N

N

Analyse des évolutions et des interactions entre domaines
scientifiques : GRAFSEL, association de la sélection de
variables et de la représentation graphique

Pascal Cuxac, Jean-Charles Lamirel

» To cite this version:

Pascal Cuxac, Jean-Charles Lamirel. Analyse des évolutions et des interactions entre domaines scientifiques:
GRAFSEL, association de la sélection de variables et de la représentation graphique. VSST 2013 - 7e colloque
de Veille Stratégique, Scientifique et Technologique, Oct 2013, Nancy, France. ¢<hal-00962312)

HAL Id: hal-00962312
https://hal.science/hal-00962312v1

Submitted on 21 Mar 2014

HAL is a multi-disciplinary open access archive L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est des-
for the deposit and dissemination of scientific re- tinée au dépoét et a la diffusion de documents scien-
search documents, whether they are published or not. tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
The documents may come from teaching and research  des établissements d’enseignement et de recherche
institutions in France or abroad, or from public or pri- francais ou étrangers, des laboratoires publics ou
vate research centers. privés.

Distributed under a Creative Commons CC BY 4.0 - Attribution - International License


https://hal.science/hal-00962312v1
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://hal.archives-ouvertes.fr

Analyse des évolutions et des interactions entre domaines scientifiques:

GRAFSEL, association de la sélection de variables et de la représentation graphique

Pascal CUXAC(*),Jean-Charles LAMIREL (**),
pascal.cuxac@inist,friean-charles.lamirel@loria.fr

(*) CNRSInist, Vandceuvre-Lés-Nancy, France,
(**) LORIA-Synalp Vandceuvre-Les-Nancy, France

Mots clefs :

Veille scientifique et technologiqugestion des connaissances, classification supervisée, sélection de variables, graphe
Keywords:

Scientific and technical observation, knowledge management, classification, features selection, graph

Palabras clave :

Escudrifiar cientifico y tecnolégico, administracién del conocimiento

Résumé

Cet article présente I'application d'une nouvelle méthode de sélection de variabléanpbyge de I'évolution et des interactions entre domaines scientifiques.
L’interrogation de bases de données bibliographiques fournit un corpus de publications scientifiques é@mésdifomaines. Chaque domaine scientifique est
considéré comme une classe obtenue a partir d'un processus d'apprentissage autquidtigiteupervisé ou non, et chaque document est représenté par un sac
de motsll est alors possible de sélectionner les mots les plus significatifs de chagge(d@maine). Nous représentons ensuite les relations mots-classes par un
graphe dont les arétes sont pondérées par une fonction de contraste. Cette méthode etades gieoriminer entre les mots spécifigaehaque domaine et ceux

qui sont pluridisciplinaires. En outre, l'analyse conjointe de plusieurs pédedesnps nous permet également d'apprécier parallelement I'évolution des domaines
scientifiques.


mailto:pascal.cuxac@inist.fr
http://www.premier-organisme.fr/
http://fr.wikipedia.org/wiki/Veille_technologique

1 Introduction

Le développement de méthodes d'analy$efarmations dynamiques, comme le clustering incrémental et les techniques derméteatouveauté, devient une
préoccupation centrale dans beaucoup d'applications dont I'objectif principal est dertrgiigarduivolume d'informations textuelles variant au fil du temps.

Le but de l'analyse et de la cartographie diachronique est de suivre, pour ainedd@nné, les changements de contextes (sous-thémes) et I'évolution des
vocabulaires et des acteurs qui se matérialise en termes d'apparitions, déodspaei divergences ou de convergences. Les applications concernent des domaines
trés divers et hautement stratégiques, tels que I'exploration detWéeleille technologique et scientifique.

Afin d'identifier et d'analyser I'émergence, ou de détecter des changements dans &s,doons avons déja proposé deux approches différentes et
complémentaires:

1. réalisation de classifications statiques a différentes périodes de temmadysé des changements entre ces périodes (approche par pas de temps ou
analyse diachronique);
2. développement de méthodes de classification qui peuvent suivre directement lésnévohdthodes de clustering incrémentales et méthodes de

détection de nouveauté (classification supervisée incrémgntale

Ces méthodes ne prennent cependant pas en compte le phénoméne important, a savoir detisdéstaplinarité. Le concept de transdisciplinarité est souvent
discuté de maniére corrélative par de multiples facettes comme l'ingidéad€, la multidisciplinarité, la pluridisciplinarité (Zaman@oschin 2010). En effet,
comme l'a noté Alvargonzalez (Alvargonzalez, 2011), les termes multidiscidinanierdisciplinarité et transdisciplinarité sont souvent utilisés de maniére
interchangeable. Plus précisément, ces concepts peuvent étre définis comme suit (Do Espirito Santo 1979):

. Interdisciplinarité: interation entre les différentes disciplines;

. Multidisciplinarité: juxtaposition de différentes disciplines (sans lien appareetafes;
. Pluridisciplinarité: juxtaposition de différentes disciplines plus ou moins connexes;
. Transdisciplinarité: systeme commun pour un ensemble de disciplines.

De nombreux auteusesont intéressés a la représentation graphique pour estimer l'interdisdéplileaia science. Le but est souvent de déterminer si un document
(ou un journal) est «interdisciplinaire» ou non. Utilisant les codes de classificatiesubjects categories», des «Currents Contents», Adams et al. (Adams, Jackson
et Marshall, 2007) définissent «l'indice d'interdisciplinarité» sur la tieseéférences citées et sur l'indice de diversité de Shannon. De méme, Porteorerakt(
Rafols, 2009), en utilisant les codes de classification du Web of Sciencassiit la métrique de linterdisciplinarité NAFKI s'appuyant sur éthade de
représentation développée par Leysdesdorff (Leydesdorff 2007). De leur cété, Leysdesdqifegtiesdorff et Rafols, 2009) utilisent les codes de classification

ISI inclus le «Science Citation Index» et construisent des graphes en utilisant les dimengies<etititantes, afin de cartographier les différents domaines
scientifiques. Le calcul de la centralité d'intermédiarité (betweenness tenttatis ces graphes leur permet de mesurer l'interdisciplinarité (Leydesdorff, 2007).



Van Raan (Van Raan, 2000) présente la nature interdisciplinaire de la science oomnmeraction de problémes socio-économiques, de problemes
scientifiquement intéressants, et de l'interdisciplinarité. Il utilise des méthdadiesBiriqgues pour mettre en évidence l'interdisciplinarité.

Certains travaux se concentrent sur les auteurs: Schummer (Schummer, 2004) s'iatiresslaboration entre les chercheurs (ou institutions) pour aborder le
domaine multidisciplinaire en nanosciences. Klein souligne que l'identificatiopedts est cruciale, car ils forment une communauté épistémique intencigiepli
appropriée (Klein, 2008).

Nous présentons ici une approche originale basée sur les mots en utilisanigaenutrmaximisation des variables (Lamirel et al. 2013) afin de détecter des
différences significatives entre les deux périodes pour le méme domaine sgeientiiais aussi de détecter les termes transdisciplinaires qui sont desursade
collaborations scientifiques entre différentes disciplines. Nous montrons qeeapptoche est également applicable aux auteurs (acteurs) permettant de mettre
rapidement en évidence ceux qui sont des «passerelles» entre les disciplines scientifiques.

Contrairement aux approches communes fondées sur l'analyse de graphes (Porter 2008f(Bayama et Akaishi 2012), nous abordons le probleme en utilisant
une classification des documentn @omaines scientifigues) en combinaison avec une sélection de variables (matswdEsation) associée aux classes de
documents. Seulement alors, nous construisons un graphe permettant de visualiserdlintetaeties mots clés et les catégories a l'aide des liens pondérés par d
valeurs de contraste définissant la force de la relation. La sélection des vatitibteslissement du contraste des liens sont basés sur la métrique de maximisation
des variablegF-max) qui a déja été utilisée avec succes, a la fois dans le contexte de la classification nige stijgens celui de la classification supervisée.

2 La sélection des variables

Depuis les années 1990, les progrés de l'informatique et des capacités de gmckatent la manipulation de trés gros volumes de données: il n'est pas rare
d'avoir des espaces de description de plusieurs milliers, voirea@aeti de milliers de variables. On pourrait penser que les algorithmes deatassisont plus
efficaces avec un grand nombre de variables. Toutefois, la situation n'est pasrglesise cela. Le premier probléme qui se pose est 'augmentation du temps de
calcul. En outre, le fait qu'un nombre important de variables soient redesdaninon pertinentes pour la tache de classification perturbe considérablement le
fonctionnement des classifieurs. De plus, la plupart des algorithmes d'apprentissage edpbjpeobabilités et les distributions de probabilités peuvent alors étre
difficiles a estimer dans le cas de la présence d'un trés grand nombre de variaéggatiin d'un processus de sélection de variables dans le cadre de la
classification des données de grande dimension devient donc un enjeu Cenirabt d’autant plus vrai qu’il est également nécessaire, pour des raisons de
synthese, de mettre en avant les variables privilégiés lors de la visualisation des résuitassfidation.

Dans la littérature, trois types d'approches pour la sélection de variables soipalenment proposés: les approches directement intégrées aux méthodes de
classification, dites «embedded», les méthadeses sur des techniques d’optimisation, dites «wrapper»gt finalement, les approches de filtrage. Bess de 1’art
exhaustifs des différentes techniques ont été réalisés par de nombreux auteurs, commeala(lzalled et Deepa, 2011), Bolén-Canedo et al. (Bolén-Canedo,
Sanchez-Marofio et Alonso-Betanzos, 2012), Guyon et al. (Guyon et Elisseeff, 2003) oy@=awett 2009). Pour avoir un apercu de ces méthodes, le lecteur se
réferera aux articlesentionnés, ainsi qu’a (Lamirel et al. 2013).



3 Maximisation d’étiquetage pour la sélection de variables

3.1 — Principe de la métrique de maximisation d’étiquetage en apprentissage non supervisé

La maximisationd’étiquetage (F-max) est ua métrique non biaisée d’estimation de la qualité dune classification non supervisée (clustering) qui exploite les
propriétés des données associées a chaque cluster sans examen préalable des profits @ettristétrique a été initialement proposée dans (Lamirel et al 2004).
Son principal avantage est d'étre tout a fait indépendante des méthodes de classificationrebde geifonctionnement.

Considérons un ensemble de donri@eeprésenté par un ensemble de variablet un ensemble de clust&@srésultant d'une méthode de clustering. La métrique
de maximisationl’étiquetage favorise les clusters avec une valeur maximale de F-mé&iiguetage. La F-mesurel’étiquetage FF.(f) d'une variablg associée
a un cluster est définie comme la moyenne harmonique du rappel d'étiquéRagé¢) etde la précision d’étiquetage FP,(f), eux-mémes définis comme suit.

Ydec Wc{ Ydec Wc{
FR.(f) = FP.(f) = ; ®
¢ c’ec Laec! Wc]lc ‘ Zf’EFC,dEC Wc]lc
avec
_ FRc(f)*FPc(f)
FF(f) =2 (FRc(f)+FPc(f)) @

Et oUWdf représente le poids de la variaflpour les données D £} représentent 'ensemble des caractéristiques des données associées au cluster

Deux applications importantes de la métrique de maximisdtiaiyuetage sont liées a I'estimation de la qualité du clustering et au clustering amanPlus de
détails sur ces applications sont donné dans la référence (Lamirel, 2012).

3.2 - Adaptation de la métrique de maximisation d’étiquetage pour la sélection de variables en
apprentissage supervisé

Tenant compte de la définition de basdadmétrique de maximisatiodi étiquetage présentée dans la section précédente, son exploitation pour la tache de sélection
de variables dans le contexte de l'apprentissage supervisé devient un processusiésnhple,que cette métrique générique peut s'appliquer sur des données
associées a une clagsssi bien qu’a celles qui sont associées a un cluster. Le processus de sélection peut donc étre défnungimocessus non paramétré basé

sur les classes dans lesquelles une variable de esssaractérisé en utilisant a la fois sa capacité a discriminer une classe d¢RRgg ) index) et de sa

capacité a représenter fidélement les données de la (Fdgge) index).



L'ensembleés; des variables qui sont caractéristiques d'une classe doap@artenant a un ensemble de cléSse traduit par:
Sc = {f € Fc | FE.(f) > FF(f) and FF,(f) > FFp } 3)

ol FF(f) = Xerec FFo (f) /|C/f| €t FFp = Xrer FF(f)/ IF|.
etCy représente un sous ensembleCdmux classes danedjuelles la variablé est représentée.

Enfin, I'ensemble de toutes les varialffesélectionnésest le sous-ensemble Beléfini comme:

Sc = UcecSe @

Les variables qui sont jugées pertinentes pour une classe donnée sont les danatdeseprésentations sont meilleures que leurs représentations moyennes dans
toutes les classes, et meilleures que la représentation moyenne de toutes les valtiabitess de faesure d’étiquetage.

Dans le cadre spécifigui processus de maximisation d’étiquetage, une étape d'amélioration par contraste peut étre exploitée en complément de la ptapgere

de sélection. Le rble de cette étapedésiapter la description de chaque donnée aux caractéristiques spécifiques de leurs classes associégsprécéedemment
misesen évidence par I'étape de sélection (Lamirel et al. 2013). Dans le casedeétoimue, cela consiste a modifier le schéma de pondération des données pour
chaqgue classe en prenant en considération le gain d'information fournie par la Fédeigueeage des variables, localement a cette classe.

Le gain d’information est proportionnel au rapport entre la valeur de la F-méswme variable dans la classe et la valeur moyenne de la F-mesure de variable dan
toute la partition.

Un exemple de I’intérét de 1’exploitation de la sélection de variables basé sur la maximisation d’étiquetage est donné par la tache d’assistance a la validation des
brevets du projet QUAEROCette tache consistait a générer un aide aux experts dans leur tdche d'évaluation de la Whuvdaatet fondée sur
l'assignation automatique des papiers scientifiques plus pertinents liés avec les codes de la de classificatiets.degdters que I'apprentissage
était basé sur les citations extraites des brevets qui sont habituellement associées a chie He&gaodes de classification ayant différents niveaux
de généralité, en premier lieu, il n'y avait aucune garantie d'une répartition menuegecitations (c.-a-d. les échantillons d'apprentissage) parmi les
codes, en second lieu, il y avait de fortes chances d'avoir des citations similagrelifféacntes classes. Cette tache soulevait donc de nouveaux défis
dans le domaine de la classification, en particulier celui de devoir traiter des données trés déséquibiniéesrdgpges classes fortement similaires
entre elles Hajlaoui et al. 2018 Elle n’a pu fournir des résultats satisfaisant et exploitables par les experts (une faible confusion entre les classes
s’avérait naturellementindispensable dans ce cadre) qu’aprés 1’exploitation de mécanismes de sélection de variable basés sur la maximisation
d’étiquetage. En effet, dans ce contexte, cette méthode a pefmigtliorer les performances de la classification de plus de 90%, alors que toute les
méthodes concurrentes se sont révélées totalement inopérantes, voir néfastes aux performances (Lamirel et al. 2013).



4 Notre approche

Afin de clarifier le principe de notre approche, que nous avons nommée GRAFSEL, nous $esvquatre étapes qui sont schématiquement présentés dans la
figure 1:

. Nous interrogeons une base de données bibliographiques (PASCAL est utilisé dxesngles suivantafin de construire des corpus pour chacun
des domaines scientifiques choisis (suivant les codes de classification ou «subjectesat@gorexemple) et / ou par période de temps;

. Les notices bibliographiques de chaque corpus sont affectées a une classe qui repids@aied scientifique et / ou la période. Ce faisant, nous
construisons une classification mélangeant les themes et les périodes;

. Les notices sont représentées par les mots clés associés, nous sélectionniés &ahatiue domaine scientifique et / ou a la période et nous
calculons la force des relations (contraste) entre les mots clés et les dosteméfiques et / ou les périodes en utilisant la métrique F-max de
maximisationd’étiquetage décrite ci-avant;

. La derniére étape ekt construction du graphe mettant en évidence les relations entre les domainefyseiemifles mots clés en pondérant les
liens du graphe avec les valeurs de contraste précédemment obtenus.

i 1
Domain Domaine
X X > e
1905 2012 ©
. > 5
o
(U]
— 1 k]
: ] wn
Base de Domaine Domaine B a
; Y Y -> S -
Donnees 1005 2012 @ =
e o v
7 7 0 > o
o vl =
W ] | _ . .
: I = Graphe Mots-Classes
| o (domaines scientifiques)
Domaine| ||| Domaine = S
z - - @ avec les arétes pondeérees
1995 2012 i par la fonction contraste

W— Classification

Fig. 1: Principe de l'approche GRAFSEL.



5 Résultats expérimentaux

5.1 - Les ensembles de données

Nous présentons les premiers résultats obtenus a partir d'un corpus de noticeaytfilidjogs extraites de la base de données PASCAL. Notre corpus expérimental
comprend des documents provenant des six domaines scientifiques suivants: physique, éleaivgiégue, médecine (techniques de diagnostic), sciences de
I''lnformation et linguistique, pour les années 1995 et 2012 (respectivement 61 109 et 64 036 astitifiguss), répartis comme indiqué dans Tableau 1.

Tab. 1: Nombre de notices par domaines scientifigeteannées

Domaine 1995 | 2012
Electronique 11906| 10414
Géologie 16549| 17467
Sciences de I’Information 2747 | 3211
Linguistique 2871 | 4441
Médecine (technigues de diagnosy 11336| 10673
Physique 21700| 17830

5.2 - Les résultats

La méthode de sélection de variables F-max appliquée ici permet de réduire colesiddriale nombre de variables (mots) afin de ne garder que les mots les plus
importants (représentant) de chaque catégorie (Tableau 2). Bien sdr, nous éliminons ainsidestmots fréquents qui pourraient étre trouvés dans plusieurs
catégories (domaines), mais notre objectif est de se concentrer surolssdenspécialités» en oubliant les mots plus généraux tels que par exemple «analyse»
«étude», «méthode» ou «modele».

La figure 2 montre les résultats obtenus en tenant compte de I'ensemble du corpus et pisodes considérées. Pour des raisons de lisibilité, nous séparons les
groupes principaux. Tous les graphiques suivants sont obtenus avec un algorithme basé sur téforskaded» ou korce-directed algorithmsp»

Aprés avoir calculé un graphe global montrant les interactions entre l@sngsnmous avons ensuite séparé les domaines en deux groupes principaux dans lesquels
une forte interaction et/ou d'évolution sont plus susceptibles de se produire.

La figure 3 montre le graphe obtenu avec tous les domaines sélectionnés du second groupe qui comprend lagbbgtsanigue et la médecine.



Tab. 2: Nombre de mots clés avant et apres la s§élede fonction F-max

Domaine MC Initial | MC sélectionnés| (%) sélectionnés
Electronique_1995 (E15) 12813 1273 9.94
Electronique 2012 (E12) 11706 2193 18.73
Géologie 1995 (G95) 16124 1613 10.00
Géologe 2012 (G12) 13768 1856 13.48
Science Information_1995 (S95) 4915 1163 23.66
Science Information_2012 (S12) 2338 365 15.61
Linguistique_1995 (L95) 20186 322 1.59
Linguistique 2012 (L12) 29093 322 2.72
Medecine_1995 (M95) 10138 886 8.74
Médecine 2012 (M12) 10326 1037 10.04
Physique_1995 (P95) 12268 1051 8.57
Physique 2012 (P12) 15397 1894 12.30

Fig. 2: Graphe mots-classes

(G=G¢éologie; P=Physique, E=Electroniqu=Médecine; S=Science Information, L=linguistique;=PD12; 95=1995).



Fig. 3: Graphe mots-classes pour un sous-group8 demaines scientifiques
(P=Physique ;E=Electronique ; M = Médecine; 12=2012; 95=1995).

Nous devons garder a l'esprit que tous les phénoménes que nous visualisons décrivent le capusdsesible et ne peuvent donc pas étre interprétés d'une
maniére absolue, en isolant une classe par rapport aux autres, ceci parcaqudslénots-clés) du graphe sont calculés a partir de la classificatioendertible

des données (il en est de méme pour les poids des liens). Se référagair@ 12, fon peut cependant observer plusieurs scénarios intéressants qui senpa@uise
fagon similaire dans nos données expérimentales:

. Evolution de domaines scientifiques: le graphe met en évidence que, comparé adbiauwaress, le domaine de la médecine (et surtout la discipline de
«techniques de diagnostjcssindividualise bien en deux groupes pour chaque période analysée. En effet, d'noudpuvons observer un nuage dense de mots-
clés (M - M) qui sont communs aux deux périodes, mais ont un lien relativement faiblesaglsses M95 et M12. De l'autre cbté, des mots clés comme «troubles
du sommeil», «hypercholestérolémie», «aspect médico-légal», «radiochirurgie» sentnéasspécifiques en 2012 (appartiennent a la classe M12), tandis que des
mots clés comme «artériographie», «angine de poitrine», «valve cardialgueémie lymphoide» appartiennent a 1995 (classe NIEa)tre part, les nuages de
mots-clés liés a la physique (et dans une moindre mesure, ceux liés a I'éeejroastent homogene, quelle que soit la période considérée, indiquant des
changements temporels moins importants;

. La transdisciplinarité: il y a des petits groupes de mots-clés avec désngeladrtagées avec plusieurs nuages principaux. Ce sont des vocabulaires
transdisciplinaires reflétant la coopération entre les domaines scientifiques apptieations pratiques de nouvelles technologies: M-E mots-clés reliant m&deci

a l'électronique, M-P mots-clés reliamiédecine et physique, E-mots-clés reliant I'électronique et la physique, et enfin, M-E-P mots-clé=lgnt les trois
domaines.



Fig. 4: Graphe auteurs-classes pour un sous-grod@e& domaines scientifiques
(P=Physique ;E=Electronique ;M=Mé&decine; 12=2012; 95=1995).

6 Conclusion

Nous avons montré a partir d'un exemple simple que notre méthode totalement non supervis@€eyretrtiktateur non-expert de visualiser les termes utilisés
dans diverses disciplines et leur évolution temporelle. De facon complémentaire, avec cette méthodaeihesit égcile pour utilisateur de distinguer les termes
communs a plusieurs sujets. Selon le cas, le graphe original peut-étre trop dense pcuralis&tion claire, mais il est alors facile de sélectionner un sous-graphe
dont l'analyse peut étre effectuée. L'originalité de notre approche GRAFSEL vient du fait que les nceuds du graphe résultent de la combinaison d'une classification et
d'un processus de sélection de variables, qui sont appliqués dans un premier temps, et lagdighs disultent d'une fonction de contraste, qui est appliquée dans
un deuxieme temps sur les variables sélectionnéescdfles). Ainsi, a la différence des méthodes couramment utilisées, nous ne construisonsrpgsaphe de

mots, mais un graphe de relations entre les mots et les classes, chaque cssgtanpun domaine principal de I'étude. De cette maniére, une autre application
intéressante de notre approche peut étre la détection des auteurs qui eprdsenkpasserelles» entre les disciplines scientifiques. Dansrka 4id’on voit,

qu’en 18 ans, le paysage des auteurs a été considérablement renouvelé et gafilpsispossible d’identifier les groupes de personnes qui sont des «passeurs de
savoirs» entre les domaines scientifiques ou entre les périagesm@me domaine.

Enfin, des méthodes de classification non supervisées comme supervisées peuvent étre ufdisgrannelit dans ce processus.
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