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RESUME. Les matrices de domes textuelles sont par natur@srcreuses et il est courant degfiarer les repésenter sous forme de
graphes. Dans ce formalisme, la classificatioiien simple ou ses variantes consistastlectionner un sous-ensemble d®ges
(sous-graphe) et calculer les composantes connexes de ce dernier. Le concepnd’a® graphe permet déshrticuler une
composante connexe en une famille de sous graphes non-disjointsgliot¢feections correspondentles cligues maximales.
Nous pésentons ici dessultats exprimentaux sur une large vate de donBes textuelles qui montrent les pragés de ces
atomes visx-vis des ensembles d’'itemg&duents et desgles d’association. Laébarticulation des graphes en atomes induit
alors une nouvelle thode de classification en classes non disjointes compatible avexgles d’association.

MOTS-CEES : Algorithmes de graphes, fouille de dd@es textuelles, classification non supegeiscesarticulation de graphes,
régles d’association

1. Introduction

Depuis quelques ages, de nombreusestthodes de @&omposition de graphes sont propes. Il existe les
méthodes baes sur les calculs de coupe minimale pour partitionner glinfégcursive un graphe vaduen com-
posantes tel que celle utiéie par Shamir et al. ((RSS00]). Voy et al. ([VSPO6]) explongar contre toutes les
cligues maximales d’'un graphe. Seno et al. ((STT04&f)rdssent la notion de sous graphes p-quasi complets. Tous
ces travauxé&cents partagent la recherche des parties fortement dé@eset’'un graphe et legsultats montrent
'importance de ces parties. Cependant, I'un des @mlel renconés reste le grand nombre de cliques ou de p-
cliques qu’il peut y avoir dans un graphe. Ainsi, cesthodes sont ddeuses et demandent des heuristiques pour
assurer un bon choix.

En suivant Tarjan [TA85], Berry [ABER98] et les travaux deslke en [KABAO8], nous proposons d'utiliser les
séparateurs minimaux complets powwrcdmposer un graphe. Les groupes de somnidtrisl par la @compo-
sition appeds atomes ne sont pas disjoints, léparateurs minimaux compleédant recop@s dans le but de
préserver la structure du graphe. Lé&parateurs minimaux complets somffidis de facon unique et il en existe
par cefinition moins que de sommets. Les algorithmes de triatignlpermettent de les calculer de fagcon efficace
et la cecomposition qui enéisulte est unique : pour un graphe denles atomes sont leseimes et indpendants
de I'algorithme qui les calcule. Par contre un graphe quejoe, néme tés grand, peut n'avoir qu’un seul atome,
lui-méme, c’est le cas par exemple de tout cycle sans corde&sfguoir @fini exactement la notion de graphes
d’atomes, nous montrons ici des exemples de graphes déeéstextuelles pour lesquels non seulement les atomes
existent en grand nombre, mais de plus &tawntétre stables vis-vis des égles d’association.



2. Graphe des atomes

Pour caradriser cet objet nous avons besoin agghable de quelquesftinitions ¢gerérales sur les graphes. Un
graphe non orienté est cefini par un ensemble fini de somméts= {v;} et un ensemble fini d'&tesE = {e}.
Chaque &te est caraétiee par une pair¢v;, v; } de sommets, apped extémites. On notes = (V, E). Deux
sommetse ety sont dits adjacents lorsqu'ils sont &dipar une &@te,x voit y. L'aréte est dite incidente aux deux
sommets. Un graphe est diompletsi tous ses sommets sont deureux adjacents. On dit qu& = (V' E’) est
un sous graphe d&@ = (V, E) siV’' C V et E’ C E. Uneclique est un sous-graphe complet. Dans un graphe,
une chéne est constitie d'une suite de sommets adjacents. Un cycle est uirechanple fernge d'un graphe
non oriené. Une corde dans un cycle est unetarentre deux sommets non ceastifs. Un graphé&' = (V, E) est
dit connexelorsque pour toutz,y) € V2, il existe une chime les reliant: ety. Une composante connexe d’un
graphe est un sous graphe connexe non vide, maximal au seasdue de sommets.

Soient dond=(V, E) un graphe connexe et y deux sommets non adjacents. Un ensemble de sonfirets
un ry-separateur si la suppression des sommets$ielacezr ety dans deux composantes connexesedéiftes
du graphez[V — S]. S est unzy-séparateur minimal s'il n’existe pas dg-séparateuts’ proprement inclus dans
S. S est unséparateur minimal s'il existex ety pour lesquelsS est unxy-séparateur minimal. Nous avons alors
les proprétés suivantes pour towt C V etz,y € V — S. Si S est un gparateur d'un graph@ = (V, E) et etC
une composante connexe @e= (V, E), alorsC est ditcomposante pleingour S quandN (C) = S. En fait, si
G = (V, E) est un graphe alors ugarateutS € V deG est un gparateur minimal si et seulement&iV — 5)
admet au moins deux composantes connexes pleines. De @lu®sC: sont des composantes connexes pleines
induites parS alors tout sommet d& a un voisin dang’; et un voisin dang’s.

Un separateur minima$ est apped separateur minimal complet si le sous graphe induit parest une clique.
On appelledecomposition par £parateurs minimaux completsd’un grapheG les sous-graphes obtenus en
repetant I'etape de dcomposition prcedente sur chacun des sous-graphes engsnjisqua ce qu’aucun de ces
sous-graphes n'admette deparateur minimal complet.

Définition 2.1 Nous appelleronatomede G = (V, E') un sous-ensemble de sommétde V' qui induit un sous-
grapheG(A) connexe, sanseparateur minimal complet, et maximal pour ces deux pé#psi Pour un atomel
deG on dira aussi que7(A) est un atome.

La decomposition paré&parateurs minimaux complets a la préjiFid’étre colérente, en ce sens que chaque
séparateur minimal complet choisi dans I'un des sous-gsplenus en cours décbmposition est aussi un
separateur minimal complet du graphe dipdrt quelque soit I'ordre dans lequel on frdea la cecomposition.
Berry dans sa thse [ABER98] a @monté qu’une @composition par&parateurs minimaux complesait unique
(voir aussi [LE93]). Apparu dans la l@gtature comme urésultat de la @composition d’'un graphe triangulle
graphe des atomes n'a pas congtifusqu’ici I'objet d’'uneétude systmatique, encore moins lorsqu’iésulte
d’'une cecomposition d’'un graphe non triangulPour nous par contre, le graphe des atomes, structuraeuniq
sous-jacent@ tout graphe, constitue un outil d’analyse de grapbeksiissus en particulier de matrices creuses de
correlations, lorsque I'on se donne un seuil en dessous duqguetraation est ignaze.

Définition 2.2 Le graphe des atomes que nous notéhs = (Va¢, E4;) est cefini comme suit : Les sommets de
G ¢ sont les atomes obtenus &grla cecomposition du graph@'. Une atee = (wy, ws) est ckfinie entre deux
atomesA; et A, s'il existe un gparateur minimal comple dansG qui spare I'atomeA; de I'atomeA,.

G 4 adonc autant de sommets que le graphe d'intersection deestmais moins d'&tes. Il y a une relation
forte entre éparateurs minimaux complets et triangulation de graphesgiraphe = (V, E) est triangud s'il ne
contient pas de cycle sans corde de longueugeseprea trois. Il s’ensuit que les seulgarateurs minimaux d’'un
graphe triangud sont complets. On appeligangulation minimale de G tout graphe triangélH = (V, E + F),
tel que pour toute partie propf€ de F, le grapheli’ = (V, E+ F') n’est pas triang@. Il se trouve que [PS95] un
séparateur minimal d’un graphe conne@st un gparateur minimal complet si et seulement si il estepasateur



minimal de toute triangulation minimale de G. Il est alorsgible de calculer leseparateurs minimaux d'un
graphe erO(|V'||E|) en calculer une triangulation quelcongtiede GG, puis calculer les&parateurs minimaux de
H et terminer en testant parmi lesgarateurs minimaux d€ ceux quiétaient @ja complets dan&'.

3. Applications a des graphes de donees textuelles

Nous montrons comment l&domposition de graphes permet de calculer et de met&gidence une famille
de clusters non disjoints particatement stables v vis des egles d’association. Nowvaluons notre approche
en utilisant des corpus de notices extraits du WebOfScidrmepremier porte sur le texte mining et le second sur
le terrorisme. Pour le premier nous utilisons directemestlistes de mots clefs fournies par le WebOfScience.
Pour le second nous utilisons une extraction de termes ipeqolar le systme TermWatch [SIO6].

Nous consiérons d'abord le corpus “datamining” utéin [PS07] contenait 671 enregistrements extraits
de la base de dokes SCI (Science Citation Index) accessible via le Web@ff8e, traitant du datamining et du
textmining sur la priode 2000-2006 indé&e par un ensemble @840 mots cks. La moyenne des motsslpar
enregistrement est de 5. Le nombre de moés d'une fequence siugrieurea 1 est del, 524 et indexent2, 615
enregistrements. Chaque notice est @gpnée par I'ensemble de ses mots clefs. Cela constitue un hgpérg
H de 3,171 hyperaétes (documents indéx par au moins un moté&)l sur3.671 hyper-sommets (les motséd).
Cet hypergraphe conduit7.082 regles d’association ayant un support &tigura 0, 1% et ayant une confiance
sugerieurea 80%. Toutes lesegles d’association sont de la forrhe, ..., k, — c avecl < n < § et signifie
que plus de 80% desé&es deH contenant:y, ..., k,, contiennent aussi, k1, ..., k,, ¢ étant tous de mots clefs
différents.

De I'hypergraphe dual d# (les mots-clefs sont repsenés par les ensembles des notices qu'ils indexent), nous
dérivons le graphe d’associati@iy, des mots clefs apparaissant ensemble dans au moins decesn@e graphe
a 645 sommets 1057 aretes et est divisen une principale composante connexe aMécsommets et 15 petites
composantes connexes avec moins de 16 sommets. Nous agénmmbraétude sur la principale composante que
nous avons assin@lau graphe entigr;. G; est un graphe petit monde (SWG) avec un coefficient de clagteri
moyen ded.47. Cette valeur est loin de la valeur attendue pour un grapFetate ayant le @me dege moyen
qui est la moyenne sur I'ensemble destas (4.43/2335). Comme dans les grapheatalres, le chemin moyen
est faible :2.321.

Le graphe des atomés,; (At) aéte calcué en moins d’une minute sur un PC standard 40&atomes dont un
central contenar98 sommets. Les autre$)3 atomes ont moins dé&3 sommets. Don&; est clairement divis
en un noyau central et unéphérie. Le esultat remarquable que nous obtenons estqliede cesi03 petits
atomes sont stables \asvis des &gles d’association.

Les regles d'association sont caléglsa partir des ensemble€fjuents d'items (EFB4, ..., k&, (Sous-ensembles
de mots clefs apparaissant ensemble dans plus th de notices). Lorsque le seuil utgigpour construire le
graphe d’'associatio’; correspond ou est proche du support minimal d’un EFI, albegjae agte correspond
un EFI de taille 2 et tout EFI de taille gérere une clique dang&;. Il y a donc une relation directe entre EFI et
cliques. En particulier, on peut s'attendrece que la majoié des éparateurs minimaux correspondeles EFI
et aient des propzie de stabilié visa vis des egles d’association. Ce que nous constatongrxgntalement et
qui est plus surprenant, est que les atomes de ces grapHesrmgues qui ne seéduisent paa des cliques soient
aussi stables via vis de cesegles.

Nous avons aussi appligicette réthode de dcomposition au corpus issu de Chaomei et al.[CZZV07] éxtra
de la néme base de doges bibliographiques de SCI (Science Citation Index). Ceu=aété choisi afin detudier
I' évolution structurelle desseaux de recherche sur le terrorisme. Nous avonséulilisystéme TermWatch
pour extraire et@&lectionner57.855 syntagmes nominau& partir de3.366 résunés bibliographiques. Ces syn-
tagmes nominaux Orété regrou@s en3.293 composantes de termes variants ayant au moins 2 syntagmmes no
inaux presques synonymes. La taille maximale de ces commssde termes est @0. 8.357 termes isas mais

1. http ://index.termwatch.es



apparaissant dans au moins deux notices distincteétergjouesa I'ensemble des composantes de termes. A
cette liste de termes nous avons encore &jteinom de tous les auteurs des articles. Nous avons alcs&len
I'hypergraphe induit par lagunion des relations document-terme et document-auteur.

Le graphe d'associations auteurs-termes qui @odle al6, 258 arétes. Sa principale composant®,324
arétes efl, 070 sommets. La @composition de cette composante nous dai®¥eatomes. L'atome centralza 070
aretes et307 sommets. Comme dans le cas du graphe des midsesitraits du corpus sur le datamining, nous
obtenons aprs la decomposition un atome central et uréxiphérie constitée de multiples petits atomes de moins
de 20 éléments chacun. Bien que ce graphe d’associaticetadbtenu par une toute autreethode d’indexation,
on retrouve une proportion similaire d’aton@6 qui sont stables via vis des egles d’'association.

4, Conclusion

Cetteétude est une pregmie tentative d’application de la&édomposition de graphes la cartographie des
domaines de connaissance. L'avantage dettlzothposition en atomes est qu’elle est unique. Elle estebasr
la seule structure du graphe. Son principal in@ment est que les petits atomes n’existent pas toujours aian
graphe. Les deux egpimentations @senées ici tendena montrer la @composition en atomes s’adapte bien au
corpus de tBmatiques bibliographiques puisque on trouve un largengiisede petits atomes qui serentétre
stablesa plus de95% vis a vis des egles d’association de confianelevee §0%). D’autres exprimentations sur
des corpus plus artificiels dedinatiques bibliographiques traitant de : Information RReéd, genomics ou Organic
Chemistry ont confirra ces esultats.
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