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RÉSUMÉ. Dans une première partie de cet article, nous mettons en lumière le contexte historique de la Science de la 

Science en Chine et à l'échelle mondiale. Dans une deuxi¯me partie, en utilisant la combinaison dôun clustering GNG 

(gaz de neurones), des mesures de maximisation des traits et des graphes de contraste, nous effectuons une analyse 

du contenu d'articles de revues académiques sélectionnées dans le domaine de la Science de la Science en Chine et 

construisons une carte globale de la recherche au cours des 40 dernières années. De plus, nous mettons en évidence 

l'évolution du domaine en exploitant les dates de publication et les informations auteurs afin de clarifier le contenu des 

sujets. Les résultats obtenus, valid®s par lôexpertise, montrent clairement que la Science de la Science en Chine a 

progressivement mûri au cours des 40 dernières années, passant de la nature générale de la discipline aux disciplines 

connexes et à leurs interactions potentielles, de l'analyse qualitative à l'analyse quantitative et visuelle, et de la 

recherche générale sur la fonction sociale de la science aux études plus spécifiques sur sa fonction économique et 

stratégique. La méthode originale proposée permet dôobtenir sans supervision, sans param¯tres et sans 

connaissances externes une vision à la fois très claire et très précise du d®veloppement dôun domaine scientifique. 

ABSTRACT. In a first part of this paper, we highlight the historical context of Science of Science both in China and at 

a world level. In a second part, based on the unsupervised combination of GNG (neural gas) clustering with feature 

maximization metrics and associated contrast graphs, we perform an analysis of the contents of selected academic 

journal papers in Science of Science in China and the construction of an overall map of the research topic structure 

during the last 40 years. Furthermore, we highlight the topic evolution by the exploitation of the publication dates and 

make additional use of the author's information for the sake of clarifying topics content. The obtained results, validated 

by domain experts, interestingly show that the Chinese Science of Science has gradually become mature in the last 40 

years, turning from the general nature of the discipline to the relative disciplines and their potential interactions, from 

the qualitative analysis to the quantitative and visual analysis, and from the general research on social function of 

science to more specific economic function and strategic function studies. Consequently, the proposed novel method 

permits without supervision, without parameters and without help of any external knowledge to have very clear and 

very precise insights of the development of a scientific domain. 

MOTS-CLÉS. Science de la science, Chine, Monde, Evolution thématique, Maximisation des traits, Apprentissage non 

supervisé, Analyse diachronique. 
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1. Introduction 

La "Science de la Science" prend pour objet de recherche l'ensemble des connaissances 

scientifiques et techniques et leurs activités, et explore les lois fondamentales du développement de 

la science et de la technologie. Dès les années 1910, elle a pris racine en Pologne : l'attitude des 

chercheurs polonais qui sont passés de la métaphysique à la recherche empirique et de l'analyse 

d'une seule discipline scientifique à l'étude globale de la science a jeté les bases théoriques de la 

Science de la Science comme domaine dô®tude spécifique en Pologne (Yue et al., 2017). Cependant, 

le livre du chercheur anglais dôorientation communiste Bernal (1939) "The Social Function of 

Science" est généralement reconnu comme le symbole de la naissance réelle de la Science de la 

Science, l'achèvement de ce livre étant directement guidé par l'"épisode de Hessen" (Hongzhou et 

Guohua, 1988) qui a pris son origine profonde dans l'idéologie de Marx, Marx arguant que 

"l'essence des sciences est juste leur fonction sociale". Des réflexions similaires semblent être 

récurrentes, et plus récemment, (Hongzhou et Guohua, 1983) ont également fait valoir que science 

et société sont étroitement liées et ne peuvent être dissociées l'une de l'autre. 

En tant que matière globale et interdisciplinaire, la Science de la Science a pour objectif principal 

de prendre l'ensemble des connaissances scientifiques et technologiques et leurs activités comme 

objet de recherche afin dôexplorer les lois fondamentales du d®veloppement de la science et de la 

technologie. Son champ de recherche devrait donc englober la recherche historique, philosophique, 

sociologique et économique sur la science. Cependant, le développement de la Science de la Science 

sur la sc¯ne internationale ne sôest pas op®r® aussi simplement. La figure 1 illustre le parcours des 

lauréats du prix Bernal. Il est divisé en trois axes de recherche différents, "Scientométrie 

(Scientometrics)", "Science, technologie et société (STS)" et "Sociologie du savoir scientifique 

(SSS)". Derek J. de Solla Price a hérité et développé les idées et paradigmes scientifiques de Bernal, 

approfondissant et élargissant la théorie et les méthodes de la Science de la Science en mettant 

l'accent sur les données et sur l'analyse quantitative de la science (Zeyuan et al., 2013). De son côté, 

le sociologue scientifique américain R.K. Merton a examiné la relation entre science, technologie et 

société (STS) comme objet de recherche indépendant mais en excluant la possibilité de recherche 

sociologique sur le contenu du savoir scientifique (Genxiang et Renkun, 1998). En conséquence, la 

recherche sur la sociologie de la science explorant les "perspectives sociales" et les "perspectives 

cognitives" de la Science de la Science a été continuellement différenciée au cours du 

développement du domaine (comme l'illustre par exemple la création de la SSK
1
, qui s'intéresse aux 

domaines de l'"anthropologie" et de l'"éthique"). De fait, la Science de la Science s'est graduellement 

écartée du paradigme original de la théorie scientifique de Bernal
2
. 

Dans le contexte spécifique de la Chine, le livre de Bernal (Bernal, 1939) a suscité un grand 

intérêt dès sa publication. En particulier, la partie mentionnant la Chine et soulignant les limites du 

développement de la science moderne dans ce pays a rapidement attiré l'attention de grands 

scientifiques chinois tels que Kezhen Zhu (1890-1974, président de l'Université du Zhejiang), 

Xuezhou Wu (1902-1983, directeur de la Chinese Chemistry Institution) et Hongjun Ren (1886-

1961, l'un des fondateurs de la China Science Society) (Wei et Xinxin, 2012) et les remarques qui y 

sont faites se sont donc rapidement propagés en Chine. 

                                                           

1
 Cf. figure 1. 

2
 Il convient de noter que des contributions scientifiques très récentes sur la Science de la Science, comme celle de (Zeng et al. 2017) publiée 

sur Physics Reports and Science par le System Science Research Team de la Beijing Normal University en Chine, celle de (Fortunato et al. 2018), 

rejoignant des auteurs de l'Université de l'Indiana (États-Unis) et de l'Université de Leiden (Pays-Bas), ou même des articles récents de grande 

qualité publiés par la "Complex Networks Research Team" de la Northeastern University (États-Unis) (Huang et al. 2012) (Wang et Barabási 

2013) (Shen et Barabási 2014) (Sinatra et al. 2017) semblent indiquer que le champ de recherche scientifique reprend son ampleur et revient 

au modèle original de Bernal. 
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La naissance formelle de la Science de la Science en Chine est cependant venue de l'initiative de 

Tsien Hsueshen dans le document intitulé "Science et Technologie" en 1977 qui a encouragé la 

création d'un nouvel espace de recherche en Chine appelé "Science de la Science" (Hsueshen, 1979). 

En suivant la pensée de Bernal, Tsien Hsueshen a souligné que le domaine de la Science de la 

Science devrait appartenir aux sciences sociales (1979, 1980). Jusqu'à présent, trois instituts de 

recherche spécifiques ont focalisé leurs recherches sur la Science de la Science à Pékin, Tianjin et 

Shanghai. En outre, les instituts non spécialisés établis à Pékin, comme la CAST (China Association 

for Science and Technology), la CASTED (The Chinese Academy of Science and Technology for 

Development du Ministère des sciences et de la technologie de la République populaire de Chine), 

l'Institute of Science and Development de la Chinese Academy of Sciences, le Chinese Institute of 

Engineering Development Strategies et de nombreux collèges et universités dans toute la Chine ont 

également investis des forces importantes dans la recherche fondamentale et appliquée en Science 

de la Science. 

En 2010, à l'occasion du 30e anniversaire de la revue chinoise Science of Science and S&T 

Management, Liu Zeyuan a mis en évidence les frontières et les principaux domaines de la Science 

de la Science en Chine en cartographiant la littérature dans ce domaine avec l'outil CiteSpace
3
. Deux 

grands blocs de connaissances, correspondant à 2 voies de développement complémentaires de la 

Science de la Science en Chine ont été ainsi isolés : scientométrie, axée sur l'analyse quantitative, et, 

études scientifiques, axées sur l'analyse philosophique. 

 

Figure 1. La voie du développement de la Science de la Science. 

                                                           

3
 http://cluster.ischool.drexel.edu/~cchen/citespace/download/ 
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Dans cet article, nous exploitons le matériel de recherche des 40 dernières années en Science de 

la Science en Chine et nous mettons en place une nouvelle méthode pour comprendre et suivre à la 

fois plus clairement et plus précisément le développement dans ce domaine. Notre objectif est donc 

de donner des indications plus claires sur l'origine de la Science de la Science chinoise, sa structure 

et ses orientations futures par lôinterm®diaire dôune m®thode dôanalyse donn®es originale, 

fonctionnant de manière entièrement non supervisée, sans paramètres et sans source de 

connaissances externe. 

2. Collecte et prétraitement des données 

Etant donné les contours flous et la vaste étendue du domaine de la Science de la Science (cf. 

section 1), il n'est pas facile de faire une extraction complète et précise de la littérature relative à ce 

domaine. C'est pourquoi nous avons choisi, dans le présent document, de nous concentrer sur 

l'évolution du contenu-cîur du domaine plutôt que d'essayer d'être exhaustifs. 

Nous avons interrogé la base de données de la China National Knowledge Infrastructure (CNKI) 

en utilisant "Science of Science" comme terme thématique
4
. Nous avons ainsi extrait 2401 articles 

publiés dans les revues principales de l'Université de Pékin et les revues du CSSCI (couvrant une 

période de recherche allant du démarrage de la discipline en Chine jusqu'au 22-10-2017). Un 

nettoyage des données a été effectué dans une seconde phase afin de supprimer les éléments qui ne 

correspondaient pas à des documents de recherche (par exemple les avis de réunion, les 

présentations ou les éditoriaux de journaux). Cette phase nous a permis de conserver 1334 articles 

de revues. En repartant de ces derniers, nous avons ensuite récupéré 2677 articles cités (après en 

avoir supprimé les doublons), dont 1539 ont été publiés dans des revues spécialisées. Nous avons 

ajouté ces 1539 documents à nos 1334 documents de base pour former notre ensemble de données 

expérimentales : 2873 articles de revues au total. 

 

Figure 2. Distribution du nombre dôarticles par ans et correspondance avec les périodes historiques pour 

« Science de la Science en Chine ». 

Nous avons ensuite d'abord cherché un moyen indirect de valider notre processus de collecte de 

données. Pour cela, nous avons tracé la distribution des articles en fonction de leurs dates de 

publication. Il s'est avéré que la tendance que nous avons pu observer (Fig. 2) s'accorde parfaitement 

avec les observations récentes de Liu Zeyuan basées sur l'expérience du domaine (Zeyuan, 2017) 

                                                           

4
 Par le fait que l'interrogation de la base de données CNKI se fait en chinois, nous utilisons deux termes différents car "Science de la Science" 

est décrit par 2 termes différents dans cette langue : "   " et "   ". 
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montrant que la recherche en Science de la Science en Chine, a connu trois étapes, à savoir, une 

période de croissance rapide (1977-1990) (1), une période de développement tortueux (1992-2003) 

(2) et une période de régénération (2003-) (3). 

Dans une deuxième phase, les titres, résumés et mots-clés des 2790 articles ont été extraits
5
. 

Le processus d'indexation sôest av®r® assez complexe. Il a commencé avec un dictionnaire initial 

de 9679 mots-clés rassemblés à partir du champ des mots-clés des 2790 articles. Pour la 

segmentation des mots et le balisage des titres et des résumés en plein texte des articles, nous avons 

utilisé NLPIR-ICTCLAS 
6
, une boîte à outils spécifique pour le traitement de la langue chinoise. En 

raison des particularités de la Science of Science, les logiciels ne peuvent pas segmenter avec 

précision certains termes de domaine exprimés par des mots complexes à plusieurs caractères, tels 

que "  " (Science de la Science), "  " (Recherche sur la Science), "  " 

(Logistique sur la Science), "  " (Fonction sociale des Sciences). Nous avons donc 

réalisé une reconstruction postérieure de ces mots.  

Parmi les mots extraits, nous avons ensuite, ¨ lôaide dôun programme Python ad-hoc, filtré les 

éléments étiquetés comme noms avec et supprimé les quantités (nombres, dates,...). Puis, nous avons 

opéré une deuxième phase de nettoyage des noms pour supprimer les mots vides et ceux couvrant 

lôensemble contexte du corpus (par ex. "recherche", "analyse", "année") et aussi pour fusionner des 

noms ayant une signification similaire (par ex. "  " et "  " : distribution des 

auteurs, "  " et "  " : réseau de coauteurs, "  " et " №  

" : cartographie des connaissances). Une fois fusionné avec le dictionnaire initial de mots-clés, il en 

est résulté un dictionnaire de 13442 noms chinois. 

La traduction anglaise a ensuite été appliquée au dictionnaire des noms. En raison d'un 

vocabulaire plus pauvre en anglais qu'en chinois, la traduction était susceptible de générer de 

nouveaux mots équivalents (tels que "  " : "knowledge geography" et "  " : 

"basic visualization map"  " ᵀ  " : "S&T evaluation" et "- ᴇ  " : "research 

evaluation") qui devaient être refusionnés. Après ce processus, nous avons obtenu un dictionnaire de 

11931 noms anglais. Des étiquettes de catégorie (resp. "nom", "ville", "pays") ont finalement été 

attachées aux noms représentant les entités correspondantes (resp. personnes, lieux, pays). 

Pour éliminer le bruit restant nous avons appliqué une passe supplémentaire de nettoyage 

détaillée dans le tableau 1. Premièrement, nous avons fusionné les mots équivalents restants en une 

seule entrée (par exemple, un auteur peut apparaître avec ou sans son prénom comme "Merton" et 

"R.K. Merton" - une institution peut apparaître avec son acronyme ou sous une forme développée 

comme "NSF" et "National Science Foundation"), deuxièmement, nous avons supprimé les mots ou 

expressions dont le sens est peu clair en anglais, et, nous avons corrigé quelques erreurs de 

traduction. Ce dernier processus a permis de supprimer 360 entrées dans le lexique (235 entrées 

fusionnées et 125 entrées supprimées). Un seuil de fréquence de 6 a finalement été appliqué pour 

supprimer les mots de basse fréquence
7
. Il en est résulté un dictionnaire final de 1576 termes avec 

lesquels les articles ont été réindexés. 

                                                           

5
 Pour les articles antérieurs à 1997 qui ne contenaient ni résumé ni mots-clés, nous n'avons utilisé que l'information présente dans le titre. 

6
 http://ictclas.nlpir.org/ 

7 Le seuil de fréquence de 6 est trouvé empiriquement : il permet à la fois de réduire l'espace de description de façon significative (qui sinon 

serait beaucoup trop important) tout en permettant une classification de qualité (estimée à la fois par les experts et par nos paramètres de 

qualité présentés à la section 4.1). Aucun documeƴǘ ƴΩŜǎǘ ǎǳǇǇǊƛƳŞ ǇŀǊ ŎŜ ǇǊƻŎŜǎǎǳǎΦ 
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1- Fusion de 

termes 

2- Suppression 

des termes vides 

3- Seuil de 

fréquence >5 

Taille initiale du vocabulaire 11931 11696 11571 

Mots supprimés -- 125 9995 

Mots fusionnés 235 -- -- 

Taille du vocabulaire obtenu 11696 11571 1576 

Tableau 1. Résumé des étapes de traitement du lexique. 

3. La maximisation des traits en tant qu'approche globale pour l'analyse des données 

Notre m®thode dôanalyse des données de Science de la Science repose principalement sur un 

processus de sélection de variables (traits) qui s'appuie elle-même sur la mesure de maximisation 

des traits (Lamirel et al., 2011). Nous présentons d'abord cette mesure avant de présenter l'ensemble 

du processus d'analyse des données. La maximisation des traits est une mesure non biaisée qui peut 

être utilisée pour estimer la qualité d'une classification, qu'elle soit supervisée ou non supervisée. 

Dans le cas de la classification non supervisée (i.e. clustering), cette mesure exploite les propriétés 

(i.e. les caractéristiques) des données associées aux clusters à des fins multiples (étiquetage de 

clusters, visualisation globale des résultats de clustering telle que la représentation par graphe de 

contraste présentée dans la suite de ce travail, détection du modèle de clustering optimal). Ses 

principaux avantages sont d'être sans paramètres, d'être totalement indépendante de la méthode de 

clustering et de son mode de fonctionnement, de supporter des espaces de grandes dimensions et de 

présenter un meilleur compromis entre discrimination et généralisation que les métriques usuelles 

(Euclidienne, Cosinus ou Chi carré, etc.). 

3.1. F-mesure de traits 

Considérons un ensemble de données D représenté par un ensemble de variables, ou traits, F, et un 

ensemble de clusters C résultant d'une méthode de clustering
8
. La métrique de maximisation des 

traits favorise les traits saillants attachés aux données des clusters. La F-mesure de traits d'un trait f 

associée à un cluster ὧ est définie comme la moyenne harmonique du rappel de traits et de la 

prédominance de traits, eux-mêmes définis comme suit : 

 ὊὙ Ὢ ᶰ

ᶰ ᶰ

 (1) 

 ὊὖὪ ᶰ

ᶰ ȟᶰ

 (2) 

avec  

 ὊὊὪ ς  (3) 

où ὡ  représente le poids du trait f pour les données et Ὂ représente lôensemble des traits 

présents dans l'ensemble des données associées au cluster. La prédominance de traits mesure la 

capacité de f à décrire le cluster c. De manière complémentaire, le Rappel de traits met en avant la 

capacité de f à discriminer c des autres clusters. 

                                                           

8
 Dans cet article, les traits représentent les mots extraits du titre, du résumé et des mots clés de l'article, les poids des traits sont les 

informations fréquentielles ajustées qui leur sont associées et la classification non supervisée (clustering) est basée sur l'algorithme GNG.  
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Le rappel de traits est une mesure indépendante de l'échelle, mais la prédominance des traits ne 

l'est pas. Nous avons cependant montré expérimentalement (Lamirel et al. 2015) que la F-mesure, 

qui est une combinaison de ces deux mesures, n'est que faiblement influencée par l'échelle des traits. 

Néanmoins, pour garantir un comportement indépendant de lô®chelle, les donn®es doivent °tre 

normalisées. Le choix du schéma de pondération des données n'est pas vraiment limité par 

l'approche, mais il est nécessaire de traiter des valeurs positives. Un tel schéma est censé déterminer 

la signification (c'est-à-dire la sémantique et l'importance) du trait pour les données
9
. 

3.2. Maximisation des traits 

Dans un contexte supervisé, la mesure de maximisation des traits peut être exploitée pour générer 

un puissant processus de sélection de variables. Dans notre contexte de regroupement non supervisé, 

le processus de sélection peut être utilisé a posteriori pour décrire ou étiqueter les clusters selon 

leurs caractéristiques les plus typiques et les plus représentatives. Il s'agit d'un processus non 

paramétré qui utilise à la fois la capacité de la F-mesure à discriminer entre eux les clusters 

(mesure ὊὙ Ὢ) et sa capacité à représenter fidèlement les données des clusters (mesure ὊὖὪ).  

L'ensemble Ὓ des traits caractéristiques d'un cluster c donnéappartenant à une partition ὅ est 

défini comme : 

Ὓ ὪᶰὊȿὊὊὪ ὊὊὪ   ὥὲὨ   ὊὊὪ ὊὊ  (4)  

où  

 ὊὊὪ  ᶰ ȿȾȿ
   ὥὲὨ   ὊὊ  ᶰ ȿȿ

 (5)  

et où ὅȾ représente le sous-ensemble de ὅ dans lequel le trait apparait. 

Enfin, l'ensemble Ὓ des traits sélectionnées est le sous-ensemble de Ὂ défini par :  

Ὓ ᷾ᶰ Ὓ  (6) 

En d'autres termes, les traits jugés pertinents pour un cluster donné sont ceux dont les 

représentations sont (1) meilleures dans ce cluster que leur repr®sentation moyenne dans lôensemble 

des clusters, et (2) meilleures que la représentation moyenne de tous les traits dans la partition, en 

termes de F-mesure du trait. Les traits qui ne respectent jamais la deuxième condition dans un 

quelconque cluster sont éliminés, ce qui induit un processus de sélection de variables. 

3.3. Contraste 

Un concept spécifique de contraste Ὃ Ὢ peut être défini pour calculer la performance d'un trait 

conservé f pour un cluster c donné. Il s'agit d'une valeur d'indicateur proportionnelle au rapport entre 

la F-mesure ὊὊὪ dôun trait pour le cluster et la F-mesure moyenne ὊὊ de ce trait pour l'ensemble 

de la partition. Le contraste d'un trait pour un cluster s'exprime par : 

 Ὃ Ὢ ὊὊὪȾὊὊὪ  (7) 

Les traits actifs d'un cluster sont ceux pour lesquels le contraste est supérieur à 1. De plus, plus le 

contraste d'un trait est élevé pour un cluster, meilleures sont ses performances dans la description du 

contenu du cluster. 

                                                           

9
 ¦ƴ ǘǊŀƛǘ ŀȅŀƴǘ ŘŜǎ ǾŀƭŜǳǊǎ ƴŞƎŀǘƛǾŜǎ ǇŜǳǘ şǘǊŜ ǎŞǇŀǊŞ ǎŀƴǎ ǇŜǊǘŜ ŘΩƛƴŦƻǊƳŀǘƛƻƴ Ŝƴ н ǎƻǳǎ-traits positifs différents, le premier représentant la 

partie positive du trait original, et le second, sa partie négative. 
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Un exemple-jouet du fonctionnement des indices présentés, y compris de celui du contraste est 

donné dans la référence (Lamirel et al. 2016). 

Comme nous l'avons déjà mentionné précédemment, dans le clustering, les traits actifs d'un 

cluster sont des traits sélectionnés pour lesquels le contraste est supérieur à 1 dans ce cluster. 

Inversement, les traits passifs d'un cluster sont des traits sélectionnés présents dans les données du 

cluster pour lesquels le contraste est inférieur à l'unité. Relativement au principe de la méthode, 

chaque trait sélectionné présente inévitablement un contraste supérieur à 1 dans un ou plusieurs 

clusters (voir l'équation 7 pour plus de détails). Une façon simple d'exploiter les traits obtenus est 

donc d'utiliser des traits actifs sélectionnés et leur contraste associé pour l'étiquetage des clusters 

comme nous l'avons proposé dans (Lamirel et al. 2015).  

4. Processus d'analyse des données expérimentales 

 

Figure 3. Processus global d'analyse des données. 

Nous présentons l'architecture globale de notre processus expérimental à la figure 3. Après des 

étapes de prétraitement, le processus exploite le clustering en combinaison avec la maximisation des 

traits pour extraire les principaux sujets de recherche de l'ensemble de données du corpus. Nous 

avons récemment montré (Lamirel et al., 2015) que la combinaison d'une approche de clustering 

appropriée, comme le clustering neuronal à base de gaz croissants GNG (Fritzke, 1995), avec la 

maximisation des traits offre des performances supérieures par rapport aux approches alternatives 

pour l'extraction de sujets, comme LDA (Blei et al., 2003), à la condition de pouvoir identifier 

correctement un modèle optimal de clustering (c'est-à-dire un nombre approprié de clusters) à partir 

des données analysées. Nous proposons donc d'exploiter une de nos approches récentes, également 

basée sur la maximisation des traits, pour la tâche de détection du modèle de clustering optimal 

(Lamirel et al., 2016). La gestion des résultats de clustering avec une approche graphique basée sur 

le contraste est une méthode originale présentée dans cet article. Elle permet à la fois de réduire la 

surcharge cognitive qui devrait résulter de la représentation des interactions dans de grands 

ensembles de données et de déterminer avec précision les dépendances entre les sujets extraits grâce 

à des traits partagés à contraste élevé. La dernière partie de notre approche exploite des étiquettes 

externes des données associées aux clusters. Premièrement, la date de publication est utilisée pour 

effectuer une analyse diachronique de l'activité des clusters (c.-à-d. de celle des sujets) et 

deuxièmement, l'information sur les auteurs est utilisée pour mettre en évidence les auteurs les plus 

influents dans les différents sujets. Les informations relatives à la date et aux auteurs sont également 

indiquées sur le graphe de contraste. Les détails sur les différentes étapes de l'approche sont donnés 

dans les sections suivantes. 
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4.1. Clustering et détection du modèle optimal 

Nous exploitons 2 méthodes de clustering différentes, à savoir les K-means (MacQueen, 1967), 

une méthode compétitive sans coopération entre les prototypes, et GNG (Fritzke, 1995), une 

méthode neuronale compétitive coop®rative incluant lôapprentissage Hebbien. Dans tous les cas, la 

méthode GNG s'est avérée supérieure à la méthode K-means en raison du processus de coopération 

entre prototypes lors de lôapprentissage et du processus Hebbien complémentaire. Elle fournit 

notamment une meilleure indépendance par rapport aux conditions initiales et évite le plus souvent 

de produire des résultats de regroupement dégénérés. Ce type de résultats a également été observé 

dans plusieurs de nos expériences antérieures (Lamirel et al., 2011).  

Le choix du modèle optimal repose également sur les mesures de maximisation des traits 

présentées à la section précédente. Nos expériences antérieures sur des ensembles de données de 

référence montrent en effet que la plupart des estimateurs de qualité habituels
10

 ne produisent pas de 

résultats satisfaisants dans un contexte de données réalistes, ils sont très sensibles au bruit et 

fonctionnent mal avec des données de grandes dimensions (Kassab et Lamirel, 2008). Une méthode 

plus judicieuse consiste donc ̈  sôaffranchir des problèmes des distances usuelles, comme la distance 

euclidienne, utilisées par ces indices en exploitant la maximisation des traits et des informations plus 

spécifiques liées à l'activité et à la passivité de certains traits dans les clusters pour identifier une 

partition optimale. On s'attend à ce que ce type de partition maximise le contraste décrit à l'équation 

7. En effet, plus les traits sont contrastés, plus les clusters sont compacts et séparés. Cette approche 

nous a amenés à définir trois nouveaux indices : PC, EC et CB.  

Nous donnons ci-apr¯s ¨ titre dôexemple lôexpression des indices des indices PC et EC. Lôindice 

CB représentant une combinaison pondérée des deux autres. Une description plus précise de cette 

approche ainsi que les expérimentations de comparaison avec le autres indices sur des cas de 

données réelles, de simples à complexes, peut être trouvée dans la référence (Lamirel et al., 2016). 

L'indice PC, dont le principe correspond par analogie à celui de l'inertie intra-cluster dans les 

modèles habituels, est une macro-mesure basée sur la maximisation du contraste moyen pondéré des 

caractéristiques actives pour une partition optimale.  

Pour une partition comprenant plusieurs clusters il peut s'exprimer sous la forme : 

 ὖὅ ὥὶὫÍÁØВ  
ȿȿ
В  ᶰ Ὃ Ὢ  (8) 

L'indice EC, dont le principe correspond par analogie à celui de la combinaison entre l'inertie 

intra-cluster et l'inertie inter-cluster dans les modèles habituels, est basé sur la maximisation du 

compromis moyen pondéré entre le contraste des éléments actifs et le contraste inversé des éléments 

passifs pour une partition optimale : 

 Ὁὅ ὥὶὫÍÁØВ  
ȿȿВ  ᶰ ȿȿВ  ᶰ

ȿȿȿȿ
 (9) 

où ὲ représente le nombre de données associées au cluster Ὥ, ȿίȿ représente le nombre de traits 

actifs dans Ὥ, and ȿίȿ, le nombre de traits passifs dans i. 

                                                           

10
 Tels que l'indice de Dunn (Dunn, 1974), l'indice de Davies-Bouldin (Davies et Bouldin, 1979), l'indice Silhouette (Rousseeuw, 1987), l'indice 

Calinski-IŀǊŀōŀǎȊ ό/ŀƭƛƵǎƪƛ Ŝǘ IŀǊŀōŀǎȊΣ мфтпύ ƻǳ ƭϥƛƴŘƛŎŜ ·ƛŜ-Beni (Xie et Beni, 1991). 
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Figure 4. Evaluation de la qualité du clustering (indices PC et EC) ; 

modèle optimal (13 clusters). 

Les valeurs de lôindex ont été rééchelonnées pour une meilleure visualisation. 

Dans le cadre de notre expérience, nous faisons varier le nombre de clusters dans une fourchette 

allant jusqu'à 1/50 du nombre de données. Nous rejetons les modèles de taille 1 pour deux raisons 

principales : les indices ne sont pas prévus pour produire des résultats dans ce cas, et ces modèles 

correspondent naturellement à une opération de clustering triviale. Nous opérons un clustering strict. 

Dans ce cas chaque donnée est ré-associée à un seul cluster et la forme habituelle de la fonction af 

dôaffectation dôune donn®e ¨ un cluster suit : 

ὥὪὨ ὥὶὫάὭὲὈὭίὸὯᴆȟὨᴆ  (10)  

où Dist représente un fonction distance (générallement la distance euclidienne), Ὧᴆ représente le 

vecteur de profil du cluster k et Ὠᴆ représente le vecteur descripteur de la donnée d. 

En exploitant les données associées aux clusters, nous sélectionnons le modèle qui optimise la 

combinaison PC+EC des indices mentionnés précédemment. Cette technique permet d'obtenir le 

nombre pertinent de clusters mettant en évidence les principaux sujets, ou thèmes, de recherche en 

Science de la Science au cours de la période considérée. Une analyse experte des résultats obtenus 

confirme que le modèle optimal obtenu est conforme pour représenter avec précision tous les 

principaux thèmes de recherche du domaine analysé. La figure 4 présente les tendances de 

l'évolution des indices PC et EC ainsi que le point optimal (c'est-à-dire le nombre optimal de 

clusters ou le modèle optimal), la figure 5 présente la description dôun cluster basée sur ses 

caractéristiques les plus contrastées et le tableau 2 présente la liste des titres des clusters que l'expert 

a caractérisé en exploitant les éléments les plus contrastés. 

C. 9# : Knowledge mapping on 

science 

5.376770 theme  

5.030978 research hot topics 

4.827424 literature  

4.734794 software  

4.697236 frontier  

4.595268 development trend  

4.401170 research topic  

4.342141 hotspot  

4.159228 both at home and abroad 

3.989917 science knowledge mapping 

 

3.873852 international  

3.801943 expectation  

3.778949 data  

3.721473 knowledge map 

3.648744 visualization analysis 

3.641972 tool  

3.557082 research situation 

3.495185 trend  

3.411639 representative figure 

3.327669 research directionΧΧΦΦ 

Figure 5. Exemple de description dôun cluster par la liste de ses mots les plus contrastés. Le thème 

concerné par le cluster est la cartographie des connaissances. 
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 Label (expert)  Résumé du contenu (traits principaux) 

Cluster 0# Quantitative analysis on 

science  

Bibliometrics, citation analysis, journal, indicator, quantity,  

impact factor, statistics analysis, data, SNA 

Cluster 1# Research evaluation Efficiency, systems engineering, decision making, forecast, 

evaluation, administration, input and output, efficiency, 

sustainable development  

Cluster 2# Education on science and 

talent cultivation 

Higher education, Ministry of Education, planning, talent 

cultivation, university   

Cluster 3# Innovation management Enterprise, knowledge management, collaborative innovation, 

performance, competitive advantage, technological innovation, 

integration  

Cluster 4# Domain structure and 

peripheral disciplines on 

Science of Science 

S&T studies, theory of science of science, technology theory, 

technology philosophy, dialectics of nature, library science,  

knowledge-based economy, history of science of science, 

discipline structure 

Cluster 5# Philosophical foundation 

on Science of Science  

Philosophy, Marxist doctrine, reality, criticism, ontology, 

dialectics, human society, materialism, humanism 

Cluster 6# Discipline system Definition, connotation, discipline system, research method, 

concept, principle, comparative researchsystem science, 

safety, safety principle, safety system 

Cluster 7# Research policy and 

impacts on society 

Scientifilization, S&T development, modern management, 

productivity, nation, world, emancipation of mind, socialism, 

social economic development 

Cluster 8# Subject attributes on 

Science of Science 

Natural science, social science, modern science, regular 

pattern, development principle, edge, interdisciplinary 

research 

Cluster 9# Knowledge mapping on 

science 

Research hot topics, software, hotspot, theme, frontier, 

development trend, knowledge map, data, visualization 

analysis 

Cluster 10# History on Science of 

Science 

History of science, creator, JD.Bernard, Price, big science, Zhao 

Hongzhou, scientometrics, Soviet Union, world science, 

sociology of science 

Cluster 11# Publication on Science of 

Science 

Journal, publication, S&T management, S&T system reform, 

S&T circle, editorial office, institute, S&T policy 

Cluster 12# Organization on Science of 

Science 

Committee, leadership, Chinese Association for Science of 

Science, conference, symposium, academic exchange, Liu 

Zeyuan 

Tableau 2. Liste et description synthétiques des clusters obtenus. 

Pour une meilleure clarté, les labels, ou titres, des clusters sont rajoutés  

par lôexpert du domaine. 

4.2. Construction des graphes de contraste 

Dans le domaine mathématique de la théorie des graphes, un graphe bipartite (ou bigraphe) est un 

graphe dont les sommets peuvent être divisés en deux ensembles disjoints et indépendants U et V de 

sorte que chaque arête relie un sommet de U à un sommet de V. Les graphes de contraste sont des 

graphes bipartites basés sur les relations entre un ensemble de traits S et un ensemble dô®tiquettes L. 

Théoriquement, l'ensemble d'étiquettes L pourrait représenter n'importe quel type d'information à 
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laquelle les caractéristiques peuvent être reliées et l'ensemble de caractéristiques S est un sous-

ensemble d'un ensemble global F (c.-à-d. l'espace original des caractéristiques sur lequel reposent 

les données) qui a été obtenu par un processus de sélection, comme la maximisation des traits 

présentée ci-dessus. Dans le cas de l'utilisation de la maximisation des traits, le poids ὧȟ  dôune 

arête όȟὺȟόᶰὛȟὺᶰὒ  représente alors le contraste du trait u pour une étiquette v telle qu'il est 

défini par l'équation 7 
11

. 

 

Figure 6. Un exemple de graphe de contraste matérialisant la relation entre les auteurs et les domaines 

scientifiques associés aux périodes de temps.  

Les cercles rouges mettent en évidence les auteurs qui représentent les transmetteurs de connaissances 

entre domaines et périodes. 

De tels graphes ont de nombreuses propriétés intéressantes. Tout d'abord, ils réduisent la 

surcharge cognitive produite par la représentation graphique classique en raison du processus de 

sélection de traits qui réduit le nombre de connexions potentielles. Deuxièmement, ils peuvent être 

utilisés pour mettre en évidence indirectement les relations entre les étiquettes, lorsque les 

caractéristiques ont une interaction contrastée avec plusieurs étiquettes. Troisièmement, la 

combinaison de cette approche avec le modèle pondéré dirigé par la force (Kobourov, 2012) permet 

de mettre en évidence les étiquettes centrales ou les plus influentes de la série L et d'identifier 

facilement les étiquettes qui sont les plus étroitement liées par des caractéristiques associées, ces 

dernières apparaissant en position proche dans le graphe.  

Nous avons proposé une première utilisation originale des graphes de contraste dans le cas de 

l'analyse de la transdisciplinarité entre différents domaines de recherche et périodes de temps 

(Cuxac et Lamirel, 2013). La figure 6 montre un graphe de contraste résultant de cette approche où 

les caractéristiques représentent les auteurs des articles de recherche et les étiquettes représentent 

une combinaison de périodes et de domaines de recherche. Des auteurs faisant la connexion entre les 

domaines et les périodes de temps apparaissent clairement sur le graphe ; ils peuvent être considérés 

comme les transmetteurs de connaissances et, par conséquent, mettent en évidence leur rôle social et 

scientifique majeur. 

                                                           

11 
Dans l'équation 7, les étiquettes matérialisent les catégories ou les clusters auxquels les données sont associées. 
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4.3. Informations complémentaires par l'exploitation d'étiquettes externes  

Comme elles sont définies dans (Attik et al., 2006), les étiquettes externes sont des informations 

qui sont associées aux données mais qui ne jouent aucun rôle dans le processus initial d'analyse de 

celles-ci. Toutefois, ces informations peuvent a posteriori fournir des indices importants pour 

améliorer la précision de l'analyse. Dans le cas du processus de clustering présenté précédemment, 

les étiquettes externes peuvent ainsi être exploitées dans second temps (i.e. après formation des 

clusters) en évaluant leur distribution dans les clusters obtenue par lôinterm®diaire des données 

associées à ces derniers. Elles peuvent ainsi fournir des informations complémentaires sur les 

thèmes représentés par les clusters. 

Dans le cas de notre ensemble de données sur la Science de la Science, nous nous concentrons sur 

deux types d'étiquettes externes, les dates de publication des articles et les auteurs des articles. Les 

dates de publication des articles sont exploitées pour effectuer une analyse diachronique de l'activité 

des thèmes, en soulignant l'importance de chaque thème dans chaque période de temps, soit cette 

activité est considérée individuellement, soit par rapport aux autres thèmes. Comme le montre la 

section suivante relative à l'analyse des résultats, cette approche permet de comprendre précisément 

la chronologie globale de l'activité de recherche d'un domaine de recherche, dans note cas celui de la 

Science de la Science. Les auteurs des articles peuvent être exploités pour mettre en évidence les 

contributeurs les plus importants qui dirigent ou influencent un thème de recherche et qui peuvent 

même être considérés comme des contributeurs centraux s'ils dirigent/influencent/coordonnent 

plusieurs domaines de recherche en même temps
12

. 

Dans le contexte de notre expérience, notre analyse des étiquettes externes est basée sur deux 

mesures différentes qui sont la fréquence et la prévalence des étiquettes. La fréquence d'étiquetage 

Ὂ d'une étiquette l de type t dans un cluster c peut être définie comme : 

Ὂ ὅὥὶὨὨᶰὈ  ȿ  ὥὪὨ ὧ ᷈ ὰɴ ὉὼὸὰὥὦὨ  (11)  

où Card est la fonction cardinal, D est l'ensemble des données exploitées, af la fonction définie à 

lô®quation 10 qui fournit le cluster associé à chaque donnée et ὉὼὸὰὥὦὨ une fonction qui fournit 

la liste des étiquettes externes de type t associées à la donnée d.  

La prévalence dôune l'étiquette est une mesure fondée sur les clusters. Une étiquette l est 

prévalente dans un cluster c si : 

  ɰὧᶰὅȟὧ ὧȟ Ὂ > Ὂ ᷈ ɰ ὰᶰὒ ȟ ὰ ὰ ȟ Ὂ Ὂ       (12)  

où Lc est l'ensemble des étiquettes présentes dans le cluster c à travers ses données associées. 

La prévalence est utilisée pour mettre en évidence l'influence préalable d'une étiquette. Par 

conséquent, selon cette définition, une étiquette peut être prévalente uniquement dans un seul cluster 

et certain clusters peuvent ne pas avoir d'étiquettes prévalentes. 

5. Résultat de l'analyse et de la visualisation des données  

5.1. Structure générale du domaine de la Science de la Science 

Dans le cas spécifique de notre expérience sur les données de la Science de la Science, nous 

proposons de construire un graphe de contraste entre un ensemble de clusters (ensemble L) 

                                                           

12
 Dans de nombreux cas, chaque donnée peut avoir plusieurs étiquettes externes du même type. Par exemple, un document de recherche 

peut avoir plusieurs auteurs différents. 
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représentant les principaux thèmes de recherche du domaine qui ont été extraits par le processus de 

clustering et les éléments les plus contrastés (ensemble S) issus des descriptions des clusters (voir 

figure 5). Cette approche qui combine clustering et graphe de contraste d'une manière originale 

s'avèrera particulièrement utile aux experts en Science de la Science
13

 pour comprendre la 

construction de leur domaine, en mettant en évidence les thèmes les plus centraux du domaine 

(générateurs de domaine) ainsi que les thèmes périphériques qui sont les plus connectés. Dans le 

graphe résultant, seuls les traits dont le contraste est supérieur à 1,4 sont conservés pour participer à 

la représentation (1074 traits parmi les 1576 utilisées pour le clustering sont ainsi conservés). La 

figure 7 représente l'ensemble du graphe et la figure 8 représente une sous-partie mettant en 

évidence des domaines étroitement liés qui partagent beaucoup de caractéristiques.  

La distribution spatiale des 13 thèmes est présentée sur la figure 7 (dont un extrait est également 

présenté en 7-b). Selon les experts, ce graphe met en évidence une structure très clairement 

interprétable du domaine de la Science de la Science en Chine. Dans un tel modèle, les thèmes 

fortement interconnectés auront tendance à apparaître au centre de la représentation (voir section 

4.2). Dans notre cas, cette information sur les domaines de bases est représentée par deux thèmes 

complémentaires : "8# Attributs du domaine de la Science de la Science" et "7# Politique de 

recherche et impacts sur la société". 

L'explication donnée par les experts est la suivante : 

1) La Science de la Science est un domaine réflexif, elle doit donc faire face à son propre 

développement, étudier les modèles de la science eux-mêmes (thème 8#). 

2) La Science de la Science est une science appliquée qui guide la pratique. Par conséquent, elle 

doit être guidée par la pratique, étudier la fonction sociale de la science et servir la politique de 

recherche (thème 7#). 

 

Figure 7. Graphe de contraste global représentant les principaux thèmes en Science de la Science 

 en Chine. 

(Le cluster 9# est mis en évidence et les informations détaillées sont présentées dans le tableau 2) 

                                                           

13
 Selon les dires des experts eux-mêmes. 


