétdae en plus
marqué pour lenulticlusteringdes traces multiples d’activité issues de soudoegses, sur le Net ou ailleurs, ne devrait pasguar de lui ouvrir des opportunités
d’application.

Une généralisation importante serait de pouvoiiseroun nombre de points de vue sur les donnéexisup a deux : il faudrait alors passer de la dgmusition
matricielle de 'espace commun a sa décomposi@nsdrielle, ce qui est possible au moyen de méthcaimme INDSCAL, Parafac, Tucker2, ...[20].

A plus court terme, notre expérience nous a manieenotre méthode est trés sensible a la dimedsidespace réduit dans lequel opére le clustering:piste de
perfectionnement est d’en finir avec I'heuristigleela « marche » dans I'éboulis des valeurs propeas évidente a mettre en pratique, en utilisaatprocédure
statistiquement rigoureuse pour établir la « dir@nstrinséque » de la matrice des données [Ri; autre piste, pour échapper au probléme dedbiligé des
frontieres de clusters et du nombre optimal de -@@ugropre aux méthodes itératives de type « esntnobiles » ou kxpectation Maximization (EM), serait
d'utiliser une méthode densitaire, par exemple ése en Composantes Locales [6], cette fois dampdce réduit, telle qu'utilisée et validée paes raphes
dans [22]. C’est ce que nous nous efforceronsagesposer pour les grosses matrices de donnéestanoaables dans le domaine scientométrique.
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Annexe : liste des clusters

C-CLUSTERS (par ordre de la Fig. 5) # W-CLUSTERSr(prdre de la Fig. 5)
Gene_carrier/Delivey/Therapy/Transfection/TiaDl5 | Gene_therapy/Gene_delivery/Gene_transfer w8
sfer
Protein/DNA_Microarrays C5 | Drug_delivery/Pharmaoekics/Drug_carrier/Encapsulation/Djuw 34
g_evaluation
Titin/Protein_mechanics C16[ Integrin/Extracellulaatrix/Protein_expression/Cell_adhesion W 46
Kinesin/Activity/Motors C42 | Mesoporous_silica/Mesopus_carbons W 47
Biomolecular_interaction/Binding/Adhesion Cl9 Saiflsembled_monolayers W 45
DNA_molecules/Mechanical_properties C 1 Metal_carpsb/Ligands/Hydrogen_bonds W 27
Mesoporous_II/Silica/Synthesis C49  Copolymers/Blampolymers/Polymer_architecture W 28
Mesoporous_Il/Organosilica/Ordered/Materialg Cl12 odfitration/Membranes/Aqueous_solutions/Polyelelyties W 16
Self_assembled_monolayer/thiolmonolayers CB0 Lamgmu W 32
Blodgett_films/Langmuir_monolayers/Air/water_intace
Self_assembly/Rotaxanes C4 Electrochemical_stilextrochemical_processes/Electron_tfaN 3
sfer
Molecular_magnet C45| Thin_films/PhotoelectrochemiBtorous_materials W 30
Dendrimers C22 | AFM_Studies/AFM_imaging W 24
Microchips/Biomedical_analysis /Proteomics C40 Msoopy_techniques/AFM/STM/SPM w17
Porphyrin_fullerene_dyads/Fullerene_hybrids C46 odyenticles/Gold/Silver_nanoparticles/TEM W 11
Polyelectrolytes_fims/Multilayers C31l| Gold/Silvearoparticles/Metallic_nanoparticles W 48§
Photo_electro_chemistry/Solar_cells/photovolt&36 | Mechanical_alloying/nanosize_powders/Fe_comgsun W 38
c
AFM/STM_studies C 8 | Solvothermal_synthesis/Room permature_synthesis/NanocrystaV 15
lline_struct
Single_molecule_level/Spectro/Imaging C3 Nanopowdgynthesis/Nanopatrticles_synthesis W 44
Monolayer_protected_cluster/Gold_nanoparti¢l€43 | XPS_studies/Surface_studies/X-ray/Films W 22
S
Photonic/Colloidal_crystals C13| Adsorption/IntedatSolid-liquid W13
Nanocrystals C23| AFM_studies/Thin_films/Surfacedss W 37
Nanocomposites/Clay_polymer_hybrids C25 CGlassesfGtaansition/Phase_transition/themosensitivity aV 2
Nanobelts/Nanoribbons/Nanowires_fabrication = C14 a¥X-studies/Grazing_incidence_X-ray W 3¢
Glass_transition/Glass_forming C27  Modelling/Sintiok?/Model_systems/Transport W 39
Magnetoresistance C26 Room_temperature/Magnettaese& Temperature_dependenge W 42
Molecular_electronics/First_principles C 1  Thinnfd/Ultrathin_fims/Thickness W 29




Fullerene/C-60/Production/Formation/behavior =~ C24 mBa_scattering/Raman_spectroscopy/SERS W 3
Theoretical_studies/First_principles/Ab_initio_|3€ 2 lon_implantation/lon_beam/ W 25
udies
Carbo_nitride_films/MechanicalTribological_py&21 | Molecular_dynamics_simulations W 5(@
perties
Carbon_films/Diamond_like/Amorphous C41 Ab_inititcudies/Models/Calculations/Density_functional_seudW 5
S
TiO2_surface/Particles/Films/Catalysis C38 Amorphalloys/Mechanical_alloying/Heat_treatment/Thih_Jfiw 10
ms/X-Ray
Density_functional_theory_studies/Self_diffusjaC11 | Surface_morphology/Thin_films/Morphology_forioatroughne | W 31
n/Modelling Ss
Electronic_structures/Calculations C2p TEM_stud@esicture_studies/Nanostructures/Dislocations W 18
Quasicrystals/Amorphous alloys C34  Nitride_filmmi8ering/Annealing/X-Ray W2
Porous_silicon_properties C17 Diamond_films/Siliditms/Nanocrystalline/Vapor_deposition w1
Semiconductors/Ferromagnetism C35 Adsorption_aisafdsorption_desorption/Catalysis/AdsorptiohV 49
_methods
Diodes/Optical_properties/Applications C28 STM_stsd W 40
Band_Structure/Parameters/Gap CP  Surface_stretBindace_grown_films/Surface_adsorption/LE® 20
D
2D-3D_ordering/Self_assembledgQuantum_dots 50 yAlBrain_boundary/Microstructures/Metallic_alloysiyhetic| W 41
_properties
Carbon_nanotubes_functionalization C37 Photolundcierese/SiO2_substrates/Light_emission/Films W 14
Carbon_nanotubes/Hydrogen_storage CB9 Band_gapititiex structures/Conduction_band/Photoemissjon 1W 2
Carbon_nanotubes/Mechanical_properties CB2  Growtmaiour/Epitaxial_growth/Films W 12
Carbon_nanotubes/Production/Properties Ch7  Epitagewth/Thin_films/RHEED_studies W 35
Single_walled_carbon_nanotubes/Electronic_|p@4 | Molecular_beam_epitaxy_ growth/Qdots_formation 38V
perties
Single_walled_carbon_nanotubes/Synthesis/R@#H4 | Molecular_beam_epitaxy/Epitaxial_growth/GaAs oW
an/Arc_method
Carbon_nanotubes_growth C29 Photoluminescencedppioperties/Quantum_wells/Quantumw 6
wires
Spin_injection/Filter/Polarization/Transport C18 dtum_dots/Structural_properties/Optical_properties w7
Quantum_dost/Magnetic_fields/Coulom/Intergafi48 | Carbon_nanotubes/Single_wall_nanotubes w4
ons /Synthesis/Growth/Characterization
Quantum_dots/Bits/Josephson C33 Carbon_nanotuli dimission W 43
Kondo_effect C10 | Quantum_dots/Kondo_effect/Electtansport/Quantum_wires| W 19




