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RESUME. On s'intéresseaux donréesprobabilistes c’est-a-dire, quandchaqueindividu estdécrit par desdistributionsde pro-
babilitésou defréquencesur les cattgoriesde variablesqualitatives.En définissantes opérateurs appropriéspour le calcul
d’extensionet d'intention, on obtient deux correspondancesle Galois distinctes,qui permettentde définir deuxtreillis de
conceptpour cetypede donrees.D’autre part, utilisant desmesuesde géréralité, adapeesaux donreesprobabilistesune
méthodede classificationascendanténiérarchique /pyramidale est propo€e dont les classesforméessontdesélementsdu
treillis de conceptxorrespondant.

moTs-cles: AnalysededonreéessymboliquesDonnéesprobabilistesTreillis deconceptsClassificationconceptuellgHiérarchie,
Pyramide

1. Intr oduction

Le besoindetraiter desdonréesne pouvantétrerepiésenéesdansunematricen x p classiquecombiré azec
I'int érét croissantpour desméthodeddontles résultatssontdirectemeninterpétsen termesdesvariablesdes-
criptives,ont conduitau développementle'analysede donréessymboliquesLesdonreessymboliquestendent
le mockletakulaire classiquepu chaquendividu enligne prenduneet uneseulevaleurpour chaquevariableen
colonne.en permettantesvaleursmultiples,&éventuellemenponcerées.De nouveauxtypesde variablesont été
introduits- variabledntenalles,caggoriquesnulti-valueesstmodales qui permettentietenircomptedela varia-
bilité et/oul’incertitudeinhérenteguxdonreesUnevariablemodaleestunevariablea valeursmultiples,ou, pour
chaqueindividu”, estdonré un ensemblelemodaligset, pourchaquemodalig, unefrequenceprobabilié au un
poids.Quandunedistributionempiriqueestdonrée la variableestappeéevariablehistagrammg[BOC 00]). Des
donreesdécritespardesvariablesnodalesontdésigrees padonneesmodalessi unedistributiondeprobabilies
oudefrequencesstdonréepourchaquevariable onlesdésignepardesdonnéesprobabilistes On trouve souvent
ce type de donréesdansdesapplicationspratiques par exemple,quandon desireexprimer une incertitude,ou
gquandon agregelesréponses'uneenqiéte.

Lestreillis de Galoispermettent’organiseres obserationsdansdesclassesautomatiquemennhterpiéetées,
dontla structurene dépend i de parangtresexternesni de I'ordre d’obsenationni de I'impl @mentatioralgo-



rithmique.Barkut and Monjardetont ét les premiersa s'intéresseraux correspondancede Galois, introduites
par Birkhoff en 1940([BIR 40Q)), pour |’ é&tuded’un tableaude donréesbinaires([BAR 70]). Depuis,beaucoup
de déweloppementghéoriqueset pratiquesont étt accomplis,citons d’'une part par I' école de Darmstadten
“Analyse Conceptuelld-ormelle” (“Formal ConceptAnalysis”) (WIL 82, GAN 99]), et d’autre part Duquenne
([DUQ 86, DUQ 87]) et aussi([GU&93, MEP 93, GOD 95, GIR 99]), qui ont utilisé la theorie destreillis pour
I'organisatioret'analysedesdonrees.

L' extensiordescorrespondancete Galoisetdestreillis deGaloisauxdonréessymboliques & d'abordtraité
parBrito ([BRI 91, BRI 944) etdéwveloppe ensuitepar Polaillon ([POL 983 POL 98b, POL 99)). Dansun papier
récent,Brito et Polaillon ([BRI 04]) ont défini les outils permettand’obtenir directementdestreillis de Galois
surdesdonréesprobabilistessansqu’unetransformatiorpréalablesoit nécessairegt propo un algorithmequi
construitle treillis de concepts.

Letreillis deconcept®stengéréralassezompleeetcontientunnombreimportantdeclassesgequirendson
interpétationdifficile. Une alternatve consistea limiter le nombrede classeormées,enimposantunestructure
plus simple. Une méthodede classificationhiérarchiqueou pyramidalea éte propo®e ([BRI 91, BRI 94H) ou
chaqueclasseforméeestun conceptpourles opérateuronsickrés: chaqueclasseestrepiesengeparun objet
symboliquedontl’'extensiondoit caincideravecla classeelle-méme.Un criterenumériqueadditionnelestdéfini,
unemesurede “géréralitt”, qui permeta chaquettapedechoisirla “meilleure” aggationparmilesagégations
possiblesLe casdesdonreesdécritespardesvariablesmodalesa éte d’abordtraité dans([BRI 98)) ; Brito et De
Canalho ont étendula méthodepour permettrede prendreen comptel’existencede regleshiérarchiquesntre
variablescagégoriquesmulti-valuées([BRI 99]) et entre variablesmodales([BRI 02]), en définissantde fagn
adéquatdes opérateurde géréralisationet les mesurede géréralite. Les classeforméescorrespondena des
“concepts” décritsenextension parla liste de sesmembreset enintention,parun objetsymboliquequi exprime
ses propétes.La méthoderentredansle cadrede la classificationconceptuellepuisquechaqueclasseformée
estassocge a une conjonctionde propriétes portantsur les variablesdescriptves, qui constitueune condition
nécessairet sufiisanted’appartenancalaclasse.

Rappelongjueles pyramides([DID 84, DID 86, BER 85, BER 86]) etendente mockle hiérarchiqueen per
mettantdesclassegecouvrantegjui ne sontpasembdtées,maisle mockle pyramidalimposel’existenced’'un
ordretotal surl’ensembledesindividus a classifier tel que chaqueclasseforméesoit un intervalle de cetordre.
La classificationpyramidaleproduit une classificationplus riche qu’unehiérarchie en ce sensqu’elle permetla
formationd’un plusgrandnombrede classeset ellefournit unesériationdel’ensembledonre.

Beaucoupd’autresméthodesde classificationhiérarchiqueont maintenanété propofespour classifierdes
donreessymboliquesqui differentselonle type desdonréesqu’elles permettente traiter et/oule critere de
formationdesclassescitons[GOW 91, GOW 92, GOW 95h GOW 953 CHA 98 ELS 98].

Dansla Section2, on commencepar rappelerla définition de variable modale, et formaliserles notions
d’évenemenimodalet objet modal.On détaille ensuite dansla Section3, les résultatspermettantle définir des
treillis de GaloissurdesdonréesdécritespardesvariablesmodalesDansla Section4, on présentda méthodede
classificatiorhiérarchiqué pyramidalepourcetypede donrées Enfin, onillustre lesméthodegprésenkes paun
exemple.

2. DonnéesProbabilistes

DEFINITION 1 ([BOC 00])
Une variable modaleY définie surun ensembleE = {w;,ws,...} dedomaineO = {my,...,m;} estune
applicationY (w) = (U(w), 7, ), pourw € E, ou 7, estunedistribution (frequenceu probabili&) surle domaine
O desvaleurspossiblegcompEteeparunecs-algebreconvenable)et U (w) C O estle supportder ,, dansO.

En géréral, le supportU (w) peutétreomis de la définition, et une variablemodaleconsicerée commeune
applicationY” : E — M (O), de E dansla famille A/(O) desmesuresion-reégatves« sur O, avaleursY (w) =

Ty = {m1(p1(w)), ..., mi(pr(w))}-



DEFINITION 2
Un é¥nemenimodal est une expressionde la forme e = [V (w)R{m1(p1), m2(p2),...,mr(pr)}] 00 O =
{m1,ma,...,my} estle domainedeY’, e p, estla probabilig, frequenceu poidsdem,£ = 1,...,k. Il n'est
pasimpof quep; + p2 + ... + pr = 1. R estunerelationdéfinie surl'’ensembledesdistributionssur O. On
consicerelesrelationssuivantes:

= telque[y(w) ~ {ml(pl)’ s ,mk(pk)}] estvrai SSip[(W) = plaé = ]-7 . '7k
— 7 < tel quelY (w) < {ma(pr), ., mi(pe) }] estvraissipi(w) < pr, € =1,....k
- ZI telque[Y(UJ) Z {ml(pl)a s 7mk(pk)}] estvrai SSipf(w) Z be = 17 . '7k

Un objetmodalestformé d’'une conjonctiond’évenementsnodaux.
Chaquandividuw € F estassocdd aunobjetmodal:
p
s@) = A [Viw) ~ fm{ ] @), ....m{, 0}, @)}]
j=1
Dansla descrlptlondechaquemdlwduw € E, onatoujoursp? (w) + .. +pk (w)y=1,7=1,...,p. En
fait, quandp; + p2 + ... + pr = 1, on a unedistribution de probabilies ou de f’requencesalors quequand
pL+p2+...+pr > 1 (resp.p1 + p2 + ... + pr < 1) onauneerveloppesupgerieure(resp.inférieure)d’une
distribution de probabiliésou defrequences.

DEFINITION 3
Ondéfinitunordrepartielsurl’ensembledesobjetsmodauxdéfinissurle mémeensemblelevariables{Y'y, ..., Y, },
commesulit:
Sisi = A\ [Yj ~ Ami (p]), ..., mi, (v} ] ets, = /\ [ -~ {mi (), ..,mfcj(qij)}] alorss; < s, ssi
j=1 j=1
pi Sqi,f:l,...,kj,j =1,...,p
Sis; < sy ondiraques; estplusspecifiqueques, etques, estplusgéréral ques; .

3. Treillis de conceptssur desdonnéesprobabilistes
Rappelongju’'unecorrespondanacge Galoisestunepaired’applications f, g) entredeuxensemblesrdonrés
(A, <4) et(B, <p) quisontantitonestdontlesapplicationccompogesh = g o f eth’ = f o g sontextensvies.
Soit S I'ensembledesobjetsmodauxavecO < p{_; <1,0=1,...,kj,j=1,...,p

THEOREME 1:
Le coupled’applications

fu:S — P(E)

s — extps={we E:sw)< s}

gu:P(E) — §

p
C={w,...,wug} — nt(C /\ [Y < {ml tJ) mij(tij)}
j=1

avect;' = Max {pi(wh),h =1,...,H},¢t=1,...,k;,j =1,...,pformentunecorrespondancge Galoisentre
(P(E),C) et(S, >).

Exemple
Consiceronde tableaude donréespréseng dansla section5.



Alors, g, ({Ann,Bob}) = s, =

[ Tinnitus < { frequent(1), rare(0.2)}] A [ MauxdeTéte < { frequentg0.9), rares(1)}]A
[ PressiorBanguine< { haute(0.8), normale(0.4), bass€0.0)}]

et fu(sy) = {Ann, Bob}

THEOREME 2:
Le coupled’applications

s — extps={we E:sw)> s}

gi:P(E) — S

p
C={wy,...,ug} — nt(C)= /\ [Y > {ml tJ) mij(tij)}
Jj=1

avect{; = Min {pi(wh),h =1,...,H},¢(=1,...,k;,j =1,...,pformentunecorrespondancge Galoisentre
(P(E),C) et(S,<).
Exemple
Consiceronsa nouweaule tableaude donréespréseng dansla sectionb.
Alors, g;({Ann,Bob}) = s; =
[ Tinnitus > { frequent0.8), rare(0.0)}] A [ MauxdeTéte > { frequentg0.0), rares(0.1)}]A
[ PressiorBanguine> { haute(0.6), normale(0.2), bass&0.0)}],
et fi(s;) = {Ann, Bob}
Pourlesdémonstrationgesthéoemesl et 2, voir [BRI 04].

DEFINITION 4
Un objetprobabilistes estcompletsi h(s) = g(f(s) = s.

DEFINITION 5
Un concepiestunepaire(A,s), 00 A C E, s € S, s estcompletet A = f(s).

Exemple
D’aprésles exemplesprécdentson peutconclureque s, estun objetmodalcompletet que ({Ann, Bob}, s,,)
estun concept,pour la correspondancde Galois du theoemel. De méme,s; estun objet modalcompletet
({Ann, Bob}, s;) estun concepipourla correspondanage Galoisdu theoeme2.

Lesthéoemesl et 2 établissentlescorrespondancete Galoisentredeuxtreillis ; en congquencepn obtient
lesthéoemes3 et 4 ci-dessoug[BIR 40|, [BAR 70|, [BRI 04)).

THEOREME 3
Soit(fu, g.) la correspondancge Galoisdu théo®mel.
p

p
Sisi= A\ [Yj ~ {m{(r{),...,mi}_(rii)}] ets; = /\ [Yj ~{mi(g]),...,mi,(q],)}] on cEfinit

j=1 j=1

p
sUs = [\ (5 ~ Al @), . md, (8)}], avect] = Max{r],q},6 =1,... k;,j = 1,....p et
!

51N sy = /\ [ fi N{ml( {),,mf%(zi])}] a/ec,ze Min {Tequ} =1,...,kj,j=1,...,p
j=1

Alors, I'ensembledes conceptsordonréspar (A1,s1) < (As,s2) & A; C A, formeun treillis, ou le
supremunetl'infimum dechaquepaired’élémentsontdonréspar:



inf ((A1,s1), (A2,52)) = (A1 N Az, (gu © fu)(51 N 52))
sup((Ar,s1), (A2,52)) = ((fu © gu)(A1 U Az), 51 U s2)

Cetreillis seraappet “treillis del'union”.

THEOREME 4 :
Soit(f;, gi) la correspondancge Galoisdu théoeme2.
p p
Sisi= A\ [Yjw{m{(rjl),...,mij( ]ets2 /\[ 5~ {mi(q)),...,mi,(q],)}] on cEfinit
] )
siUsy = J\ [Yj ~ {m{(t{),...,mij(tij)}}, avect! = Min {rl, q/},0=1,.. k;,j=1,....p et
] 1
51N sy = /\ [Y ~ {mi(z]),. mfcj(zij)}] a/ec,z[ Max{rl,ql} t=1,...,kj,j=1,...,p
j=1

Alors, I'ensembledes conceptsordonréspar (A1,s1) < (As,s2) & A; C A, formeun treillis, ou le

supremurretl'infimum dechaquepaired’élémentsontdonrespar:

inf ((A1, 1), (A2, 52)) = (A1 N Az, (gi © fi)(51 N s2))
sup((Ai, s1), (Az2,52)) = ((fio g:)(A1 U Az), 51 U s2)

Cetreillis seraappeét “treillis del'intersection”.

Un algorithmepermettantie cosntruirecesdeuxtreillis estptrsené dans[BRI 04] ; il utilise I'algorithme de
([GAN 99)) pourdétermineta liste desconcepts.

4. Classificationhiérarchique/ pyramidale

Lesrésultatprésenésdanda Section3 permettent’obtenirtouslesconceptassodésauntableaudedonrées
(étantdonrésles fonctions f et g) et d’en construirele treillis de conceptsMais ce treillis esten général trop
complee et contient tropde classegnoeuds)pour étre aissmentinterpiete. Une alternatve consistea limiter le
nombrede classedormées,en leur imposantune structureplus simple. Danscettesection,on proposed’utiliser
lesmocklesde classificatiorhiérarchiqueou pyramidale en définissantun algorithmequi permettede construire
unehiérarchieou unepyramidedontlesclassesoientdesélémentdu treillis deconcepts.

L'objectif géréral d'une méthodede classificationest de grouperles élémentsd’un ensemblel en classes
homognesDansle casde la classificatiorhiérarchiqueou pyramidale Jes classegorméessontorgani€esdans
unestructurearborescenté&Suivantuneapprochescendantdes élementqui seressemblerie plus sontd’abord
réunis,apesles classesimilairessontréuniesjusqua cequ’uneseuleclassefréunissantousles élementge £
soit formée.Dansle casd’unehiérarchie chaqueniveaucorrespond unepartition; dansle casd’une pyramide
on a, a chaqueniveau,unefamille de classesecouvrantegnaistoutesles classesontdesintervallesd’un ordre
linéairesur E ([DID 84, DID 86, BER 85,BER 86]).

Laméthodeadeclassificatiorsymboliquehiérarchiquépyramidalepropogedany[BRI 91, BRI 94H) construit
unehiérarchieou unepyramideenimposantjuechaqueclassesoit un concepipourlesopérateursconsicerés.Le
casdesdonreesdécritespardesvariablesmodales ét traité dans([BRI 98]) etpuisdans([BRI 02]).

Le criterequi guidela formationdesclassesstla dualit intention-extension: chaqueclassedela hiérarchie
ou de la pyramidedoit correspondreé un concept,c’esta-dire,chaqueclasse qui estun sous-ensemblde E,
estrepesengeparun objetmodalcompletdontl’extensionestla classeelle-néme.Ce qui veutdire quechaque
classeestparconstructiorassodgdea unobjetqui géréralisesesmembresetqu’aucurélémentextérieuralaclasse
n'appartient sonextension.

Lesclasseset les conceptsorrespondantssontforméesde fagon récursve. L'ensembldnitial desconcepts
est{(wi1,51),..., (Wn,Sn)},si = s(wi),i = 1,...,n; onsupposejuetousles (w;,s;), i = 1,...,n sontdes



conceptsA chaqueétape,un noueauconcept(C, s) estformé, par'union de conceptsexistants(C ,, s.) et
(Cs,83), avecC = Coy UCj, s = sq Usg = g(C) = int(C) etenimposanue f(s) = extgs = C. Selonque
lesfonctionsf etg sontchoisiescommedande théoemel oucommedande théoeme2, onobtientunehiérarchie
ou pyramidequi estun sousensemblealu treillis del’'union ou dutreillis del'intersection respectiement.

4.1. Degré de @gnréralité

Un critereadditionneldoit étreconsiceré, qui permettede choisir entreles aggationgossiblesa uneétape
donrée. Le principe seraque les classesassodkesa desobjetsplus spécifiquesdoivent étre d’abord formées.
Commela relationd’ordre (voir définition 3) estseulementn ordre partiel, un critere numériquea éte défini,
le “degré ce géréralite”, qui permetd’évaluerla géréralite d’'un objet. Ainsi, a chaqueétape parmiles classes
qui peuwent étre formées,on choisirade former celle dontI'objet modalassodé présenteun moindredegré de
géréralite.

Pourdesvariablesmodalesy; avec k; modaliés,m?, . .. ,mi;j, surlesquelleson a unedistribution de pro-

p p
babilites ou de frequencegm? (p), ..., mj ()} et s = N e; = N\IV;R{m{(w]),...,m] (n},)}] avec
j=1 j=1
Rj e {~,<,>},7=1,...,p, deuxmesuredntéte propoges selonl'opérateurde géréralisatiorutilisé :
- S R; € {~,<},j =1,...,p, et quela géréralisationesteffectutte commeindiqué dansle theoeme1l
(c’est-a-dire,en prenantie maximumdesprobabiliesou frequencegassodtesaux differenteamodali€s),
alorson consickre

Gi(s) = _H Gi(ej) = _H = [1]

— S R, € {~,>},j = 1,...,p, e quela géréralisationest effectuee commeindiqué dansle theoeme?2
(c’esta-dire,en prenantle minimum des probabili€s ou frequencesssodtesaux differentesmodaliés)
alorson consicere

Ga(s) = _HGZ(ej) =11 lz:lk(ﬁ 5

Cesmesuregvaluentdanschaquecas,la similarité entrela distributiondonréeet ladistribution uniforme.En

fait, G (e;) estle coeficient d’affinité ((MAT 51]) entre(p7,. .. ,pfgj) et ladistribution unlforme(k—, e k_)’
J J
1 1 1

TR Pﬁ)' respectrement.
J ™ 7 ™

Celasignifie quel’on consicreun objetmodald’autantplus géréral quelesdistributionsassodeéessontproches
de la distribution uniforme. Pour les distributionsou p{ + ... + pfg]_ = 1, G1(ej) et Ga(e;j) sontmaximaux,

Ga(e;) estle coeficient d'affinité entre (1 — pf,...,1 — pj ) e

G1(e;) = G2(e;) = 1, quanda distribution assockea e ; estla distributionuniforme: pj = ?’Z =1,...,k;.
J

4.2. Algorithme

L'algorithmesuivantconstruitunehiérarchieindicée (H, I') ou unepyramideindiceéeau senslarge (P, I), ou
| estla fonctiond'indexation : H — RJ (respecl : P — RY), telle que chaqueclasseformée correspond
aun conceptSoit P; 'ensembledesclassedormées apesl’ étapet, (); le correspondantnsemblale concepts
etS; C P; x P 'ensemblede pairesd’élémentsde P; qui peuentétreagiegeesa I'etapet+1, selonle mockle
choisi.Poursimplifier, on supposerguesS; # ) achaquettape.



— Initialisation:

P() = E, QO = {(wl,Sl),...,(wn,Sn)},So = PO X P(),Ci = {wi},I(C'i) = O,Z = 1,...,’[’1,'
— Agrégation/réralisation

Aprésl’'étapet: P, = {Cp,h=1,...,m}, Q: = {(Ch,sn),h=1,...,m}, St = {(Cp,Cp') C P, X P; :

C), peutétreagege avecC, }

TantqueE ¢ P; :

1Soit(a, B) : G(sq Usp) = Min{G(sp U sp) pour(Cy, Cp) € St}

Siextr(sq Usg) = Cou UCs

Alors

Cm+1 =C UCH

Sm+1 = Sa U Sg

I(Cmt1) = G(sa Usp)

Piy1 = PLU{Cpq1}

Qi1 = Q1 U{(Crt1,5m+1)}

Sinon

St =S¢\ (Ca, C3)

Alleral

5. Application

OnaappligielesméthodeslécritesdandessectionpréccdentesutableawdedonreéesprésenédangHER 96,
quidécrit5individuspar3 variablesmodalesexprimantla frequencelecertaingarangtrespertinentpourl’ étude
del’hypertensionLesvariablessontlessuivantes Tinnitus- fréquenburare, Mauxde Téte - fréquenturares,
Pressionsanguine haute normaleou basse

Le tableaudedonreéesprobabilistesstle suivant:

Tinnitus Mauxde Téte PressiorSanguine
Nom || Fréquent| Rare || Fréquents| Rares || Haute | Normale | Basse
Anne 0.8 0.2 0.9 0.1 0.8 0.2 0.0
Bob 1.0 0.0 0.0 1.0 0.6 0.4 0.0
Chris 1.0 0.0 0.1 0.9 0.9 0.1 0.0
Doug 0.3 0.7 0.7 0.3 0.0 0.6 0.4
Eve 0.6 0.4 0.7 0.3 0.0 0.8 0.2

Surcetableaude donrées,on a construitle treillis de'union (seeFig. 1), ainsiquela hiérarchie (se€ig. 2)
et lapyramide(seeFig. 3) symboliquesonstruitesvecla fonctionde géréralisationf ,, correspondant®ansle
treillis, lesconceptsontindiquésparleur extension.

Commeprévu,la hiérarchieestcontenualansla pyramide qui estelle-mémeunepartiedutreillis. Le nombre
de conceptdormésa éte reduitde 31, dansle treillis, a 15 dansla pyramideet seulemen® dansla hiérarchie.
Le treillis organisetousles conceptsmais,souscetteforme, il ne permetpasde déciderquelssontles concepts
pertinents.
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Dansla hiérarchiepnretientlesconceptg(Anne,Bob, Chris),s1) et ((Doug,Eve),s2),avec
s1 = [Tinnitus < { frequent(1), rare(0.2)}] A [ MauxdeTéte < { frequentg0.9), rares(1) }|A
[ PressiorBanguine< { haute(0.9), normale(0.4), bass&0.0)}];
s2 = [ Tinnitus < { frequent0.6), rare(0.7)}] A [ MauxdeTéte < { frequentg0.7), rares(0.3) }]A
[ PressiorSanguine< { haute(0.0), normale(0.8), bass€0.4)}]

La pyramidepermetia formationde conceptgjui nesontpasprésentsiansla hiérarchieyetenongparexemple
le concept((Anne,Eve),s3),avec
s3 = [ Tinnitus < { frequent0.8), rare(0.4)}] A [ MauxdeTéte < { frequentg0.9), rares(0.3) }]A
[ PressiorBanguine< { haute(0.8), normale(0.8), bass€0.2)}]
L'ordreinduit par pampyramide Bob-Chris-Anne-Ee-Dougpardt traduireuneimportancedécroissantdu symp-
tomeTinnitus- fréquent

6. Conclusion

Dansce papier on a présengé desrésultatspermettante construiredeuxtreillis de Galois sur desdonrées
modalesL’ avantageprincipal de I'approchepropogerésidedansle fait qu’elle permetd’organiserdes donrées
modalesdirectementsansqu’aucunetransformationpréalablene soit nécessairel’application pratiquede la
méthoderestecependaniimitéeparla taille destreillis obtenuspuisquee nombrede conceptsenda augmenter
exponentiellemendvecle nombred’individuset devariables.

Une alternatve consistea limiter le nombrede conceptsformés, en imposantun mockle de classification
plus simple. Dansce sens,une méthodede classificationest propo£e, qui utilise les mockleshiérarchiqueou
pyramidale.La méthodeconstruitune hiérarchieou une pyramidedont chaqueclasseestun conceptdu treillis
correspondangtpermeid’ordonnelesconceptparle degr € e géréralité deleursintentionsmesué parl’affinité
desdistributionsassoc@esavecla distribution uniforme.

Le passuivantconsistera prendreencomptel’ordre entrelesmodaliés,quandl existe,danda formationdes
conceptetdansl’ évaluationdela géréralit.
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1. Introduction

Cet article est une description sommaire de plusieurs études menées principalement au sein de 1’équipe RFAI
(Reconnaissance des Formes et Analyse d’Images) du LI (Laboratoire d’Informatique) de 1’Université de Tours.
Cette équipe est constituée d’une vingtaine de chercheurs en comptant les doctorants. L’objectif est de montrer a
la communauté une partie significative de nos activités actuelles sachant que des descriptions plus approfondies
pourront étre trouvées dans la bibliographie.

La premiére partie va s’intéresser aux outils et méthodes développés pour la reconnaissance des formes. En
particulier, nous verrons des études sur la classification de données, la prévision dans des séries temporelles, la
fusion d’information, la segmentation d’images, et la structuration des connaissances.

Dans la deuxiéme partie, c’est plutot 1’aspect applicatif qui est décrit: analyse de vidéos pour aider a
I’évaluation de I’autisme chez les enfants, analyse de signaux vidéos et sonores dans le domaine médical, et
authentification de personnes a partir de signatures manuscrites ou de ’utilisation de périphériques simples.

2. Reconnaissane des lermes

2.1. SVM

Les Machines a Vecteurs Supports (SVM) [VAP 98] sont une approche trés efficace pour résoudre les
problémes de classification. Nos travaux sur les SVM se font en collaboration avec des chercheurs du LUSAC
de I’Université de Caen.

L’utilisation des SVM devient problématique quand on 1’applique sur des grandes bases de données, méme si
on se sert d’algorithmes dédi¢s a ce type de probléme (comme SMO [PLA 99]). En effet, la complexité, en
temps de calcul, augmente plus que proportionnellement avec la taille de la base d’apprentissage. De plus, le



nombre de vecteurs supports augmente aussi avec la taille de la base d’apprentissage surtout si les données sont
bruitées.

Notre idée principale pour résoudre ce probléme repose sur 1’utilisation de la Quantification Vectorielle (QV)
[GER 91] pour construire une base d’apprentissage de taille réduite en produisant un ensemble de prototypes
exemples. Les résultats expérimentaux obtenus (tableau 1) montrent que la méthode proposée réduit fortement le
temps d’apprentissage avec une trés faible détérioration des taux de classification [LEB 04]. De plus cette
méthode produit une fonction de décision de complexité réduite lorsque les données sont bruitées.

notre méthode méthode classique
bases temps erreur temps erreur
satimage 8.5 10.7 29.9 10.1
letter 19 6.34 827 6.34
shuttle 3.8 0.09 412 0.09

Tableaul : Taux d’erreur et tempsd’apprentissage (& heureg

2.2. Reéseaun de reurones récurents

Les réseaux de neurones récurrents ou bouclés sont par leur structure adaptés au traitement de données
séquentielles [BON 03]. En particulier, la prévision de séries temporelles est une application indispensable dans
de nombreux domaines tels que la météo, la finance ou le marketing.

Le plus souvent le modéle mathématique qui a généré la série est inconnu. Les relations entre les valeurs
passées de la série et les valeurs futures doivent alors étre déduites par apprentissage a partir des valeurs passées.
Cette relation peut étre décrite par une fonction f telle que : x; = f(X..1, X¢2, ...) avec X, la valeur future a estimer et
(X1, Xt2, ---) les valeurs récentes de la série temporelle.

Le nombre de valeurs récentes a prendre en compte dans la fonction f dépend du contexte. L’algorithme
BPTT (Back Propagation Through Time) [WER 90] [WIL 90] permet d’entrainer des réseaux de neurones
récurrents en s’adaptant a ce contexte.

Nous développons plusieurs approches pour en améliorer les performances [ASS 03]. Une de ces approches
est connue sous le nom de Boosting[SCH 90] [FRE 90]. Le principe est de réaliser I’apprentissage plusieurs fois
sur tout ou partie de la base d’apprentissage en favorisant a chaque étape les exemples qui ont été précédemment
estimés difficiles. Ensuite, il faut combiner les mode¢les issus de ces apprentissages.

Les résultats actuels, obtenus sur deux séries temporelles (taches solaires, Mackey-Glass 17), montrent une
amélioration des performances grace a notre algorithme de Boaosting comparées a 1’utilisation d’un seul réseau de
neurones récurrent déja trés performant.

Nous continuons la recherche d’améliorations a appliquer au probléme de 1’apprentissage des dépendances
temporelles pour la prévision de valeurs futures. Une application en cours de développement est la
reconnaissance de phonémes a partir de séquences vidéo.

2.3. Fusion d’information

Nous travaillons sur la fusion de I’information et sur son application au probléme de 1’authentification de
signatures graphiques hors-ligne.

La base de données consiste en 525 images réelles de signatures hors-ligne manuscrites obtenues aupres de
35 personnes qui ont signé chacune une quinzaine fois. Deux classifieurs de distance a base de distance
euclidienne sont employés pour la classification de ces images de signatures aprés ’extraction de leurs
caractéristiques. Le premier classifieur représente les caractéristiques globales et générales de la forme de
signature, extraites avec des primitives basées sur I’histogramme. Le deuxiéme classifieur représente les
caractéristiques globales et locales, et aussi la lisibilité et la complexité d’une signature, extraites avec un
ensemble de primitives comme la dimension fractale, la dimension de masse, la pente de la signature et la
fraction du contour d’une image de la signature, etc. La performance de ces deux classifieurs a été testée avec la
méthode du « Leave-one-out ». Les taux de reconnaissance de ces deux classifieurs sont de 69,52 % et 69,33 %
respectivement. Ici, la décision repose sur un classifieur des 5 plus-proches-voisins a la majorité simple.

Le taux de reconnaissance des classifieurs a été amélioré en utilisant la théorie de I’évidence de Dempster-
Shafer [SHA 76] avec notre approche floue non paramétrique pour la modélisation des fonctions de croyance. Le
résultat obtenu [ARI 04] est montré dans le tableau 2. La fusion a été réalisée en prenant les 5 premiéres classes



d’apreés leur rang (k = 5) pour chaque classifieur. Les éléments focaux possibles ont été choisis automatiquement
par notre algorithme et leurs masses de croyance ont été calculées a ’aide de la fonction du degré
d’appartenance. La décision de la fusion a été prise avec un argument de maximum de la valeur de masse de
croyance. En cas de non fusion ou d’ambiguité, notre algorithme continue son travail en prenant k = 10, ou 15,
jusqu’a 20. Si ’ambiguité persiste avec k = 20, le résultat initial avec k = 5 est retenu.

La validation et l'exécution de notre méthodologie ont été vérifiées en comparant les résultats avec ceux
obtenus avec une méthode de fusion se fondant sur la matrice de confusion des classifieurs et l'intégration de
croyance basée sur la formule bayésienne qui est expliquée dans [XU 92]. Le résultat obtenu avec cette méthode
est aussi montré dans le tableau 2.

Méthode Taux de Reconnaissance
Classifieur 1 69,52%
Classifieur 2 69,33%

Théorie de
I’évidence (notre 91,85 %
approche)
Matrlfze de 91,15 %
confusion

Tableau 2 : Paform ance desméthodes

Ce travail se poursuit dans le sens d’une généralisation de notre fonction de degré d’appartenance floue en
vue de I’application a la combinaison de différents types de classifieurs.

2.4. Analysed’images

Nos travaux de reconnaissance des formes portent principalement sur des formes extraites a partir d’images.
Dans ce cas, une étape importante est la segmentation qui permet de partitionner I’image en régions dont
’analyse pourra aboutir a des formes connues.

Plusieurs approches de la segmentation co-existent avec chacune leur domaine de prédilection. Celle que
nous privilégions est basée sur les contours actifs (snhaleg [KAS 87] car elle est adaptée au suivi d’objets
déformables dans des séquences d’images.

Le principe est d’associer au contour une fonctionnelle d’énergie qu’ensuite 1’algorithme va tendre a
minimiser [ROU 03]. Il existe plusieurs possibilités pour cet algorithme ; nous privilégions 1’algorithme glouton
(gredly) qui est trés rapide pour une qualité satisfaisante.

La fonctionnelle d’énergie du contour est composée de trois termes d’énergie : 1’énergie interne, externe, et
de contexte. Ces trois termes d’énergie, qui peuvent eux-mémes étre subdivisés, vont étre pondérés par un
coefficient proportionnel a I’importance de ce terme d’énergie dans le résultat final. Ces coefficients dépendent
des images et des objets & retrouver : contours anguleux ou arrondis, région contrastée, ... Le réglage de ces
coefficients peut se faire par essais-erreurs par un expert du traitement d’images ou méme par un expert du
domaine d’application. Cette étape est fastidieuse, c’est pourquoi nous recherchons des méthodes pour les
déterminer automatiquement. Nos essais actuels portent notamment sur une méthode basée sur 1’algorithme
Tabou. Cette méthode est appliquée aussi bien pour 1’optimisation de la fonctionnelle d’énergie que pour les
coefficients (poids) qu’elle contient.

Pour répondre a des besoins applicatifs imminents pour le suivi d’objets 3D dans des séquences d’images 3D,
nous allons généraliser nos contours actifs a des surfaces actives.

2.5. Liens intdligents

La reconnaissance des formes s’applique naturellement a des objets dans des images mais elle peut aussi
s’étendre a des formes moins tangibles comme le contexte d’un lien hypertexte dans une page web.

Cette ¢tude part de la constatation que les auteurs qui publient des connaissances sous la forme de documents
électroniques lisibles sur un écran utilisent de plus en plus la technologie des liens hypertextes pour améliorer la



présentation et la lisibilit¢ de leur travail [VER 00]. Il est alors logique de se demander si ces liens ne
représenteraient pas une structure formelle intéressante pour intégrer les outils conceptuels et technologiques
favorisant la structuration des connaissances et leur partage par une communauté.

Pour répondre a cette question, nous réalisons une typologie des besoins auxquels répondent les liens que les
auteurs placent dans les liens hypertextes électroniques sur le web. En d’autres termes, nous explorons toute la
richesse sémantique explicite ou implicite contenue dans les liens hypertextes présents dans un domaine précis,
puis nous vérifions la présence de cette richesse sémantique dans les outils technologiques existants avec
I’objectif de confirmer que 1’exploitation de cette richesse sémantique peut faciliter le partage des connaissances
sur le web.

3. Applications

3.1. Autisme

Cette étude a pour but de quantifier de fagon précise les différences de préhension existant entre les enfants
sains et les enfants atteints d’autisme [MAR 03]. Elle se déroule en collaboration avec I’Equipe 1 « Autisme et
troubles du développement : psychopathologie, physiopathologie et thérapeutique » de 1’Unité Inserm 619
« Dynamique et pathologie du développement cérébral » et dans le cadre de I'IFR 135 « Imagerie
fonctionnelle ».

Pour réaliser ces analyses, I’enfant est assis dans une chaise adaptée a sa taille et fait reposer son avant-bras
sur une table spécifiquement ajustée en fonction de sa taille et de la hauteur de la chaise. La consigne donnée a
I’enfant est de saisir ’objet lors du signal de départ et de le reposer a un endroit cible de la table. Plusieurs
formes d’objets sont testées (cube, cylindre, sphere) de différentes tailles. Les objets peuvent étre composés
d’une forme simple ou de plusieurs formes (cube, cylindre, fourchette en plastique...).

L’enfant est filmé pendant ses mouvements par 3 caméras permettant d’obtenir une vision en 3 dimensions
de la main lors de la saisie (vue de dessus, vue de face, vue de profil). A partir de ces séquences, des opérateurs
de traitement d’images (contours actifs) permettent de suivre la main et de calculer des caractéristiques (angle
global, angle des phalanges, écartement des doigts autour de I'objet manipulé, vitesse de déplacement...).

Quand cette étape d’acquisition et d’extraction de caractéristiques sera au point, des analyses des données
obtenues [LEZ 01] avec des enfants sains et des enfants atteints d’autisme permettront de rechercher des
caractéristiques discriminantes pour 1’évaluation fine de cette pathologie.

3.2. Analysedesignaux vidéoset sorores : gplication al' étudede sigraux médicaux

La problématique considérée concerne I’é¢tude de séquences multimédia constituées d’images et de sons dont
il s’agit d’étudier les corrélations de maniére a aider a la compréhension de ’origine des bruits.

L’analyse des séquences d’images consiste a suivre les objets en mouvement de maniére a permettre leur
étude. Une méthode générique, reposant sur une combinaison de suivi de régions et de contours, et une méthode
adaptée aux objets homogeénes, reposant sur la théorie des ensembles de niveaux, sont proposées [DEL 03].

L’analyse des données sonores consiste en 1’¢laboration d’un systéme d’identification reposant sur 1’étude de
la structure des signaux grace a des codages adaptés et a leur modélisation par les lois de Zipf.

Ces méthodes ont ét¢ évaluées sur des séquences acoustico-radiologiques dans le cadre de I’étude de la
pathologie du reflux gastro-oesophagien, en collaboration avec I’équipe Acoustique et Motricité Digestive de
I’Université de Tours.

3.3. Authentification baste sur 1écriture manuscrite

L’authentification basée sur I’écriture manuscrite et en particulier sur la signature manuscrite est la maniére
la mieux acceptée par les utilisateurs parmi les différentes méthodes d’authentification biométrique. En effet,
c’est un moyen simple et encore trés utilisé d’authentifier les documents ou les chéques. Nous parlons dans ces
cas de signatures hors-ligne, c’est-a-dire que seule I’image est disponible, par opposition aux signatures en ligne
ou I’information dynamique a pu étre conservée.



La difficulté dans de tels systémes est la détermination de caractéristiques stables et discriminantes. C’est
pourquoi nous proposons de nouvelles caractéristiques basées sur la dimension fractale [HUA 00], [WIR 04].
Nos résultats actuels montrent que nos caractéristiques associées a des caractéristiques classiques permettent
d’obtenir de meilleures performances qu’avec les caractéristiques classiques seules. L application d’une méthode
de sélection de caractéristiques basée sur les algorithmes génétiques a permis de confirmer la pertinence de nos
nouvelles caractéristiques.

3.4. Authentification baste sur € clavier et la souris

Aujourd’hui, les exigences de sécurité pour 1’accés a des ressources informatiques, ne permettent plus de se
limiter au traditionnel couple login et mot de passe pour authentifier un utilisateur. En effet les utilisateurs ne
prétent souvent pas assez attention a sa sécurité, ils choisissent ainsi des mots de passe trop courts ou trop
simples, de plus ils n’accordent pas assez d’importance a la confidentialit¢ de ceux-ci entrainant souvent leurs
divulgations de fagon intensionnel ou non. Pour remédier a ce probléme une solution prometteuse est la
biométrie. Mais celle-ci nécessite 1’ajout de capteurs coliteux et est souvent mal acceptée par les utilisateurs. Il
semble donc intéressant d’étudier la possibilité de se limiter aux données pouvant étre extraites a 1’aide de
périphériques se trouvant sur tout ordinateur, c'est-a-dire dans un premier temps uniquement a 1’aide du clavier et
de la souris.

Dans le cas du clavier, 1’authentification va utiliser I’¢tude de la dynamique de frappe des utilisateurs [DOW
01] [GUV 03]. Cette dynamique, en fait le style de 1’utilisateur au clavier, va étre étudiée en s’intéressant a la
frappe de touches successives qui vont étre regroupées par deux. Pour chacun de ces couples, nous allons
extraire des donnés temporelles (temps entre touches, temps de pression d’une touche) afin de caractériser le
comportement de I’utilisateur. A ces données quantitatives, il va étre possible de rajouter des données
qualitatives comme par exemple 1’ordre de relachement des touches lors de la réalisation d’une majuscule.

Pour la souris, 1’étude va se concentrer dans un premier temps sur des séquences d’interactions prédéfinies.
Ces séquences pourront étre une signature [SYU 98], un mot de passe graphique ou encore le comportement au
cours d’un mini-jeu. Au cours ce ces séquences, on extrait des caractéristiques permettant de définir un
utilisateur, ces caractéristiques pourront étre spatiales (longueur parcourue, courbure...) ou dynamiques (vitesse,
accélération, vitesse angulaire...). Les problémes principaux de cette étude sont, d’une part d’identifier les
caractéristiques qui vont nous permettre de séparer un utilisateur authentique d’un imposteur et, d’autre part la
mise en place des outils de comparaison.

Les premiers résultats obtenus a 1’aide du clavier nous donne 7 % pour les deux taux d’erreur (faux acceptés
et vrais rejetés) sur une petite phrase connue. A partir de 10 lignes de texte tapées, les taux d’erreur tombent a 0
%. Ces résultats encourageants restent bien sir a valider et a améliorer. Pour la souris, les résultats ne sont pas
encore significatifs.

4, Conclusion

Nous avons eu, dans cet article, ’occasion de découvrir un nombre important d’études menées par des
membres de I’équipe RFAI du LI de Tours. Je n’ai d’ailleurs pas mentionné leur nom pour ne pas alourdir le
texte mais il est évident que ces travaux sont le résultat de nombreux chercheurs et d’étudiants encadrés par eux.

Toutefois, cette description est loin d’étre exhaustive, ce qui n’était pas 1’objectif ; en particulier, nous
travaillons aussi sur les chaines de Markov cachées [LEF 03] et sur I’hybridation de modéles.

Ainsi, nous couvrons un large spectre de méthodes du domaine de la reconnaissance des formes que nous
avons ’intention de faire évoluer et d’appliquer dans les années a venir a des objets obtenus a partir d’une ou
plusieurs sources vidéos et a I’authentification de personnes.
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RESJME. Classification problems, both for assignment ates construction, are specified eithier
probabilistic form or not. Underlyingssuesare (i) the types of sampling unit under consideration: in
particular, are they differentiated inforeviously determined classgmgsibly with identical membersy
are they undifferentiated andi)( considerations ofhe types of variable used; atkey quantitativeor
categorical? Rather than a simple data-matrix, thedamental form of data is taken to be the between
and within-group structureTheseconsiderations lead to a simpleass-classification of familiar, and
some novel, classification problems.

MOTS-CLES Probabilistic Classification, Non-probabilisic Classification, Classes, Groups,
Assignment, Class Constition, Approximation.

1. Introduction

In the following, I shall attempt a simple classification of a range of classification
problems. A major, and well-recognised, division is into problems of forming classes and
problems of assigning to previously recognised classes. The other elements of the classification
proposed here are the role of probabilistic formulations and the structure of the data. These are
discussed first in a general context and in subsequent sections in more detail.

When forming classes, we must define just what kind of thing it is that we are classifying.
In the early days of numerical taxonomy, Sneath and Sokal (1973) coined the term Operational
Taxonomic Unit (OTU) to describe the units under study. This term is little used nowadays,
perhaps because taxonomy is now subsumed into a wider classification discipline.
Nevertheless, it is useful to have some such term, so I shall use Operational Unit (OU).

Perhaps, it is not fully appreciated that very often we form classes from OUs that are
already recognized as classes. For example, Linnaeus classified animal and plant life but life-
forms such as “cats”, and “lilies” and so on, had long been universally recognised. These are
the relevant OUs. Just by giving names to groups recognizes them as classes with associated
widely accepted properties; nouns are very often the names of classes. Probabilistic notions
play little or no part in defining the class of cats, nor of classifying them further into genera,
families, etc. Thus, at the outset the OUs may be differentiated into recognised classes. Even
though these initial classes are recognised, there remains the goal of further classification to
organise what may be a very large body of information.

On other occasions, the OUs are undifferentiated but the possibility is recognised that there
may be some heterogeneity that may be useful as a basis for differentiating the OUs into two,



or more classes. This is the position with mixture problems which naturally, though not
essentially, are given probabilistic formulations. In its purest form, instead of forming classes
of previously named OUs, mixture problems are concerned with the possibility of deriving
totally new classes from undifferentiated units — which may then be named, if we wish.
Historically, Karl Pearson (1898) had a sample of ancient bones that were almost certainly a
mixture of male and female bones which he wanted to separate; in this case he knew the names
and number of classes involved. Nowadays, his problem might have been treated by
discriminant analysis, assigning each bone to a population either of known female or known
male bones. Nevertheless, there remains the possibility that modern known populations might
not reflect the variability of ancient times, so justifying the mixture formulation.

Fundamentally, we have a division into where the OUs to be classified are (i) differentiated
into named classes and (ii) where they are undifferentiated.

Probabilistic and non-probabilistic approaches have been mentioned. An influence on the
more appropriate formulation is associated with the types of variable used to describe the OUs.
With quantitative variables, there is certainly going to be variation within classes. When
variation is large within OUs compared to the variation between OUs, overlap between the
OUs is likely and probabilistic ideas become relevant. With categorical, including binary,
variables there may still be overlapping variation but often it is possible to choose characters
that do not vary within OUs (e.g. all cats have retractable claws) and then probability is less
irrelevant. Clearly, when possible, it is better to base classifications on non-variable
characteristics of the OUs.

2. Datastructure

The starting point of most algorithms is a data matrix X with N rows (often referring to the
OUs) and P columns of variables. The above remarks on structured and unstructured OUs
suggest that a data matrix may be of several types that at first sight may look very similar.
Nevertheless the differences can be fundamental. 1 believe that the failure to distinguish
between superficially similar types of data matrix is at the root of many misuses of
classification software. The situation may be clarified by considering the usual between and
within groups sample-structure that is familiar in simple analysis of variance and in canonical
variate analysis. Thus, the N rows of a data matrix X refer to objects drawn from K groups the

K

kth of which has n members and N = Z N, . The K groups are the OUs whereas the ny objects
k=1

are undifferentiated samples pertaining to the kth OU.

When K = 1, so that N = n,, we have the classical data-matrix of statistical multivariate
analysis. Typically, its rows represent a random sample of size N = n,. The samples have no a
priori structure, so are said to be unstuctured. Note that although the data are unstructured,
this does not preclude the possibility that they might be fitted to a highly structured model.
Indeed, that is the approach of the multivariate mixture problem which seeks a representation
of the underlying probability distribution as a mixture of M more simple distributions. After
analysis, the previously unstructured samples can be assigned to the M newly-found
distribution-groups which may become named structured OUs of interest.

By contrast, when ng = 1 for k= 1,2,...,K we have N = K OUs at the outset, where each OU
is represented by oneobject, or row, of X. Normally, the OUs will bear names indicating an
initial classification. Botanists recognise species like daisies and dandelions, linguists recognise
languages, geographers recognise rivers and mountains, librarians recognise book-titles and so
on. The setting N = 1 need not imply that the kth OU class has only one member; merely that
all its members are indistinguishable on the basis of the P chosen variables. This initial
classification does not inhibit a desire for further classification; rather it encourages
classification to organise what can be very large bodies of information.

This structure with N = K, n¢ =1 is quite different from the familiar statistical data-matrix
with K= 1, N = n; and would be an inadequate representation of reality when variability within



groups is substantial. However, there are many classification problems where within-group
variability may be ignored. For example, the kth OU may have a unique member (there is only
one Bordeaux) or we may be able to choose variables which do not vary within groups (all cats
have claws) but do vary between groups. As we have seen, this is a very common situation and
those interested in classifying groups will seek to describe the groups by variables which are
constant within groups, or essentially so (see below for “typical” OUs in taxonomy); indeed,
they would be foolish not to do this when it is a possibility. When constant within-group
variables are unavailable, the only remaining possibility is to base classifications on variables
that do vary within groups, in which case probabilistic methods become relevant and the choice
Nk = 1 becomes untenable; then replication of samples within groups is essential to capture the
within-group variability. Within groups variation is a familiar component of the assignment
problem of classical discriminant analysis but we show below, in section 3, how it can also be
important when constructing classes.

To recapitulate, the objects to be classified are said to be structured when they fall into
named OUs, which implies that a preliminary classification is recognised. Otherwise they are
said to be unstructured, which usually means that the rows of X are undifferentiated as with a
random sample assumed to be drawn from some notional population or mixture of populations.
All non-probabilistic classification problems are concerned with structured data. In
probabilistic classification problems we meet with both structured (e.g. canonical variate
analysis) and unstructured (e.g. multivariate mixtures) sets of OUs.

When there is replication within groups, it is important to know whether or not the ng
replicates are chosen by some random process. It is not obvious that simple random samples
are necessarily a desirable basis for forming classifications. For example, the number of
speakers of a language is unlikely to be relevant for classifying languages thus indicating that
some better representation of speakers than is given by a random sample. Indeed, it is the
distribution of variables within the groups which is important, not the relative frequencies of
speakers. Each language might be represented by a single set of characteristics as in taxonomy
where within-group variation is often handled by representing each group by a single invented
object with typical values; this is acceptable when within group variation is small relative to
between group variation. Choosing ng = 1 gives an extreme form of non-random sampling but
nevertheless may provide a better representation of the language OU.

We have considered the most simple between-within structure where the K groups
represent the totality of objects to be classified. This does not preclude the possibility of
additional groups being added at a later stage. Also the groups might be regarded as a random
sample of some larger set, and then probabilistic methods might have a role to play; this seems
an artificial set-up. Rather than a basic K groups structure, the groups might have an elaborate
a priori imposed structure of the crossed and nested kinds, indicating an equally elaborate a
priori classification. It seems unlikely that one would wish to use this classification as the
starting point for further classification. Rather, one might begin again by subsuming the
complex structure into a K-group structure and comparing any new classification with the old
one. These possibilities point the way to some areas of future research in classification theory.

The above has said little about the types of variable used in classification. Variables may be
numerical or categorical. If numerical, they may be continuous on ratio or interval scales, a
distinction which rarely affects classification. Categorical variables may be nominal, ordinal or
dichotomous, a special binary categorical variable with one category merely defined to be not
the other; all these types contain different kinds of information which may be exploited when
classifying things. Numerical variables are less important for non-probabilistic classification
than are categorical variables. This is because numerical variables are likely to vary within
groups, so when non-varying categorical variables can be found, they are to be preferred. Just
as objects may be structured, so may variables. Structure in variables has been long-recognised
in survey design and Gower (1971) took it into account when designing a general similarity
coefficient in which primary variables could be associated with sets of secondary variables, in
turn associated with tertiary variables, and so on. More generally, we may have multiphase
sampling, where the variables themselves have a nested structure, and multistage sampling,



with the sample units at each stage being described by their own variables. This level of
sophistication is not known in classification work but perhaps it should be given some
attention.

Many methods of classification are based on a measure of distance or dissimilarity between
OUs. Overwhelmingly, the same definition of dissimilarity is assumed for all pairs of OUs but
Friedman and Meulman (2004) recognise the possibility of using a different metric within, and
by implication, between groups.

3. Probabilistic and non-praobabilistic classification

Probabilistic methods such as discriminant analysis for assigning to classes and mixture
problems for constructing classes are familiar in the statistical literature. Non-probabilistic
methods are less familiar — at least to statisticians. They usually pertain to structured data with
ng=1.

Identification keys constructed by ad hocmethods have been known to botanists for several
centuries and foreshadow recent developments, such as Regression Trees and certain aspects of
Expert Systems. To use a key a single object has to be identified, that is it has to be named. The
simplest thing to do is to compare the object with each row of X until a match is found, when
identification is achieved. This is inefficient because an enormous number of comparisons may
have to be made, and it may be impracticable because variables included in X may be
unavailable (e.g. a flowering plant may give no information on the characteristics of its seeds).
Diagnostic keys overcome these difficulties. A key is essentially a tree with one binary variable
associated with each node. The value of the binary variable for the object to be identified
determines which of the two possible branches of the tree one traverses to reach the next node.
In this way one answers a series of questions until one reaches an end-point of the tree, where
the identification is given. Many interesting problems in constructing keys have been reviewed
by Payne and Preece (1980). We may require the tree with fewest nodes or using fewest
different among the binary variables or with minimum average numbers of steps to achieve
identification. Costs may be associated with ascertaining the values of the binary variables, in
which case we may require the key that is cheapest to use. When tests take time (as with some
biochemical tests) it may be efficient to do a group of tests simultaneously and then it has to be
decided how best to group the tests. Probability concepts are irrelevant for these interesting
problems but may enter if we recognise that the OUs have different frequencies of occurrence,
so affecting average numbers of steps to identification and average costs. However, any
probabilistic distribution associated with the binary variables themselves is neither required nor
material.

To construct classifications with binary variables, we can classify the K objects into M<K
groups in such a way that on being told that an object belongs to one of these groups, more
correct statements about the likely value of its binary variables can be made than for any other
classification. This is maximal predictive classification (Gower, 1975) which models the
dictum of a distinguished botanical taxonomist, Gilmour (1937), that a system bclassificaion
is the more natural the mopropositionsthereare that can be made regarding its constituent
classesNo probability distribution is associated with the binary variables, although again the
relative frequencies of the objects may be accommodated. The maximal predictive classes have
optimal assignment properties. In general, optimal future assignment is a valid criterion for
constructing classes.

We may apply the K-means algorithm to numerical data with n¢ = 1, thus forming
homogeneous groups among the N = K OUs without any appeal to probability. In this
approach, we would ignore the unknown within-group variation, which may or may not be a
reasonable thing to do. When X is regarded as a multivariate data-matrix (with K=1 and n; =
K) then the K-means algorithm finds the maximum likelihood solution to the mixture problem
modelled as a combination of multinormal populations. Thus, the same algorithm may be used
to compute solutions to two different classification problems, one probabilistic and the other
not. Of course, different mixture models have different maximum likelihood solutions whereas
the K-means algorithm is only fully valid for multinormal mixtures. A similar distinction



occurs with principal components analysis (PCA). On the one hand, multivariate PCA is based
on multinormal assumptions and is concerned with deriving significance tests for zero
eigenvalues, thus identifying subspaces, perhaps characterised by reified latent variables, while
on the other hand, a PCA of differentiated OUs is concerned with approximating the distances
by configurations in few dimensions. Any kind of multidimensional scaling (MDS) of
undifferentiated samples seems of little interest.

Many, mostly heuristic, algorithms applied to differentiated OUs give a hierarchical
classification of the K OUs. Heuristic algorithms are acceptable when there is no practicable
way of optimising an objective criterion (e.g. NP complete problems). Ultrametrics and
additive trees give objective criteria for fitting trees to dissimilarity data by least squares, thus
providing well-defined models. The use of least-squares does not necessarily imply an appeal
to probability. One may note the eighteenth century work of mathematicians like Legendre and
Laguerre who used L1, L2, or Ly norms to approximate complicated functions (e.g. Bessel
functions) by polynomials. Polynomials give an acceptable approximation to the function -
probability is irrelevant. Analogously, we may regard non-probabilistic classifications as
giving similar approximations to X where the goodness of fit may be used to assess the
adequacy of the tree approximation or of the class-predictors fitted to maximise prediction.
Similarly, MDS approximates a dissimilarity matrix. Such measures of approximation are at
least as useful as significance tests associated with probabilistic models; significant is not
synonymous with importantand nat significant is not synonymous with unimportant

Other non-probabilistic objectives for classification concern mixtures of hierarchical and
non hierarchical organisation. We may wish to classify the K groups into M<K classes
arranged hierarchically with each class containing undifferentiated members. Indeed, it seems
to us that this is more frequently required than full hierarchical classification but it rarely gets
mentioned, except when pointing out that branches of a full tree may be amalgamated, perhaps
governed by specifying some threshold level in a dendrogram. Again with a multivariate data-
matrix we could formulate a variant of the mixture problem in which the M classes are to be
arranged hierarchically. It is strange that the specification of M in a K means classification into
M disjoint classes is fully accepted, the corresponding problem for nested classes is not.
Gower (1975) gives a method for constraining maximal predictive classes to have hierarchical
organisation which immediately extends to any classification criteria Cp, into m classes. One

M
only has to optimise ZWmCm where the classes are constrained to be hierarchically arranged
m=1
and W, is an optional weighting function, perhaps a function of m. Although the computational
problems of optimising this criterion, as with other objective classification criteria, are
formidable, it easily allows different hierarchical classifications to be compared.

4, TheClassification

OUs Assignment Constuction
Stuctured Matching Maximal predictive classes Nor|
-probabilistic Diagnostic keys Cluster analysis: M-groups,
hierarchic, other.
Probabilistic Unstructured (Null) Mixture problems
Structured Discrimination Undeveloped

Table 1: Typesof classification problem depending on whether (i) the problem is
probabilistic or non-probabilistic, (ii) isfor assignment to classes or construction of



classes, or (iii) is concerned with structured or unstructured OUs. (Simplification of a
similar tablein Gower, 1998)

We are now in a position to show the classification of classification methods. We have a
three-way cross classification as shown in Table 1. The classifying factors are (i) whether the
method is probabilistic or not (ii) whether the problem is one of forming classes or one of
assigning to classes and (iii) whether the data is structured or not. We have seen that non-
probabilistic methods depend only on structured data so the unstructured, non-probabilistic
classification does not exist. Similarly, the probabilistic, unstructured, assignmgmbblem is
null because there are no named classes to assign to. The statistical literature is mostly
concerned with the two cells (i) probabilistic, structured, assignmeatd (ii) probabilistic,
unstuctured, constuction. There is a vast classification literature on nonprobabilistic,
structured, congtuction problems.

There remains the cell labelled probabilistic, structured, constructioffhis problem seems
not to be addressed in the literature, yet it is very interesting. Suppose we wish to classify K
normal populations into M<K groups. Following discrimination ideas, we could seek
boundaries which minimise the overlap between the M groups, thus minimising future errors of
misclassification. With limiting point-densities any set of boundaries give no overlap and no
possibility of misclassification. Nevertheless, it remains reasonable to require a grouping of the
populations into M classes, possibly nested, by grouping together pairs of point-populations
that are closer than others, as judged by distances based on the non-probabilistic information
contained in the values of the variables. When the point densities expand to conventional
distributions, it seems that a combination of probabilistic and non-probabilistic information
should be used for constructing classifications; assignment to these classes might be entirely
probabilistic.

By focussing attention on different types of data structure, some of the issues that underlie
probabilistic and non-probabilistic problems have been brought into focus. I hope to have
shown that many non-probabilistic classification problems are relevant and interesting in their
own right and should not be regarded, as they sometimes are, as heuristics for a more desirable
fully stochastic formulation. Further, the non-probablilistic formulations support a renewed
interest into eighteenth century ideas of approximation for assessing fit, in addition to statistical
ideas based on stochastic variability.

The classification of Table 1 is oversimplified. For example, we have already mentioned
that one purpose for forming classes is so that future assignment to these classes is optimal.
Also, in discriminant analysis we may derive discriminant functions from a training sample and
validate the process by assigning the remaining samples. Thus, the cells of Table 1 are not
independent. Nevertheless, I hope that the classification will be of some use in focussing
attention on and clarify major issues arising in classification n theory.
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RESUME. Le but de cetexpo$ estde monter commentertainesméthodedle classificationet de déterminationdu nombe de
classesclassiquesont pu étre étenduesen desméthodes’symboliques”. On insistem plus particulierementsur les travaux
effecties dans|’ équipede statistiquede I'Université de Namur : les méthodesclassiqueset symboliquede classification
basessurles processusle Poissonhoma@eneet nonhomaene le modulede determinationdu nombe de classessymbolique
NBCLUSTDesapplicationsa desensemblegle donreessymboliquesartificiellesetréellesillustrentle travail.

moTs-CIES: Classification Déterminationdu nombe de classesObjet symboliqueProcessusle Poisson,Erveloppecorvexe
Critere desHypervolumes

1. Le problémede classification

Le probEmedeclassificatiorauguelnous nousntéressonsgstle suivant.

E = {z1, 2, ..., z,,} €stunensemblelen objetssurlesquelonmesurdavaleurdep variablest’;, Y», ..., Y},.
NousrecherchonsnepartitionP = {C, Cs, ..., C} del'ensembleE desobjetsenk classes.

2. Les méthodesde classificationclassiques
2.1. Lesméthodesdhaessur une matricededissimilarité

Nousconsicereronsenpremierlieu quatreméthodegle classificatiorhiérarchiquesigglonératives classiques
bien connues. les méthodesdu lien simple, du lien complet,de la moyenneet de Ward, et une méthodede
partitionnement laméthode dedluéesdynamique$CEL 89].

2.2. Lesméthodedafessur lesprocessusle Poisson

2.2.1. Introduction

Pour éviter le choix (bien souwent arbitraire) d’'une distanceou d'une dissimilarié en classification,nous
utilisons des méthodesstatistiqueshagessur les processusle Poissonhomogeneet non homogne[RAS 96,



[KAR 91]. Le pointde départde cesapprochegstle probemesuivant: "Etant donre la réalisationd’un proces-
susde Poissorhomogenedansun domainecornvexecompactD, estimerD enutilisantdesméthodesd’inférence
statistique”.La solutionde ce problemefut trouveeparRassoret Ripley [RIP 77]. L'estimateurdu maximumde

vraisemblance&lu domaineD, qui estégalementinestatistiqueexhaustve pour D, estl'enveloppecorvexedes

points.L’estimateumon biaise correspondargstunedilatationde I'enveloppecorvexea partir de soncentrede

gravité.

2.2.2. Laméthodedeclassificatioret le critére desHypervolumes

Sur basedu résultatprécédent,une premiere méthodede classificationautomatiqueut élaboée[HAR 82],
[HAR 83. Elle supposeque les points obsenés sont gérérés par un processusle Poissonhomogenedansun
domaineD de RP, ou D estl'union de k¥ domainescorvexes compactsdisjoints Dy, D, ..., Dy; C; C
{z1, 2, ..., x,} estle sous-ensembldes obsertionsappartenanh D; (1 < i < k). Le problemerevient
aestimerlesdomainesnconnusD; dandesqueldespointsontéte gerérés.Lesestimateursiu maximumdevrai-
semblancelesk domainesnconnusD, D, ..., Dy, sontlesk ernveloppesonvexes H (C;) desk sous-groupes
C; depointstelsquela sommedesmesuresle LebesgualeserveloppesorvexesdisjointesH (C';) estminimale.
Le criteredesHypenolumesestalorsdéfini par

k
Wi = Z m(H(C;))

oum(H(C;)) estlamesuredelLebesguenultidimensionnellelel’enveloppecorvexedes pointsappartenara C ;.

2.2.3. Uneméthodepolythétiquedivisivebasesur le processusle Poissonhomaene

Un desincorvénientssouentcité pourdesalgorithmedlivisifs de classificatiorestqu’unepartitionobtenuea
unniveaudela procdduren’estjamaisremiseencausel’algorithmedivisif declassificatiorpolythétiquebas sur
le criteredesHypenolumesélabog parA. Hardy[HAR 964 , proposaunesolutiona ceprobleme.La premere
partiedel'algorithmeestuneprocedurehiérarchiqualivisive qui produitunepartitiondel’ensembledesdonrées
enk classegk fixé). La solutionobtenuea lafin de cettepremerepartiene correspongbastoujoursala structure
"naturelle” desdonrées.La secondepartiede I'algorithme estbas surla propriéte d’admissibilig par rapporta
I'omission de classesde Fisheret Van Ness[FIS 71]. Elle consisteen une procgdurede "recollement-dvision”
qui améliore,lorsquec’estpossibleJa partitionobtenuea lafin de la premereétapede I'algorithme, et lavaleur
correspondanteéu criterea optimiser Uneapprocheomparable &t utiliséeplustard parPircon [PIR 04].

2.2.4. Cingnouvellesnéthodesle classificatiormonotlétiques

J.-Y. Pircon [PIR 04] proposecing nouwelles méthodedde classificationmonottétiquesdivisives. Elles sont
touteshagessurle processusle PoissonUne premereméthode(HOPP)estdéwelopeeen faisant’hypothese
guelespointssontla réalisatiord’un processudePoissorhomogne Lesquatreautresnéthodegont I'hypothese
guelespointssontla réalisatiord’un processudePoissomonhomogne(UNHOPPHIet UNHOPPKI),oud’'une
superpositiome processusle PoissomonhomognedSONHOPPHlet SONHOPPKI) .Danscesquatrederniers
casl'intensité du processusle Poissondoit étre estimée. Deux estimationsd’intensié non paranétriquessont
utilisées: leshistogrammestlesnoyaux.

Un arbreestconstruit.Le criterede coupureestobtenuparla méthodedu maximumdevraisemblancdl s’agit
detrouverla variablepourlaquellele "vide” dansles donréesseloncettevariableestmaximum.Pourtrouverle
meilleur sous-arbrele I'arbre construit,un processusl’élagageest nécessaireDeux criteressontpropo®s. Un
premierestbas surl'inertie, etl'autre surle Gaptest[KUB 96], qui seradéwveloppe dansle paragraphsuiant.

Les cing méthodespropogessont monottétiqueset les coupuressontfaites perpendiculairemerdux axes.
Danscertainscas,uneclassecompactestdiviseeenplusieurparties Unedesoriginalittsdesméthodepropoges
par Pirgon estd’inclure & la fin de la procddureune étapede "recollement” qui a pour objet de testersi deux



feuillesdel'arbre doiventétrefusionrees Uneconditionnécessairéerecollemenestquelesdeuxgroupesoient
connees.Lescritéresutiliséspourle recollemensontanouwveaule critéredel'inertie et le Gaptest.

La méthodeUNHOPPKI a étt étendueen une méthodede classificationsymbolique appeée SCLASS.Elle
seraprésenéedansla deuxemepartiede ce papier

3. Les méthodesde détermination du nombre de classes
3.1. Méthodesdhasessur une matricededissimilarite

De nombreuseméthodegle déterminatiordu nombrede classesutilisent principalementinematricede dis-
similarité entreles objets.Nousconsicererongout d’abordcing méthode<lassiquesie determinatiordu nombre
declassesles "meilleures” du classementle Milligan et Cooper[MIL 85| : la méthodede Califski et Harabasz
[CAL 74, I'index J [DUD 73], I'index C [HUB 76|, 'index I" [BAK 75] et |letestde Beale[BEA 69].

3.2. Méthodeshastessur lesprocessusle Poisson

Soitz = (x1, x2, ..., ¥,) un échantillonaléatoiregéréré par un processusle Poissonhomognedansk
domainesorvexescompactglisjoints Dy, D», ..., D d’'unespacéuclidiena p dimensions.

3.2.1. Untestdu quotientdevraisemblance

Pourunentierk > 2, ontestel’hypothésenulle d’'unestructure naturellenk classesontrel’alternative d’'une
structureen k — 1 classeslLa statistiquedu testestdéduitedu mockle statistiquepar la méthodedu quotientde
vraisemblanceElle estdonréepar[HAR 9604

— Wk‘
Wi—1'

S(z)

Le testestréali® de manereséquentielleSi &, estla premerevaleurdek > 2 pourlaquelleonrejette Hy,
alorson consicereraky, — 1 commele nombreappropré de classesiaturelles.

3.2.2. Le Gaptest

Notonspar C I'ensembledespointset par P = {C;, C>} unepartitionde C' endeuxclassesOn testeles
hypothesesuivantes
— Hy : lesn =n; + ns pointssontuneréalisationdu processusle Poissorhomognedansle domaineD
— H, : ny pointssontla réalisationd’un processusle Poissorhomognedande domaineD | etn, pointsdans
D, Ol]Dl NDy = 0.
Nousdéwelopponde testdansle casunidimensionnelUnedescriptiondansle casmultidimensionneéstfaite
dang[KUB 96].

Un testdu quotientdevraisemblanceonnelRAS 94 :

Oy = M L (@) (1 m(A))"

maz Ly, () -~ m(D)

ou A estle plusgrand’vide” danslesdonréesetm (D) la mesurede Lebesguelu domaineD.

Par congquent)a régioncritique du Gaptest,auniveaux, estdonréepar



: m(D) >t}

Le seuilt,, estobtenuparKubushishienutilisantdeslois limites; il estdonrépart, = — log(—log(1l — a)).

Les méthodedle déterminationdu nombrede classege Milligan et Cooper le testdesHypenolumeset le
Gaptestontéte appligleset évaluéssurdesensemblesledonréesartificielleset réellesHAR 961, [BEA 02].

4. Les donnéessymboliques

Consiceronsun ensembla’objetsE = {z, ..., z,,} surlesquelon mesureun ensemblele p variablessym-
boliquesYs, ..., Y,. Cesvariablespeuwentétre desvariablesintervalles, multivalueesou modalessBOC 0Q]. La
plupartdesméthodesle classificatiorutilisentunematricede dissimilari€, qui refletela structurede 'ensemble
desn objetssymboliqueslUn moduleimplémentantdesméthodesde déterminationdu nombrede classegpour
desdonreessymboliquesappeé NBCLUST, a éte intégie dansla méthodedeclassificatiorsymboliqueSCLUST.
C’est pourquoinous nousconcentreronsout d’abord sur les mesuredde dissimilarié utiliseesdansle logiciel
SCLUST

4.1. Variablesintervalles

Soit E = {z1,...,x,} unensemblelen objetsdécritspar p variablesintenallesYs,...,Y, dedomaines
W1,..., ), respectiementLa variableY; seradonréepar

Y}-:E—)Bj:xkr—)Yj(l‘k):l'kj:[aaﬂ]CR-

B; estdoncl'ensembledesintervallesborrésfermésdeR.

Onassocig indicesdedissimilarig dy, ...,d, définissurlesensemble®; demankreaobtenirunemesurede
dissimilarig globalesurE. S zy; = [ax;, Brj] €tze; = [y, Bej], on définitlestrois distancesuivantespourdes
variablesntervalles.

La distance de Hausdorff :  6; (zxj,2¢;) = max{|aw; —aejl,| Brj — Bej | }
La distance Ly : (5]' (l‘kj,l‘gj) = | Qfj — Qyj | + | Bkj - ﬂgj |
La distance Ly :  §; (xk]’,w[j) = (Oékj — Ol[j)Q + (ﬂk] — ,85]')2.

On obtientainsiunemesurededissimilarié globalesur £

P 1/2
d:Ex E — R": (zp,20) — d(zp, 20) = (Z&?(xkj,xgj)> .
j=1
4.2, Variablesmultivaluées

E = {z1,...,z,} estun ensemblede n objets décrits par p variablesmultivaluéesY,...,Y, dontles
domainessontrespectiement)y, ..., Y,. Y;(z)) estun ensemblede caggorieset B; = P();). Notonsm;



le nombrede caégoriesprisespar Y;. Nous transformonda matrice des donréesinitiales en une matricede
frequenced.afrequence; ., (cs) assockealacaggoriec; (s = 1,...,m;) deY;(z;) estdonréepar
si ¢ € Yj (Xk)

sinon.

1
(e = { 7

Lesdistanced.; et L, sur3; sontrespectrementdéfiniespar:

|Vl [l
i (@i i) Z|qa () = @i (C)] et 8(ag,xe) = D (dja () = Qe ()

i=1
et ladistancede De Canalhopar

151
0j(Trj, zej) = Z('Y%’,xk(ci) + '@z, (ci))

i=1

ol
X _[1 si ¢ € Yj(xk) et & Yj(xr)
v 0 sinon
X ,_ 1 si o & Yj(xi) et ¢ € Yj(xe)
v 0 sinon.

Onobtientunemesurededissimilarié globalesur E.

P 1/2
d:ExE — R": (v, 20) — d(zp,2¢) = (Z l‘k],l‘g]> .
=1

4.3. Variablesmodales

Le casdesvariablesmodalesestsemblablex celui desvariablesmultivaluées.Les frequences ; .., (¢s) sont
simplementempla@es patesvaleursdela distributionr ; ;, assockesa chacunelescaggoriesdeY;(zy).

5. Les méthodesde classificationsymboliques
5.1. Lesméthodedastessur une matricede dissimilarité

L’ existenced’'une matricede dissimilari& pour desobjetssymboliquesdécrits par desvariablesintenalles,
multivaluéeset modalespermetl’application directe desalgorithmesde classificationclassiquesags sur des
dissimilarigs.Ce seraentreautresle casdesméthodegu lien simple,du lien complet,du centrdde et de Ward
consiceréesdanscetravail.

Il enva de mémepourla méthodede classificationSCLUST[VER 00] disponibledansle logiciel SODAS2.
SCLUST estune extensionsymboliquede la méthode desNuéesDynamiquegCEL 89]. Elle détermined’une
mangereitératve unesérie de partitionsqui améliore,a chaquettapeja valeurd’un criteremathematique.

L'algorithmeestbas surla définition deprototypegourrepésentefesclasse®t d’'unefonctionde proximité
qui assigndesobjetsauxclasses.

Dansle casde variablesintenalles,le prototypedela classeC', noté g9, estI'hyperrectanglede gravité de
Cy, défini par



g = (l Zaﬂ, Zﬂlll Zaw, ZﬂwD.

z;€Cy szCz z; €0, szCz

Pourdesvariablesmultivaluées Je prototypeg (¢ estdéfini par

0= S @) 3 teen)on G 3 e S ey

z;€C, z;€C, z; €C z;€C)

Le casdesvariablesmodalesest similaire au casdesvariablesmultivaluées.Les frequences ; ., (¢s) sont
simplementempla&es pates valeursde la distribution 7 ; , assodéesa chacunedescaégoriesdeY;(zy,). Les
fonctionsdeproximitéqui assignenliesobjetsauxclassesontdéfiniesapartirdesmesuresledissimilarié definies
dansle paragraph@récédent.

5.2. Une méthodebastesur le processugle Poissonnon homogene: SCLASS

LaméthodealeclassificatiorBCLASSsupposejuelespointsobsenéssontgéréerésparunprocessugePoisson
nonhomogned'intensié ¢(.) dansun ensembleD ol D estl'union de k domainesorvexes disjointsD ; (i =
1,---, k). Lafonctiondevraisemblanceyourlesobserationsz = (z1, ..., z,) avecz; € RP (i = 1,...,n), vaut

1 n
Lp(z) = W Z];[1 Ip(wi)q(w;)

ou

mmzﬂﬂwm

estlintensitéintégeedu processust I p la fonctionindicatricedel’ensembleD.

Sil'intensité du processusstconnuelesestimateursiu maximumdevraisemblanceesk domainesnconnus
D; serontles k enveloppescorvexes H(C;) desk sous-groupeg’; de pointstels quela sommedesintensiés
intégieesestminimale.

L'intensité du processusie Poissomonhomogneestestimeeparla méthode desoyaux[SIL 81] en utilisant
un ngyau normal.Le parangetrede lissagechoisi estcelui pour lequell’estimationchangede 'unimodalité & la
multimodali&[SIL 86). Le criteredecoupureestle suivant: pourchaquevariableon partitionneC' endeuxclasses
C, etC, detellemanerequela sommedesintensiésintégiéessoitminimale.Onretientalorsla meilleurevariable
et lapartitioncorrespondantéJn critered’arrét classiqueestutilisé.

Dansle casde variablesintervalles,chaquentervalle estrepéseng par sescoordon@es(Milieu, Longueur)
dans’espace(M, L) C RX R*. Lavaleurde coupureestobtenuesnminimisant

Mi+1 max(Li,Li_H)
[ omdm s [ pa(l)dl

Mi min(Li,Li_H)

ou p; estlintensité surl'axe M et ps I'intensité surl’'axe L.

SCLASSestdoncuneméthodede classificatiorhiérarchiqguemonottétiquedivisive. Le résultatestun arbre
dedécisionou chaqueclassecorresponé un objetsymbolique.



6. Les méthodesde détermination du nombre de classesymboliques

Differentesapprochesntét analyges.

— NousavonsappligLe lescingreglesd’arrétissuesdel'analysede Milligan et Cooperauxhiérarchieslepar
tition fourniesparlesquatreméthodesle classificatiorhiérarchiquesenutilisantla matricede dissimilarié
calcuEedansle cadrede cesméthodediérarchique$TRO 04].

— SCLUSTnR’estpasuneméthodede classificatiorhiérarchiqueParmilescing reglesde Milligan et Cooper
seulsla méthodede Calinskiet Harabaszl'indice C etl'index I" sontapplicablesa desensemblesle par
titions nonembadtéesen/ classeq1 < ¢ < K) ou K estuneconstantdixée par|'utilisateur [HAR 04,
[HAR 021, [HAR 024.

— LetestdesHypenolumesestba$ surle calculd’erveloppesonvexesde points; il nerequiertpasla connais-
sanced’'unematricede dissimilari#, maisseulementa positiondespoints.Cespositionssontconnuesians
chacunalesp repésentationdilieu-Longueur Nous sélectionnongparmiles p variablesintervallescelle
qui contritue le plus a I'inertie de I'ensembledesobjetssymboliquesNousretenonsalorsle nombrede
classeslonre parle testdesHypenolumesassoc a cettevariable.

7. Exemples

Lesdifferentesnéthodedle classificationet de déterminationdu nombrede classeont ét€ appliqueesa des
ensemblesle donréessymboliquesimukestests maiségalemené desensemblesiedonreesréelles: leshuiles
d’Ichino, lesbouclesmérovingiennesles magasinse-fashionstores”,...

8. Conclusion

Nous avons voulu montrer danscet expo®, commentcertainesméthodesclassiquesle classificationet de
déterminationdu nombrede classegpouaientétre étendueen desméthodessymboliquesgn insistantsur les
recherchegffectueesdansl’unité de statistiquede I'Universig de Namur Parmi les autrescontritutionsimpor-
tantesdansle domaine soulignonsa méthodesymboliquede classificationhiérarchiqguemonottéetiquedivisive
DIV [CHA 97], la méthodede classificatiorhiérarchiquest pyramidaleHIPYR [BRI 00] ainsiquedesextensions
importantegiela méthodede classificatiordynamiqugVER 00|, [VER 04].

Le logiciel SODAS2 a été céveloppe dansle cadredu projeteuro@enASSO (Analysis Systemof Symbolic
Official Data).ll intégreunnombremportantdeméthodesl’analysedesdonréessymboliqueparmilesquelleon
trouve lesméthodesleclassificatiorsymboliquesSCLUST (dandaquelleestintégeele modulededétermination
dunombredeclasseNBCLUST), DIV, HIPYR et SCLASS.
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Transformation de longues séries temporelles en
descriptions symboliques
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RESJME. De nanbreuses longues séries tengdlas sont disponibles sous forméommatique ¢ourbes de consommation
d'électricité, deau, degaz, coubes deventesdes grandesurfaces, courbesedrafic auomobile, ...) Leur forme brute
(succession deahnées numériges)est pe adgtée aux traitementde fouille @ données oli on chercle aextraire une
information de haut niveauCette commmnicaion décrit des méthodes de ctostion de desriptions symboliques de
longues séries temporedle Deux approches sont exposéda segmentdon en épisodes a niveawonstants, et la
classificaion auomatique d'ésodes de duréexig. Dans une driere partie, | est montré quies descriptions symboliques
obtenues guvert trouver denombreuses applitans.

MOTS-CLES Séries temporellespurbes, représentati‘symbolijue, classificatio automatiqe.

1. Introduction

De nosjours la plupartdes ativités hurmaines snt asssttes pades systemes nformatiquesqui permetent,
audela de k foncion asuée, de dispo®r d'une trace chrondogique de cs actvités. Pa exemple, les
enreprises dedistribution d’électicité, d’eau, degaz dsposent de @urbes de ocnmmation de éurs clents,
courbes intialement générées par lesopérations de facturation. De néme, les bnques dsposert des historiques
des sldes des conptes de éurs clents, les opdateurs de €éécommunicaions dsposet de ourbes de
consommations téléphomjues, les grandes surfaces distribution disposnt de ourbes deventes ragasinpar
maggsin, produt par produt, aufil du temps. D aures sairces dinformations de natue chrondogique peuvent
étre gééréespar des nesuies réailsées péodiquenent, conme @r exanple lesmesuresde trafic auomobile
dars les grandes aglomératons @ sur les grands axes. La Figure 1 donre un eenple de coure de
consommation d’électricitéd’'une ertreplisesu une durée de tois nois.
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Figure 1: Longue €rie temporelle
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Dans ceke communicaion, on Sintéresse a lanalyse expbrabire dune a plusieurs bngues séres
temporeles ce type rumérique, ypiquerrent desséresd une ainée, omportant un point par heure L’ obectf



est de sythéiser cetensemle de sérs temporeles, din de meux conprerdre les conportements saus-
jacents: le plus souvent il'sgit du comportement declients d’enteprises, dasuneoptique narketing.

Nous poposons de tangormer chaque sée emporele en une sguencede synboles dun alphaetde fible
taille (typiquemert une dizaine de symbales), costituart ainsi une information résunée e la sériedirectamert
interprétalle par 'humain ou powant étre traitée @ des tecmiquesde follles de données. Dex approches
conplémentaires ont été études das lathese deBernardHugueneyHUG 03] :

e La segrenttion de k sé&ie en @isodes conigus de durée variable, chajue épsode étant alors
repéseté pa une curbe constnte aun niveau prenant sesvaleurs dans un ensenble discret de
valeurs. Les synboles corespndent danscecas ax diff érents niveaux discrets.

e Le déoupage de ksére e épisodes ontigusde néme durée (pan@nple les jour} etl'association a
chaque pisode d'uneforme type obtenugar clasdicaion automatique desformes obsrvéessur une
ou plusieurs séres. Les syinoles caresponert dans ce cas aukormes type.

La Secion 2 présete I'approche pa segnenttion etla Seciton 3 préseng I'approche pa classficaion
aubmatique.La Secton 4 décrit les applications possbles desreprésantations symboliques des bngles gries
temporelles.

2. Représentatbn symbolique par ggmentation

L'approche de baseconsiste a dé&ouper la sére en P épisodes ontigus (enmre gpelés sgments) et a
appoche la sére par ume fonction mnstante sur chagn des segmnt, ou P estun paranétre de lalgaithme
fixé a 'avance L'écart entrda sérieinitiale et son apprornation par des ggnents aniveau onstant est évalué
par la somme des ereus qualratiques en chaaun des points de la sére. Le probléme posé et donc la
déermination deP-1 points e coypure de la sére, minimisantla sonme des erngrsquadratiques A I’ optimum,
chaaie sgment estappoché par une fondion castnte dont le niveau estégala la moyenne despoints du
segnent Ce probeme trouvesa solition exate par ppgrammation dynamique ([BEL 61]) avec ue conplexité
en O(PN), ou N est b nombre depoints de & sére a segraner. Desalgorithmes appochésont &é prqosés
([KEO 01]), permettart de rédure la canplexité aO(In(P)N) par enple.

Des citéresont été proposést évalué pou chasir le nombre d’épsodesP (voir [HUG 03]). Le choix deP
est fortenert lié a I'uilisation qui estfaite du résutat de la segnertation. La Fgure 2 montre le résitat d une
segnenttion avecP=6.

Figure 2 : Sggmentation d'une série

La segnenttion décrie ci-dessusdéfinit, pou chajue @isode, un niveau castnt égal a la moyenne des
valeurs de 1épisode Les dfférens épisodesontdonc des niveaux tous(ou presque us) diff érents. Dans HUG
02] et [HUG @3], il estproposé de recheeher les ponts e coupure de la série ddléesorte que le niveau se
segnents ne peme savaleur que dans ure liste prédfinie de niveaux discres fixésa 'avance (ewiron une
dizaine) On parle abrs de sgmenttion prototypique On peut donc onsdére dans ce cas queal sére est
trangormée enune ségence de syroles, tiaque synbole correporndant a fun des nieauxdiscres définis a
I'avarce.La canplexité de I'algorithme optimal est ales enO(KPN?), ouK estle nombre de nveaux discres de
I’alphabet Lesniveaw discres peuvent étre définis parune classificatio auomatique de I'enserble des aeurs



prises @ la ou les séries teropelles ataiter.La Figure 3 donne un exnple e segnertation prototypique de la
sére de & Figure 2, arvecK=3 & P=6.
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Figure 3 : Segmentation prototypique d’une série

3. Représentation symbolique paclassification automatique

Dansl’ approche par segmenttion, la durée desépisodesestvariable, mais la forme de & courbe ausein de
chaque pisode est irposée. L'aue appoche eylorée das [HUG 03] corsiste a dawner plus de rchesse ad
forme ce la caurbe au seinde chaque épsode, nais enimposart que la durée étous lesépsodes sd la méme.
Cette dirée essipposée fkée par l'utilisateu (par exenple wne journéeou une seraine dans la pratique), ainsi
gue le pant de la sérieou commeme le pemier épode (offse).
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Figure 4: Représentation symbolique par classification autorratique

Le principe de comtruction deladesciption synbdique par classificatiorautomatique est le sivart :

e Laou ks séres a ransbrmer sontdémupées en épsodesde dirée fixe, a parir de loffset On obtient
dorc un ersembbe de « petites » coubes de méme durée.

¢ Une classificabn aubmatique est réaliséausl’ensenble des courbes deépisodes extraits dans I'étape
précéente. Les classes lotenues ddinissent les synboles de I'alphbet, en leirr associant la courbe
moyenne de dclasse.

e Les séries itiales som trarsformées enune séquernce e symbales (claque ésode estreprésené par le
symbadle ck la classe a laglle sa cairbe apgartient), comme [l'illu stre laFigure 4. Claque épsoce peut
égalenen étre dcrit par des attrituts tenporels (canme le jour, le nois, la saison...).

Dars ses exprimentations, B.Huglerey a ilisé les cartes ao-organisatrices deKohonen ([KOH 95])
comme méthode de chssficaion aitomatique mais d'autres n&thodes peuvent étre enployées, comme les
méthodesdela famill e desnuées dypamques.



Différents paamétres sonta régér pour constuire les desciptions synboliques pa classficaion
auomatique :

e La durée de épisodes cele-ci peut ére gutdée pa une amalyse fréquanticlle de b sére par
trangormation deFourier.

o L'offsetdepuis le début delasére : celii-ci peutétre choisi arbtrairement endéhut dejournée Oh) ou
de semaine, oupeutétre optimisé, par exmple en rechahantl’ offsetdont tous les ints annversaire
sontde vaiane@ minimum.

e Le nombre declasses dealclassficaion atomatique(qui coregpondau nontre desymboles): il peut
étre guidé parles indicakurs standad en classficaion aubmatique, nais il est prééreble de fare
intervenir l'utilisateur pou valider les classes et gorimer évertuellement les classes cespndant a
des irdividus atypgques. Dans tos les cas, le ombre ¢k classesdait rester gtit (engéréral une dzaire)
afin que ladescripgtion synbadlique de la sére reste itelligible.

4. Applications des descriptions symboliges

La représetation symbolique d’'une séie temporele n'est intéressarte que si le nonmbre de synboles
différents reseé fable et si chaqie synboe pate wne information de haut niveau concetuel. Les niveaux
prototypiques d’'une s@mentaton etles formes ype dune représatation par chssficaion ont des bons
cardidats pou définir des symboles @ haut niveau corceptuel, neis il faut veiller a ce que chaque symbaoe
retenu trowe une interprétation intuitive awprés @ I'utilisateur. Par eenple, pur des séries @ trafic
auomobile, trois nveauxprototypiques peuvent étre définis, coresponart a des trafics fluide’, ‘ralerti’, et
‘congestonrg’. Saus ka cordition que les symboles éaboré lors de & corstruction des @scriptions synboliques
aientun sens,de nonbreusesapplicaions ®nt possbles:

e Visualisatin des descrigtions symbdliques: ainsi que le nontre la Figue 4, ks descriptions
symboliquespar classficaion aitomatique pevent étre facilement visualisées aec une lecure plus
facile qie lavisualisatian de la série iitiale.

e Statistique descrigtive : les techngues stalard de statistiquedesciptive etde visualsation peuvent étre
appliquées ax descriptions synboliqgues Par &enple, surdes sées de tafic auomobile, il est
immédiat (etinformatif) de compter le nonbredejours dars I'améeou un axeroutier estcongestonné.

e Détection d'aléas et corrdibn de vakurs aberantes: en comparart la série iitiale awec sa
représantation symbolique, il est possble de déecer des épsodes s'éloignant de kur forme type
asseiée. Cegpsoces peuvert carespndie a &s aléagpour lesqlels une alame est @é&clerchée, ou
bien adesdéfauts de mesures pour lesquels la forme type pernet d’esimer de bonresvaleurs pou les
valeurs alerrantes.

o Foulle de donnédes exporatdre: la forme «symboliqgue» de k repeésendtion symbolique pemet
d'utiliser facilerment la plupat des méthodes de fouille dedonnées gXorabire. Lesrésultats prodis
par ces néthodes sohfacilemen interprétables dufait de I'existerced’ une irterprétation @s synboles.
Les méthodesde recherche de s@uences fréquenes ([AGR 95]) sont pariculiérement adptées a
traitement de g£quencesde symboles quesmt les descrptionssymboliques deséries emporeles.

o Foulle de données décisimnelle : les dbscriptions synbdliques de séries tmporelles puvert
facilement étre utilisées par leséthodes de fouille de données décisionnaliéabresde décision,
réseaux de neurones, . Leur caracéresymbolique leur permet de powoir intervenir dans les nodeks
de prédction sat comme pgrédcteur, sdt comme \ariable a prédre (prévision de sériegemporelles).

e Bases d donréesde séies tenporelles: les desdptions synboliques de séres emporeles sat
adapées a sibckage eta findexation de gries emporeles dansds baes de donées. Par exeple,
dars une bag de dnrées siockant une descmption gymbolique de séres emporelles de tafic
auomobile, il est facile @ répnde a larequéte suvarte: «trouwver les gands axesou le trafic est
toujours fluide le weekend ».




5. Conclusion

Cette communicaion a pésené rapdement les deux aproches dévebppées dars [HUG 03] de
trangormation de bngles sées emporeles en destptions synboliques. Le kceu intéressé seeportera a
[HUG 03] pourune cfinition précise di modéle de représetation synbalique de sériestemporelles, aisi que
pour ledétail des algathmes ce construction de ce représentations

Dans[HUG 02] il est égakment proposé une déinition de représantations synboliques floues de séms
temporeles, arec s aborithmes pernetant de ks cnstruire. L'introduction du flou permet daméliaer la
précisionde la repésetiation f@r ragport a la série iitiale, tout en corservant un petit nombre e symboles pou
une interprétaton aiséede la représetation

Sur les rombreuses pplicaions propasséesdans kb Section4, selles quelques-unesnt été &ectivement
explorées. beaucoupde travail reste a faie dans la ontinuité de ceui aété décrit.
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RESUME. Nous présentons dans cet article un survol des algorithmes et méthodes biomimétiques pour résoudre le probleme
de la classification. Nous décrivons les approches utilisant les algorithmes génétiques et évolutionnaires avec les différents
codages et représentations ayant été utilisés. Nous abordons I’approche a base de fourmis artificielles qui se trouve étre une
riche source d’inspiration pour la classification. Nous détaillons finalement d’autres approches a base d’agents avec notam-
ment I’intelligence en essaim (nuages d’agents) et avec les systtmes immunitaires. Enfin, nous résumons les ressemblances et
différences des travaux présentés et nous concluons sur les perspectives liées a I’approche biomimétique pour la classification.

moTs-CLES : Classification, algorithmes évolutionaires, fourmis artificielles, systémes immunitaires, nuages d’agents

1. Introduction

Le probléme de la classification de données est identifié comme une des problématiques majeures en extrac-
tion des connaissances a partir de données. Depuis des décennies, de nombreux sous-problémes ont &té iden-
tifiés, comme par exemple la sélection des données ou des descripteurs, la variété des espaces de représentation
(numérique, symbolique, etc), I'incrémentalité, la nécessité de découvrir des concepts, d’ obtenir une hiérarchie,
etc. La popularité, la complexité et toutes ces variantes du probléme de la classification de données ont donné
naissance a une multitude de méthodes de résolution. Ces méthodes peuvent a la fois faire appel a des principes
heuristiques ou encore mathématiques. Parmi celles-ci, il existe une branche qui s inspire plus spécialement de
principesissus delabiologie. Les motivationsdes chercheurs sont d’ une part de tester de nouveaux a gorithmes sur
le probleme de la classification et de connaltre leurs apports. Mais elles sont aussi de proposer de nouvelles sources
d’inspiration, car le probléme de la classification se rencontre souvent chez les animaux et dans les systémes bio-
logiques.

Nous allons donc donner un apercu de ces méthodes. Nous ne traiterons pas ici les approches neuronales mais
plutdt les approches & base de population d’ agents (al gorithmes évol utionnaires, fourmis artificielles, intelligence
en essaim, systémes immunitaires). Nous allons considérer par la suite un ensemble de n données d 4, ...,d,, a
regrouper en classes. Nous ne ferons pas plus d’ hypothéses a propos de la représentation des données ou de la
forme de la classification désirée. Nous allons commencer dans la section 2 par détailler les approches génétiques
qui manipulent une population de classifications candidates et qui les font évoluer en utilisant les principes de la
sélection naturelle. Ensuite, nousabordonsdanslasection 3 lamaniére dont les fourmisartificielles sont appliquées
a ce probléme : chaque fourmi vaintervenir sur une partie de la classification en cours de construction, avec des
modeéles trés diversifiés qui dénotent une richesse importante de ce domaine. Dans la section 4, nous détaillons
des approches moins connues mais qui apportent néanmoins leur potentiel a notre problématique : d une part les
déplacements sociaux d' une population d’ agents permettent de créer des groupes, et d' autre part I’ utilisation des
systemes immunitaires qui vont répondre aux stimulations d antigenes (les données) en produisant des anticorps



(les ééments de la structure classificatoire). Enfin, nous donnons dans la section 5 une discussion sur les méthodes
présentées ainsi que les perspectives que nous pouvons déduire des différents travaux en cours. Compte tenu
du nombre de pages limité, nous ne citons pas d' articles fondateurs ou d'introduction a la classification ou aux
méthodes biomimétiques, de méme pour les travaux de biologie sous jacents aux model es informatiques.

2. Approches évolutionnaires
2.1. Quatre catégories d algorithmes

Dans les années 70, les premiers travaux sur I’évolution artificielle ont concerné les algorithmes génétiques
(AG), les stratégies d’ évolution (SE) et la programmation évolutive (PE). Ces trois types d' algorithmes ont utilisé
des principes globalement communs car ils se sont tous inspirés des mémes principes du neo-darwinisme : uti-
lisation d’ une population d’individus (dans notre cas chague individu représente une classification des données),
évaluation des individus par une fonction, sélection des meilleurs et génération d’ une nouvelle population avec
des opérateurs de croisement et de mutation. Cependant, des choix méthodol ogiques ont initialement opposé ces
méthodes. Ainsi, les premiers AG utilisaient plutdt un codage binaire des individus alors que les SE utilisaient un
codage en nombre réel. Ensuite, dans les années 90 est apparue la programmation génétique (PG) qui introduit
notamment des représentations arborescentes.

Pour toutes ces approches, |a représentation va également imposer des opérateurs particuliers pour engendrer
de nouvelles solutions. Par exemple, I'un des principes fondamentaux des AG étant d' utiliser un opérateur de
croisement combinant utilement les génes de deux individus, |e probléme posé est a ors de définir des opérateursde
croisement permettant I’ échange de caractéristiques entre deux classifications. Les SE utilisent plutdt des mutations
abase de lois gaussiennes qui vont modifier les paramétres réels d’ un individu.

2.2. Algorithmes génétiques

Lespremierstravaux proposant un AG (et plus généralement un algorithme évolutionnaire) pour le problemede
laclassification sont dusa[RAG 79]. Le nombre de classes est fixé al’ avance et lareprésentation de longueur n as-
socie une classe a chaque donnée. L es opérateurs génétiques sont une adaptation directe des opérateurs génétiques
binaires pour le cas d'un individu représenté par une chaine n-aire (croisement avec un point de coupure). Par
exemple, le croisement a un point échange des étiquettes de classe entre deux individus. Cet opérateur peut donc
faire disparaitre des classes. Seule la mutation peut faire apparaitre de nouvelles classes. La fonction d’ évaluation
consiste a minimiser une erreur quadratique. Notons que ce codage est utilisé également par [HAN 00] dans le
contexte du bipartitionnement : le premier vecteur d’ entiers code la partition sur les données, le deuxieme sur les
variables.

De nouvealix codages utilisant des permutationsont été introduits par plusieursauteurs. Dans[JON 91], un pre-
mier codage consiste a utiliser une permutation des n données représentées par leur indice en gjoutant en plus des
symboles servant de séparateurs : par exemplepour n = 6, I’individu (2,4,-,5,1,3,-,6) représente un partionnement
en 3 classes. Pour obtenir & classes, le nombre de séparateursintroduits est égal a k — 1. Un autre codage a base de
permutation proposé dans le méme travail consiste a utiliser deux parties dans un méme individu. Les prototypes
sont codés sur la premiére partie de la partition puis la suite de la partition représente un ordre sur la maniére
d affecter les données restantes a ces prototypes. Dans [BHU 91], ce type de permutation est utilisé uniquement
pour fixer un ordre sur les données : un algorithme heuristique décide alors comment construire la partition en
"coupant” la permutation en des endroits judicieux. Pour ces codages sont utilisés des opérateurs génétiques de
croisement définis dans le cadre du probleme du voyageur de commerce (OX et PM X, voir [GOL 89)).

Un autre codage alternatif consiste non pas a représenter une classe pour chacun des objets dans un individu
de longueur n, mais plutdt & prototypes de ces classes [LUC 93]. Ces k prototypes sont choisis parmi I’ ensemble
des n. données. Ainsi, un individu devient un vecteur d'indices de prototype Ensuite, pour calculer la partition
résultante, les données sont affectées a chaque prototype de classe sur la base d' un algorithme de type plus proche



voisin. Dans cette représentation, |es opérateurs génétiques classi ques peuvent poser des problemes: alasuited’ un
croisement, un méme prototype peut se retrouver deux fois dans un individu.

Lecodageintroduit dans[BEZ 94] consiste areprésenter le partitionnement al’ aided’ unematrice M booléenne
de type classe x données. M (4, j) prend lavaleur 1 (i € [1,k], j € [1,n]) sl ladonnée d ; appartient & la classe
i, 0 sinon. Dans cette représentation, |’ opérateur de croisement est défini cette fois en 2D. Un point important a
noter dans cette représentation est la possibilité de lagénéraliser ades classifications recouvrantesains quefloues:
dans le premier cas plusieurs 1 peuvent apparaitre sur une méme ligne, dans le deuxieme les valeurs ne sont plus
booléennes mais représentent des degrés d’ appartenance.

Un codage permettant de manipuler directement des groupes a été proposé dans [FAL 94]. Une classification
est constituée de n genes représentant la classe de chague donnée (comme dans le premier codage introduit dans
cette section), suivis de laliste des groupes apparaissant dans |’ individu (par exemple si |es données appartiennent
atroisclasses, I'individufinit par (3, 2, 1)). Cette représentation utilise donc un opérateur de croisement permettant
d’ échanger directement des groupes. L’ opérateur de mutation agit également au niveau des groupes (éclatement,
regroupement, etc) avec des heuristiques local es (réaffectation des données isol ées).

Dans [GRE 03] a été développé a notre connaissance le seul AG apprenant une classification hiérarchique
présentée sous laforme d' un arbre de centroides. Cet algorithme est restreint aux données numériques mais ne fait
pas d’ hypotheses sur le nombre de classes.

2.3. Autres approches évolutionnaires

Lestrois autres catégories d' a gorithmes évol utionnaires ont &té nettement moins dével oppées que les AG. Par
exemple, dans [BAB 94], les SE ont été utilisées avec un codage matriciel : chaque colonne du tableau représente
un centre de classe de la méme dimension que |’ espace humérique de description des données. La PE a également
été utilisée mais dans un seul travail & notre connaissance [FOG 93]. Egalement, nous n’ avons pastrouve d'articles
traitant du probléme général de la classification avec la PG.

Plusieurs approches hybrides ont cependant &té proposées en utilisant conjointement les AG avec des approches
plus classiques comme K -Means ou encore Fuzzy-C-Means. Ces heuristiques sont utilisées par exemplejuste apres
I’AG qui sert donc atrouver un bonnepartitioninitiale[BAB 93]. Elles peuvent également servir au mémetitre que
les opérateurs génétiques danslaboucle de I’ AG [KRI 99] : elles sont appliquées sur chaqueindividu. Cela permet
d’ accélérer la convergence des AG tout en conservant les avantages d’ une méthode globale. Ces hybridations
restent cependant liées aux données numériques.

3. Fourmis artificielles
3.1. Quelques principes

Les fourmis réelles ont inspiré les chercheurs en informatique dans de nombreux domaines. Cela se justifie
parti culierement quand on connait la richesse comportemental e de ces animaux. L’ un des modeles les plus connus
(ACO pour Ant Colony Optimization) aétéintroduit par [COL 91] initialement dans|e cadre du probléme du voya-
geur de commerce. Les fourmis utilisent des phéromones pour marquer des arcs entre les villes. Ces phéromones
représentent en fait une distribution de probabilités qui est mise ajour en fonction des résultats observés (longueur
totale du chemin par exemple). Cette approche a été depuis largement développée et appliquée a de nombreux
problémes d’ optimisation combinatoire et numérique. Un survol de ces articles ne rentre cependant pas dans le
cadre de notre étude puisque ce modéle n'a pas été utilisé a notre connaissance pour résoudre le probleme de la
classification (voir cependant [ALE 00] mais apparemment aucune suite n’ a éé donnée a ces travaux). Pourtant,
les sections suivantes vont montrer que le modél e des fourmis artificielles est trésriche dans ce domaine. Laraison
vient du fait que d’ autres comportements observés chez les fourmis peuvent étre directement mis en relation avec
le probléme de la classification, a commencer par le tri du couvain.
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F1G. 1. Principe de la classification de données par des fourmis articielles selon I’algorithme présenté par [Lumer
et Faieta, 1994]. En (a) les objets sont répartis aléatoirement sur la grille. Les fourmis peuvent s’en saisir et les
déposer dans des cases ou la densité d’objets similaires est élevée. Il en résulte la formation de groupes comme en

(b).

3.2. Lestravaux fondateurs

Ces travaux datent des années 1990. |l s'agit d'abord des travaux de biologistes s'intéressant de pres a la
modélisation des fourmis en termes mathématiques et informatiques, et a I’ utilisation concréte de ces modéles.
Deneubourg apparait donc comme un pionnier dans le domaine du tri d’ objets par des fourmis artificielles. Dans
[DEN 90], il propose avec ses collégues les principes suivants : des fourmis artificielles se déplacent sur un plan.
Lesobjetsarassembler sont répartis sur ce plan. Une fourmi ne dispose que d' une perception local e de ces objets et
ne communique pas avec les autres. Au lieu de cela, la configuration des objets sur le sol vainfluencer leurs actions.
Lorsqu’ une fourmi rencontre un objet, elle le ramasse avec une probabilité cf—if ou f représente la fréquence de
rencontre d’ objets dans un passé récent. Autrement dit, plus une fourmi rencontre d’ objets, moins elle a de chance
d’en prendre un (elle se trouve dans une zone avec beaucoup d’ objets). Ensuite, une fois un objet ramassg, la
fourmi se déplace au hasard dans le plan, et elle dépose I’ objet avec une probabilité # Cette probabilité est
d'autant plus grande que la fourmi arencontré récemment des objets. Ces principes relativement simples font qu'il
apparait des regroupements d’ objets. L’ approche peut étre généralisée a plusieurs types d’ objets (les fréquences f
sont spécifiques a chaque type d’ objets) : cet algorithme permet alors de trier des objets.

Le pas qui sépare le tri d objets de la classification a ensuite été franchi dans [LUM 94]. Ils ont adapté |’ al-
gorithme présenté précédemment (voir figure 1) : les données sont initialement réparties aléatoirement sur une
grille 2D. Chaque fourmi est située dans une case de cette grille et ne percoit que les données situées dans son
voisinage (8 voisins par exemple). Ensuite la fréquence f utilisée dans I’ algorithme de tri vu précédemment peut
étre remplacée par une moyenne des similarités entre une donnée d ; portée par une fourmi et les donnéesd ; situées
dans son voisinage. Une donnée d; sur la grille est ramassée avec une probabilité d’ autant plus grande qu’elle est
peu similaire aux données voisines. De la méme maniére, une donnée d ; portée par une fourmi est plus facilement
déposée dans une région comportant des données qui lui sont similaires. Cet algorithme a été depuis étendu a
d autres applications comme le partitionnement de graphes [KUN 97] ou la classification de sessions sur des sites
Web [ABR 03].

3.3. Approches récentes

Une extension de I’ algorithme de [LUM 94] a été présentée dans [MON 99]. D’ une part, les fourmis peuvent
empiler les objets les uns sur les autres dans une méme case de la grille. Lorsqu’ elles rencontrent un tas d’ ob-
jets, elles peuvent ainsi se saisir de I’ objet le plus dissimilaire. D’ autre part, une hybridation a été effectuée avec
I’ algorithme des K-Means. Cette hybridation consiste a utiliser la séquence d’ algorithmes suivante : AntClass,
K-Means, AntClass, K-Means. AntClass fournit une partition initiale, les K-Means corrige des erreurs d’ AntClass
qui mettrait beaucoup plus de temps a étre corrigée avec AntClass seul.
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F1G. 2. Principes utilisés pour la classification par nuages d’agents. Les agents sont placés initialement avec
des coordonnées et des vecteurs vitesse aléatoires (voir (a)). Les mouvements d’un agent dépendent des autres
agents percus dans son voisinage et des similarités entre les données qu’ils représentent. Le comportement local
de chaque agent tend a former globalement des groupes d’agents similaires se déplagant de maniére cohérente
(voir (b)).

Dans[LAB 02] a &té introduit un nouveau modéle & base de fourmis pour la classification utilisant le systéme
d’identification chimique des fourmis. Celui-ci est fondé sur la construction d’ une odeur coloniale qui est le fruit
des apports génétiques, environnementaux et comportementaux. Cette odeur est construite par les individus pour
identifier qui fait partie du groupe et qui doit &tre rejeté. A partir de ce modele, un nouvel agorithme de classifi-
cation a été proposé dans lequel chague donnée est une fourmi dont I’ odeur est déterminée par les valeurs prises
par les attributs décrivant cette donnée. Les fourmis effectuent des rencontres aléatoires et décident d’ appartenir
au méme groupe ou non. Il en résulte I’ établissement d’ une classification.

Enfin, dans[AZZ 03], a &é introduit un nouveau modele permettant d’ effectuer rapidement une classification
hiérarchique. Il s'agit de copier la maniére dont les fourmis construisent des structures vivantes en s accrochant les
unes aux autres en fonction de critéres locaux (laforme de la structure influencant le comportement d’ accrochage
ou de décrochage). Dans ce modele, chague fourmi artificielle représente une donnée. Les fourmis sont placées
initialement alaracine de |’ arbre et vont pouvoir se déplacer dans cet arbre et s accrocher afin de construire une
structure hiérarchique dont chague noeud représente une donnée. L’ objectif est de construire automatiquement un
site portail (données textuelles) et d obtenir la propriété suivante : chaque noeud o de I’ arbre est une catégorie
composée de toutes les données portées par les sous-arbres de o. Les sous catégories (représentées par les noeuds
connectésao) doivent &retres similairesaleur meredans|’ arbre, mais également les plus dissimilaires entre elles.
L es résultats obtenus sont trés compétitifs par rapport a la classification ascendante hiérarchique notamment.

4. Autres approches
4.1. Intelligence en essaim

L'intelligenceen m (" swarm intelligence”) regroupede nombreux al gorithmesabase de popul ation d’ agents.
Les fourmis artificielles en font partie mais nous nous intéressons dans cette section a des agorithmes plus
spécifiques qui utilisent les déplacements d'un essaim d’ agents pour résoudre un probleme. A titre d’exemple,
les agorithmes PSO (" particle swarm optimization™) utilisent un ensemble de particul es caractérisées par leur po-
sition et leur vitesse pour maximiser une fonction dans un espace de recherche. Des interactions ont lieu entre les
particules afin d’ obtenir des comportements globaux efficaces.

Dans la biologie, de nombreux chercheurs se sont intéressés a la maniére dont les animaux se déplacent en
groupe. Aucun individu ne contrdle les autres mais pourtant des formes et des comportements complexes peuvent
apparditre lors de ces déplacements. [REY 87] a été probablement le premier & proposer une utilisation infor-
matique de tels modeles, smulations qui sont utilisées notamment dans I'industrie du cinéma pour donner des
mouvements réalistes a des groupes d'individus. Dans ces travaux, chague individu évolue dans un espace 3D. I
est donc caractérisé par sa position et savitesse. Un individu percoit les autres dans un voisinage donné. Desregles



comportemental es général ement simples permettent aux individus de se déplacer en groupe, d’ éviter des obstacles,
€tc.

En 1998, ces principes ont &té appliqués pour la premiere fois a un probleme de classification [PRO 98] (voir
figure 2). Les agents représentent chacun une donnée. Un agent réagit aux autres agents présents dans son voisinage
en tenant compte de lasimilarité des données. Un agent se déplacera plutdt vers des données qui [ui sont similaires.
Cette regle comportemental e permet donc de former des groupes de données similaires.

Dans[MON 02], cet algorithme a &té amélioré et évalué d’ une maniére plus systématique. Une distance idéale
entre individus est définie, distance qui dépend de la similarité entre les données. Un critére d arrét est utilisé
également en mesurant I’ entropie spatiale du nuage d’ agents. Cet algorithme a été intégré dans un systeme de
fouille visuelle de données utilisant laréalité virtuelle.

4.2. Systemesimmunitaires

Les systémes immunitaires (Sl) sont un ensemble de modélisations du systéme immunitaire humain et animal
appliqués a différents problemes en informatique. |Is utilisent les principes suivants : des agents (lymphocytes) qui
générent des anticorps vont apprendre a reconnaitre le soi du non-soi (les antigenes). Pour cela, ces agents doivent
d'abord étre engendrés en utilisant un principe de composition de briques &lémentaires. Ensuite, ils subissent un
test de sélection (dit de sélection négative) : les agents rejetant le soi sont élimingés, et les autres, qui vont rejeter
le non-soi, sont gardés. Chaque fois qu’il y a reconnaissance d’'un antigene par un anticorps, la présence des
lymphocytes générant ces anticorps est favorisée par un processus de sélection par clonage et par la disparition des
lymphocytes non stimulés par |es antigenes. Ce clonage donne donc lieu a des interactions entre les lymphocytes
et peut mettre en oeuvre des mutations. Certains lymphocytes, lorsqu’ils sont souvent utilisés, prennent un role
d’élément de mémorisation along terme. Ces systemes disposent de propriétés complexes car ils sont capable de
générer des solutions et de les sélectionner en fonction de leur efficacité selon des heuristiques originales.

En ce qui concerne la classification, les principes des systémes immunitaires sont, a un niveau général, les
suivants (voir par exemple le systéme aiNet [CAS00]) : les données d 1, ..., d,, représentent les antigenes. Ces
antigenes sont présentés itérativement au systéme jusqu’a I’ obtention d'une condition d’ arrét. On suppose que
les données sont numériques, et donc qu’un antigene est un vecteur de dimension n. A chague itération, |’ an-
tigéne présenté va activer des anticorps (assimilés dans cette modélisation a des lymphocytes-B). Un anticorps est
également représenté par un vecteur de dimension n. Les anticorps suffisasmment proches de I’ antigene (au sensde
ladistance euclidienne) vont subir des clonages avec mutation (interaction anticorps/antigenes) afin d amplifier et
d’ affiner laréponse du systeme. Egalement, ces anticorpsvont subir une sélection (interaction anticorps/anticorps) :
ceux qui sont trop proches les uns des autres seront diminués en nombre. Aprés ces itérations, le systéme converge
en plagcant des anticorps (qui agissent comme des détecteurs) de maniere judicieuse et en nombre adapté aux
données.

D’ autres modeles plus complexes existent. Ainsi dans [KNI 02] le systeme utilise plusieurs niveaux de cel-
lules et d'interaction (anticorps, lymphocytes, cellules de mémorisation). Dans [NAS 02], ce méme systeme est
généralisé et amélioré en utilisant des fonctions d’ appartenance floue plutdt qu’une distance euclidienne et un
seuil.

5. Discussion et perspectives

Il ressort de cette étude des points saillants que I’ on peut résumer comme suit. |l est certain que les AG pour
la classification a eux seuls ont fait I’ objet d’ un volume de travaux plus important que toutes les autres méthodes
réunies, cela étant certainement dii a leur popularité mais aussi aux succes rencontrés en tant que méthode globale
d’ optimisation. Cependant, au sein des méthodes biomimétiques, ces algorithmes n’ ont pas nécessairement tous
les avantages de leur coté. Le probleme du choix des paramétres reste difficile (cela ne concerne pas le choix du
nombre de classes mais plutdt des paramétres liés a la méthode comme la taille de la population, les opérateurs,



etc). Ladiversité des codages utilisés montre par ailleurs que les AG sont sensibles aux choix de la représentation
et des opérateurs, et que le choix d’' un opérateur de croisement pour optimiser des partitions n’est pas ssimple.

Il faut noter également que les principal es différences entre les AG et |es autres méthodes viennent du fait que
dans les AG, un individu représente généralement une classification entiere et la population est un ensemble de
classifications, alors que dans les autres algorithmes, un individu représente une donnée et la population dans son
ensemblereprésentelaclassification. Dansun AG, lasolution au problemeest le meilleur individu delapopul ation,
alors que dans les autres algorithmes, la solution est I’ ensemble des individus. Cette différence est fondamentale
puisgue elle vaobliger I’ AG & centraliser son fonctionnement. Les autres algorithmes vont au contraire utiliser des
principes heuristiques plutdt locaux et agissant en paralléle sur toute la classification. Sans doute que cela a des
répercutions sur le temps d apprentissage dans les AG, ce qui justifie I étude d’ approches génétiques hybrides.

Parmi |es perspectives que |’ on peut dégager, il faut noter qu’il existe encore peu de méthodes biomimétiques
qui soient incrémentales, conceptuelles et/ou hiérarchiques. Des potentialités existent cependant : on peut gjou-
ter des fourmis/données dans un algorithme tel [LUM 94], ou encore faire apparaitre de nouveaux agents en
déplacement dans un essaim. L’ incrémentalité est possible dans de nombreux algorithmes, mais n’a pas encore
&té réellement testée, sans doute parce que les problemestraités ne le requiérent pas. La classification conceptuelle
semble un peu plus difficile car les méthodes représentent plutdt un partitionnement (au sens ensembliste du terme)
plutdt que des regroupements selon des caractéristiques communes. Des pistes sont lancées hotamment avec les
systémes immunitaires, mais en général les algorithmes n’ utilisent pas, sauf dans le cas numérique avec des cen-
troides, |’ espace de description des données pour créer des groupes. Les approches hiérarchiques sont également
globalement ignorées, pourtant leur intérét est grand pour I'interprétation des résultats par un expert humain. On
aurait pu penser pour les AG que |’ apparition de représentations arborescentes (programmation génétique, €tc)
alait donner lieu a des études génétiques et hiérarchiques, mais cela n’a apparemment pas encore été le cas. Un
autre axe encore inexploré mais qui devrait pouvoir |’étre par ces méthodes est le traitement de grandes bases
de données. D’ une part ces méthodes biomimétiques peuvent étre assez facilement parallélisées ce qui n'est pas
nécessairement le cas des méthodes classiques en classification. D’ autres part elles utilisent (fourmi, essaim et
systemes immunitaires notamment) des propri étés stati stiques des données plutdt que des cas particuliers: on peut
imaginer par exemple augmenter par des facteurs importants la taille d’ une population de fourmis ou encore celle
d’un nuage d’ agents, ou recourir par exemple ade |’ échantillonnage.

Un des axes extrémement prometteur pour certaines de ces méthodes (fourmis, m principalement) vient
de leur capacité a fournir une classification comme les autres méthodes, mais également une visualisation de
ces classifications. Cette capacité est une grande force des algorithmes & base d essaim et de I'agorithme de
[LUM 94] notamment (a|’image des cartes de Kohonen pour les réseaux de neurones). Cela permet al’ expert du
domaine d'interpréter directement et interactivement les résultats et de formuler graphiquement des requétes sur
ces données. Notons que d’ autres approches biomimeétiques, comme les automates cellulaires par exemple, n’ont
pas encore é&té réellement expl oités pour le domaine de la classification.
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RESUME. On s’intéresse aux données probabilistes, c’est-a-dire, quand chaque individu est décrit par des distributions de pro-
babilités ou de fréquences sur les catégories de variables qualitatives. En définissant les opérateurs appropriés pour le calcul
d’extension et d’intention, on obtient deux correspondances de Galois distinctes, qui permettent de définir deux treillis de
concepts pour ce type de données. D’autre part, utilisant des mesures de généralité, adaptées aux données probabilistes, une
méthode de classification ascendante hiérarchique /pyramidale est proposée, dont les classes formées sont des éléments du
treillis de concepts correspondant.

MOTS-CLES : Analyse de données symboliques, Données probabilistes, Treillis de concepts, Classification conceptuelle, Hiérarchie,
Pyramide

1. Introduction

Le besoin de traiter des données ne pouvant étre représentées dans une matrice n x p classique, combiné avec
I’intérét croissant pour des méthodes dont les résultats sont directement interprétés en termes des variables des-
criptives, ont conduit au développement de I’analyse de données symboliques. Les données symboliques étendent
le modeéle tabulaire classique, ot chaque individu en ligne prend une et une seule valeur pour chaque variable en
colonne, en permettant des valeurs multiples, éventuellement pondérées. De nouveaux types de variables ont été
introduits - variables intervalles, catégoriques multi-valuées et modales - qui permettent de tenir compte de la varia-
bilité et/ou I’incertitude inhérentes aux données. Une variable modale est une variable a valeurs multiples, ou, pour
chaque “individu”, est donné un ensemble de modalités et, pour chaque modalité, une fréquence, probabilité ou un
poids. Quand une distribution empirique est donnée, la variable est appelée variable histogramme ([BOC 00]). Des
données décrites par des variables modales sont désignées par donn ées modales, si une distribution de probabilités
ou de fréquences est donnée pour chaque variable, on les désigne par des donn ées probabilistes. On trouve souvent
ce type de données dans des applications pratiques, par exemple, quand on désire exprimer une incertitude, ou
guand on agrége les réponses d’une enquéte.

Les treillis de Galois permettent d’organiser les observations dans des classes automatiquement interprétées,
dont la structure ne dépend, ni de paramétres externes, ni de I’ordre d’observation ni de I’implémentation algo-



rithmique. Barbut and Monjardet ont été les premiers a s’intéresser aux correspondances de Galois, introduites
par Birkhoff en 1940 ([BIR 40]), pour I’étude d’un tableau de données binaires ([BAR 70]). Depuis, beaucoup
de développements théoriques et pratiques ont été accomplis, citons d’une part par I’école de Darmstadt en
“Analyse Conceptuelle Formelle” (“Formal Concept Analysis™) ([WIL 82, GAN 99]), et d’autre part Duquenne
(IDUQ 86, DUQ 87]) et aussi ([GUé 93, MEP 93, GOD 95, GIR 99]), qui ont utilisé la théorie des treillis pour
I’organisation et I’analyse des données.

L’extension des correspondances de Galois et des treillis de Galois aux données symboliques a été d’abord traité
par Brito ([BRI 91, BRI 94a]) et développé ensuite par Polaillon ([POL 98a, POL 98b, POL 99]). Dans un papier
récent, Brito et Polaillon ([BRI 04]) ont défini les outils permettant d’obtenir directement des treillis de Galois
sur des données probabilistes, sans qu’une transformation préalable soit nécessaire, et proposé un algorithme qui
construit le treillis de concepts.

Le treillis de concepts est en général assez complexe et contient un nombre important de classes, ce qui rend son
interprétation difficile. Une alternative consiste & limiter le nombre de classes formées, en imposant une structure
plus simple. Une méthode de classification hiérarchique ou pyramidale a été proposée ([BRI 91, BRI 94b]) ou
chaque classe formée est un concept, pour les opérateurs considérés : chaque classe est représentée par un objet
symbolique dont I’extension doit coincider avec la classe elle-méme. Un critére numérique additionnel est défini,
une mesure de “généralité”, qui permet, a chaque étape, de choisir la “meilleure” agrégation parmi les agrégations
possibles. Le cas des données décrites par des variables modales a été d’abord traité dans ([BRI 98]) ; Brito et De
Carvalho ont étendu la méthode pour permettre de prendre en compte I’existence de regles hiérarchiques entre
variables catégoriques multi-valuées ([BRI 99]) et entre variables modales ([BRI 02]), en définissant de fagon
adéquate les opérateurs de généralisation et les mesures de généralité. Les classes formées correspondent a des
“concepts”, décrits en extension, par la liste de ses membres, et en intention, par un objet symbolique qui exprime
ses propriétés. La méthode rentre dans le cadre de la classification conceptuelle, puisque chaque classe formée
est associée a une conjonction de propriétés portant sur les variables descriptives, qui constitue une condition
nécessaire et suffisante d’appartenance a la classe.

Rappelons que les pyramides ([DID 84, DID 86, BER 85, BER 86]) étendent le modéle hiérarchique en per-
mettant des classes recouvrantes qui ne sont pas emboitées, mais le modéle pyramidal impose I’existence d’un
ordre total sur I’ensemble des individus & classifier, tel que chaque classe formée soit un intervalle de cet ordre.
La classification pyramidale produit une classification plus riche qu’une hiérarchie, en ce sens qu’elle permet la
formation d’un plus grand nombre de classes, et elle fournit une sériation de I’ensemble donné.

Beaucoup d’autres méthodes de classification hiérarchique ont maintenant été proposées pour classifier des
données symboliques, qui différent selon le type des données qu’elles permettent de traiter et/ou le critére de
formation des classes, citons [GOW 91, GOW 92, GOW 95b, GOW 953, CHA 98, ELS 98].

Dans la Section 2, on commence par rappeler la définition de variable modale, et formaliser les notions
d’événement modal et objet modal. On détaille ensuite, dans la Section 3, les résultats permettant de définir des
treillis de Galois sur des données décrites par des variables modales. Dans la Section 4, on présente la méthode de
classification hiérarchique / pyramidale pour ce type de données. Enfin, on illustre les méthodes présentées par un
exemple.

2. Données Probabilistes

DEFINITION 1 ([BOC 00])
Une variable modale Y définie sur un ensemble E = {w;,ws,...} de domaine O = {my,...,my} est une
application Y (w) = (U(w), ), pourw € E, ou 7, est une distribution (fréquence ou probabilité) sur le domaine
O des valeurs possibles (complétée par une o-algébre convenable), et U(w) C O est le support de 7, dans O.

En général, le support U(w) peut étre omis de la définition, et une variable modale considérée comme une
applicationY : E — M (O), de E dans la famille A/(O) des mesures non-négatives = sur O, a valeurs Y (w) =

Ty = {m1(p1(W)), ..., My (pr(w)) }-



DEFINITION 2
Un événement modal est une expression de la forme e = [Y(w)R{m1(p1), m2(p2),...,mr(pr)}] 00 O =
{m1,ma,...,my} est le domaine de Y, et p, est la probabilité, fréquence ou poids de m¢,£ = 1,...,k. Il n’est
pas imposé que p; + p2 + ... + pr = 1. R est une relation définie sur I’ensemble des distributions sur O. On
considére les relations suivantes :

- " ~"tel que [V (w) ~ {ml(pl), o o,mp(pr)}] estvraissi pp(w) =pe, € =1,....k
- < tel que [Y(w) < {m1(p1),- .., mk(pr)}] estvraissi p(w) < pe,€=1,...,k
Zpe7€_ 17' 7k

- ' >'telque [Y(w) > {m1(p1),...,mx(pk)}] est vrai ssi p,(w)
Un objet modal est formé d’une conjonctlon d’événements modaux.
Chaque individu w € FE est associé a un objet modal :

p
s@) = A [V5w) ~ fml ] @), ....m{, 0}, @)}]
j=1
Dans la description de chaque individu w € E, on a toujours p? (w) + .. +pk (w)y=1,7=1,...,p. En
fait, quand p; + p2 + ... + pr = 1, on a une distribution de probabilités ou de f’requences alors que quand
pL+p2+...+pr > 1 (resp. p1 + p2 + ...+ pr < 1) on a une enveloppe supérieure (resp. inférieure) d’une
distribution de probabilités ou de fréquences.

DEFINITION 3
On définit un ordre partiel sur I’ensemble des objets modaux définis sur le méme ensemble de variables {Y'y, ..., Y, },
comme suit :
Sisi = A [Yj ~ {m{(p]l),...,mfcj(pij)}] ets: = /\ [Yj ~ {m{(q{),...,mfcj(qij)}] alors s; < s, ssi
Jj=1 j=1

p£<ql,€—1 kjj=1,...,p
Sis; < sy 0n dlra que s est plus spécifique que s, et que s- est plus général que s;.

3. Treillis de concepts sur des données probabilistes
Rappelons qu’une correspondance de Galois est une paire d’applications ( f, g) entre deux ensembles ordonnés
(A, <4) et (B, <p) qui sont antitones et dont les applications composées h = go f et h’ = f o g sont extensives.
Soit S I’ensemble des objets modaux, avec 0 < p{_; <1,0=1,...,kj,j=1,...,p

THEOREME 1 :
Le couple d’applications

fu:S — P(E)

s — extps={we FE:sw)< s}

gu:P(E) — §

p
C={w,...,wug} — nt(C /\ [Y < {ml tJ) mij(tij)}
j=1

avec t;' = Max {pi(wh),h =1,...,H},¢(=1,...,k;,j=1,...,pforment une correspondance de Galois entre
(P(E),C) et (S, >).

Exemple :
Considérons le tableau de données présenté dans la section 5.



Alors, g, ({Ann, Bob}) = s, =

[ Tinnitus < { fréquent (1), rare (0.2)}] A [ Maux de Téte < { fréquents (0.9), rares (1)}]A
[ Pression Sanguine < { haute (0.8), normale (0.4), basse (0.0)}]

et fu(su) = {Ann, Bob}

THEOREME 2 :
Le couple d’applications

s — extps={we E:sw)> s}

gi:P(E) — S

p
C={wy,...,ug} — nt(C)= /\ [Y > {ml tJ) mij(tij)}
Jj=1

avec ti = Min {pi(wh),h =1,...,H},¢(=1,...,k;,j=1,...,p forment une correspondance de Galois entre
(P(E),C) et (S, <).

Exemple :
Considérons a nouveau le tableau de données présenté dans la section 5.
Alors, g;({Ann, Bob}) = s; =
[ Tinnitus > { fréquent (0.8), rare (0.0)}] A [ Maux de Téte > { fréquents (0.0), rares (0.1)}]A
[ Pression Sanguine > { haute (0.6), normale (0.2), basse (0.0)}],
et fi(s;) = {Ann, Bob}

Pour les démonstrations des théorémes 1 et 2, voir [BRI 04].

DEFINITION 4
Un objet probabiliste s est complet si h(s) = g(f(s) = s.

DEFINITION 5
Un concept est une paire (A4, s),00 A C E, s € S, sestcompletet A = f(s).

Exemple :
D’apreés les exemples précédents, on peut conclure que s, est un objet modal complet et que ({Ann, Bob}, s,,)
est un concept, pour la correspondance de Galois du théoréme 1. De méme, s; est un objet modal complet et
({Ann, Bob}, s;) est un concept pour la correspondance de Galois du théoréme 2.

Les théorémes 1 et 2 établissent des correspondances de Galois entre deux treillis ; en conséquence, on obtient
les théorémes 3 et 4 ci-dessous ([BIR 40], [BAR 70], [BRI 04]).

THEOREME 3
Soit (fu, g.) la correspondance de Galois du théoréme 1.
p p
Sisi= A [Yj ~ {m{(r{),...,mi}_(rii)}] etss = /\ [Yj ~ {mi(q)),...,mi,(q],)}| on definit
2 [
J p . . . . J. . .
siUsy = J\ [Yj ~ {m{(t{),...,m;j(t;j)}],avect; = Max {rl ¢/}, 0=1,.. kj,j=1,... pet
=1
51052:/\ [Yjw{m{(z{),,mi](ziﬂ}] avec,ze Mln{re,q[} (=1,...,kj,j=1,...,p
j=1

Alors, I’ensemble des concepts, ordonnés par (A1,s1) < (As,s2) & A; C A, forme un treillis, ou le
supremum et I’infimum de chaque paire d’éléments sont donnés par :



inf ((A1,s1), (A2,52)) = (A1 N Az, (gu © fu)(51 N 52))
sup ((A1,51), (A2,52)) = ((fu© gu)(A1 U Az), 51 U sy)

Ce treillis sera appelé “treillis de I’'union”.

THEOREME 4 :
Soit (f;, g:) la correspondance de Galois du théoréme 2.
p p
Sisi= A\ [YjN{m{(r{),...,m;j( ]ets /\[ 5~ Ami(q)),...,mi (q],)}] on definit
j=1 j=1
siUsy = J\ [Yj ~ {m{'(t{'),...,mg;j(tg;j)}],avect;; = Min{rl ¢}, 0=1,... kj,j=1,...p et
=1
51N sy = /\ [YJ ~ {m{(z{),...,mij(zij)}],avesz = Max{r),q)},(=1,....k;,j=1,...,p
j=1

Alors, I’ensemble des concepts, ordonnés par (A1,s1) < (As,s2) & A; C A, forme un treillis, ou le

supremum et I’infimum de chaque paire d’éléments sont donnés par :

inf (A1, s1), (A2,52)) = (A1 N Az, (gi o fi)(s1 N 52))
sup ((A1, s1), (A2,52)) = ((fio g:)(A1 U Az), 51 U s2)

Ce treillis sera appelé “treillis de I’intersection”.

Un algorithme permettant de cosntruire ces deux treillis est ptrsenté dans [BRI 04] ; il utilise I’algorithme de
(IGAN 99]) pour déterminer la liste des concepts.

4. Classification hiérarchique / pyramidale

Les résultats présentés dans la Section 3 permettent d’obtenir tous les concepts associés a un tableau de données
(étant donnés les fonctions f et g) et d’en construire le treillis de concepts. Mais ce treillis est en général trop
complexe et contient trop de classes (noeuds) pour étre aisément interprété. Une alternative consiste a limiter le
nombre de classes formées, en leur imposant une structure plus simple. Dans cette section, on propose d’utiliser
les modeéles de classification hiérarchique ou pyramidale, en définissant un algorithme qui permette de construire
une hiérarchie ou une pyramide dont les classes soient des éléments du treillis de concepts.

L’ objectif général d’une méthode de classification est de grouper les éléments d’un ensemble E en classes
homogénes. Dans le cas de la classification hiérarchique ou pyramidale, les classes formées sont organisées dans
une structure arborescente. Suivant une approche ascendante, les &léments qui se ressemblent le plus sont d’abord
réunis, apres les classes similaires sont réunies, jusqu’a ce qu’une seule classe, réunissant tous les éléments de E
soit formée. Dans le cas d’une hiérarchie, chaque niveau correspond & une partition ; dans le cas d’une pyramide
on a, a chaque niveau, une famille de classes recouvrantes, mais toutes les classes sont des intervalles d’un ordre
linéaire sur E ([DID 84, DID 86, BER 85, BER 86]).

La méthode de classification symbolique hiérarchique /pyramidale proposée dans ([BRI 91, BRI 94b]) construit
une hiérarchie ou une pyramide en imposant que chaque classe soit un concept pour les opérateurs considérés. Le
cas des données décrites par des variables modales a été traité dans ([BRI 98]) et puis dans ([BRI 02]).

Le critére qui guide la formation des classes est la dualité intention-extension : chaque classe de la hiérarchie
ou de la pyramide doit correspondre a un concept, c’est-a-dire, chaque classe, qui est un sous-ensemble de E,
est représentée par un objet modal complet dont I’extension est la classe elle-méme. Ce qui veut dire que chaque
classe est par construction associée a un objet qui généralise ses membres, et qu’aucun élément extérieur a la classe
n’appartient a son extension.

Les classes, et les concepts correspondants , sont formées de fagon récursive. L’ensemble initial des concepts
est {(w1,51),.-, (Wn,Sn)}, i = s(wi),i = 1,...,n; on suppose que tous les (w;, s;), ¢ = 1,...,n sont des



concepts. A chague étape, un nouveau concept (C, s) est formé, par I’union de concepts existants (C ., s, ) et
(Cs,83),avec C = Coy UCB, s = sq Usg = g(C) = int(C) et en imposant que f(s) = extgs = C. Selon que
les fonctions f et g sont choisies comme dans le théoréme 1 ou comme dans le théoréme 2, on obtient une hiérarchie
ou pyramide qui est un sous ensemble du treillis de I’union ou du treillis de I’intersection, respectivement.

4.1. Degréde genéralite

Un critere additionnel doit étre considéré, qui permette de choisir entre les agrégations possibles & une étape
donnée. Le principe sera que les classes associées a des objets plus spécifiques doivent étre d’abord formées.
Comme la relation d’ordre (voir définition 3) est seulement un ordre partiel, un critére numérique a été défini,
le “degré de généralité”, qui permet d’évaluer la généralité d’un objet. Ainsi, a chaque étape, parmi les classes
qui peuvent étre formées, on choisira de former celle dont I’objet modal associé présente un moindre degré de
généralité.

Pour des variables modales Y; avec k; modalités, m?, .. m{ , sur Iesquelles on a une distribution de pro-
babilités ou de fréquences {m7(p]), ..., mi_ (p} )} ets = /\ ej = /\ ViR {mi(p}),....,m]_ (v} )}] avec

j=1

Rje{~,<,>},7=1,...,p, deux mesures ont été proposees selon I’opérateur de généralisation utilisé :
- SiR; € {~,<},j = 1,...,p, et que la généralisation est effectuée comme indiqué dans le théoréme 1
(c’est-a-dire, en prenant le maximum des probabilités ou fréquences associées aux différentes modalités),
alors on considére

Gi(s) = _H Gi(ej) = _H = [1]

- Si R, € {~,>},7 = 1,...,p, et que la généralisation est effectuée comme indiqué dans le théoréme 2
(c’est-a-dire, en prenant le minimum des probabilités ou fréquences associées aux différentes modalités)
alors on considére

>

T%

2
NooEl (2]

Ces mesures évaluent, dans chaque cas, la similarité entre I strlbutlon donnée et la distribution uniforme. En

. .. N ; 1 1
fait, G (e;) est le coefficient d’affinité ((MAT 51]) entre (p1,.. ,p{c ) et la distribution uniforme (k ""’k_)’
J J
1 1 1

— ——), respectivement.
1 Ty = 1) TPt

Cela signifie que I’on considére un objet modal d’autant plus général _que Ies distributions associées sont proches
de la distribution uniforme. Pour les distributions ot p{ + ... + pi]_ = 1, Gi(ej) et Ga(e;) sont maximaux,

G2 (ej) est le coefficient d’affinité entre (1 — Pl 1= pk ) et(—

G1(e;) = G2(e;) = 1, quand la distribution associée a e ; est la distribution uniforme : p} = F’Z =1,...,k;.
J

4.2. Algorithme

L’algorithme suivant construit une hiérarchie indicée (H, I') ou une pyramide indicée au sens large (P, I), ou
I est la fonction d’indexation 7 : H — R (respec. I : P — RY), telle que chaque classe formée correspond
a un concept. Soit P; I’ensemble des classes formées aprés I’étape t, (), le correspondant ensemble de concepts
et S; C P; x P; I’ensemble de paires d’éléments de P; qui peuvent &tre agrégées a I’étape t+1, selon le modéle
choisi. Pour simplifier, on supposera que S; # @ a chaque étape.



— Initialisation :

P() = E, QO = {(wl,sl),...,(wn,sn)},SO = PO X P(),Ci = {wi}, I(Cl) = O,Z = 1,...,’[’1,'
— Agrégation/Généralisation :

Aprés I'étapet: P, = {Cp,h=1,...,m}, Q¢ = {(Ch,sn),h=1,...,m}, St = {(Cp,Cp') C P, X P; :

C', peut étre agrégé avec C, }

Tantque E ¢ P; :

1 Soit (o, B) : G(sq Usg) = Min{G(sp U sy ) pour (Cp, Cps) € St}

Siextr(sq Usg) =Co UCs

Alors

Cm+1 =Co UCE

Sm+1 = Sa U Sg

I(Cmt1) = G(sa Usp)

Piy1 = PLU{Cpy1}

Qt+1 = Q1 U{(Crt1,5m+1)}

Sinon

St =S¢\ (Ca, C3)

Alleral

5. Application

On aappliqué les méthodes décrites dans les sections précédentes au tableau de données présenté dans [HER 96],
qui décrit 5 individus par 3 variables modales, exprimant la fréquence de certains paramétres pertinents pour I’étude
de I’hypertension. Les variables sont les suivantes : Tinnitus - fréquent ou rare, Maux de T&te - fréquents ou rares,
Pression sanguine - haute, normale ou basse.

Le tableau de données probabilistes est le suivant :

Tinnitus Maux de Téte Pression Sanguine
Nom || Fréquent | Rare || Fréquents | Rares || Haute | Normale | Basse
Anne 0.8 0.2 0.9 0.1 0.8 0.2 0.0
Bob 1.0 0.0 0.0 1.0 0.6 04 0.0
Chris 1.0 0.0 0.1 0.9 0.9 0.1 0.0
Doug 0.3 0.7 0.7 0.3 0.0 0.6 04
Eve 0.6 0.4 0.7 0.3 0.0 0.8 0.2

Sur ce tableau de données, on a construit le treillis de I’union (see Fig. 1), ainsi que la hiérarchie (see Fig. 2)
et la pyramide (see Fig. 3) symboliques construites avec la fonction de généralisation f,, correspondante. Dans le
treillis, les concepts sont indiqués par leur extension.

Comme prévu, la hiérarchie est contenue dans la pyramide, qui est elle-mé&me une partie du treillis. Le nombre
de concepts formés a été réduit de 31, dans le treillis, a 15 dans la pyramide et seulement 9 dans la hiérarchie.
Le treillis organise tous les concepts, mais, sous cette forme, il ne permet pas de décider quels sont les concepts
pertinents.
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FiG. 1. Données Herrman, Treillis de I’Union

F1G. 2. Données Herrman, Hiérarchie, Généralisation par le Maximum
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F1G. 3. Données Herrman, Pyramide, Généralisation par le Maximum



Dans la hiérarchie, on retient les concepts ((Anne, Bob, Chris), s1) et ((Doug, Eve), s2), avec
s1 = [Tinnitus < { fréquent (1), rare (0.2)}] A [ Maux de Téte < { fréquents (0.9), rares (1) }]A
[ Pression Sanguine < { haute (0.9), normale (0.4), basse (0.0)}];
s2 = [ Tinnitus < { fréquent (0.6), rare (0.7)}] A [ Maux de Téte < { fréquents (0.7), rares (0.3)}]A
[ Pression Sanguine < { haute (0.0), normale (0.8), basse (0.4)}]

La pyramide permet la formation de concepts qui ne sont pas présents dans la hiérarchie, retenons par exemple
le concept ((Anne, Eve), s3), avec
s3 = [ Tinnitus < { fréquent (0.8), rare (0.4)}] A [ Maux de Téte < { fréquents (0.9), rares (0.3)}]A
[ Pression Sanguine < { haute (0.8), normale (0.8), basse (0.2)}]
L’ordre induit par par pyramide, Bob-Chris-Anne-Eve-Doug, parait traduire une importance décroissante du symp-
tome Tinnitus - fréquent.

6. Conclusion

Dans ce papier, on a présenté des résultats permettant de construire deux treillis de Galois sur des données
modales. L’avantage principal de I’approche proposée réside dans le fait qu’elle permet d’organiser les données
modales directement, sans qu’aucune transformation préalable ne soit nécessaire. L’application pratique de la
méthode reste cependant limitée par la taille des treillis obtenus, puisque le nombre de concepts tend a augmenter
exponentiellement avec le nombre d’individus et de variables.

Une alternative consiste & limiter le nombre de concepts formés, en imposant un modéle de classification
plus simple. Dans ce sens, une méthode de classification est proposée, qui utilise les modéles hiérarchique ou
pyramidale. La méthode construit une hiérarchie ou une pyramide dont chaque classe est un concept du treillis
correspondant, et permet d’ordonner les concepts par le degr é de généralité de leurs intentions, mesuré par I’affinité
des distributions associées avec la distribution uniforme.

Le pas suivant consistera & prendre en compte I’ordre entre les modalités, quand il existe, dans la formation des
concepts et dans I’évaluation de la généralité.
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Les controles de jury de degustations de vins
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RESUME. Le controle du Grand Jury Européen, un organisme qui regroupe une trentaine de dégustateurs européens de vins
les plus en vue, est entiérement effectué par analyse de données. L’analyse en composantes principales sert a vérifier la
cohérence du jury et a établir le classement des vins, les techniques de classification a déterminer leur style.

MOTS-CLES : classification, vins , analyse en composantes principales

1. Introduction

La constitution d’un jury de dégustation et I’agrégation des notes sont le talon d’Achille de tous les concours
internationaux. Le premier est en général résolu en prenant des dégustateurs provenant de I’univers du vin,
sommeliers, cenologues, ce qui ne constitue nullement un brevet de dégustateur et il n’existe pas de formation en
ce domaine. L’agrégation des notes s’effectue par moyenne, d’ou I’effet pervers bien connu qui donne une
pondération proportionnelle a la dispersion des notes de chaque dégustateur. L’utilisation des rangs ne résout que
partiellement le probleme. Divers auteurs ont proposé d’utiliser les techniques d’analyse des données (Cliff and
King, 1999; Scaman and al. 2001; Giacco and del Signore 2004). Ces techniques sont utilisées dans le Grand
Jury Européen depuis son origine en 1996.

2. Le Grand Jury Européen

Le Grand Jury Européen, association sans but lucratif de droit luxembourgeois créée par Frangois Mauss en
1996, est un collége de grands dégustateurs ayant pour but d'offrir aux amateurs de grands vins, une cotation
alternative aux notes des critiques individuels. 1l regroupe une trentaine dégustateurs européens provenant de
I’ensemble de la filiere vins, critiques, sommeliers, restaurateurs, marchands, grands producteurs, journalistes
spécialisés. La plupart d’entre eux sont connus dans leurs pays respectifs pour leurs guides de vins, leurs articles
et leurs chroniques.

Le Grand Jury se devant de rester strictement indépendant du monde direct des producteurs et n‘ayant aucun but
lucratif, s'appuie sur des partenaires, sponsors, fournisseurs venus d'autres horizons. Le Grand Jury publie un
communiqué de presse a la suite de chaque session. Les résultats font I'objet d'une présentation et d'une analyse
approfondie dans la publication réguliére du Grand Jury et sur son site Internet : grandjuryeuropeen.com. Le site
winexcellence.com présente une analyse compléte de toutes les sessions effectuées depuis les débuts du GJE en
1996.

2.1. Des conditions strictes de dégustation

Le Grand Jury s'est doté, des sa premiere session, de régles tres strictes de dégustation.

- des dégustations strictement a l'aveugle, seuls le theme et le millésime étant connus, parfois il n’y a aucune
indication,

- une sélection cohérente de vins, sur un théme donné, le choix des vins se faisant aprés consultation des
Membres Permanents,

- une organisation des dégustations en demi-journées ou sont godités, par session, un maximum de 30 vins,

- un systéme de notation associant une note sur 100 et un commentaire, couplé a un traitement statistique élaboré
corrigeant les défauts des simples additions de points ou de rangs,



- un contréle juridique des opérations par une entité légale assermentée,

- I’achat des vins sur le marché,

- I’assemblage des deux bouteilles nécessaires au service du vin (quand la session réunit plus de 15 dégustateurs)
afin d'éviter des distorsions dues a des vins qui auraient évolué différemment d'une bouteille a I'autre,

- ordre de service tiré au hasard par I'entité juridique contrdlant la dégustation,

- obligation faite aux dégustateurs de commencer la dégustation par le verre portant le méme numéro que leur
table, afin de ne pas pénaliser le premier vin goQté.

2.2.  Lacohérence du jury

«Une somme de subjectivités est un début d'objectivité» : la mise en pratique de ce concept se traduit par la
constitution d'un Jury, opération délicate car il faut que ses membres aient une certaine homogénéité dans leur
concept du «grand vin» et puissent cependant exprimer leur propre sensibilité en fonction de leur culture
nationale et des spécificités de leur profession. A priori, on peut penser qu’un restaurateur allemand ne goQte pas
de la méme maniére qu’un journaliste italien, qu’un sommelier francais est différent d’un oenologue espagnol.

En outre, la compétence et I'éthique professionnelle d'un tel collége de dégustateurs se doivent d’étre a la fois
reconnues par le monde des producteurs et par celui des amateurs.

La constitution d’un jury est une opération longue et fastidieuse, toujours renouvelée, qui est entierement pilotée
par le traitement statistique des données de dégustation. Les membres du jury sont systématiquement contrélés
selon plusieurs critéres qui s’appliquent a I’expérimentation scientifique en général avec de véritables plans
d’expérience :

- La répétitivité.

Un dégustateur se doit de donner systématiquement la méme note au méme vin. Chaque session comprend au
moins deux fois le méme vin, certains vins sont identiques d’une séance a I’autre. La disparité de notation de
vins identiques conduit a I’élimination du jury. Il faut remarquer que seuls des dégustateurs de haut niveau
réussissent avec régularité cette épreuve pourtant toute simple qui est a la base du contréle d’un jury.

- La cohérence.

Des vins pirates sont introduits dans la dégustation et il faut les repérer que ce soit par leur non typicité, un
bourgogne dans des bordeaux pour faire simple, soit par leur différence de niveau, un bordeaux « de base » dans
des crus classeés.

- Capacité de hiérarchisation et pertinence.

Le principe de la dégustation est la notation des vins et donc leur hiérarchisation. Certains hiérarchisent peu,
d’autres beaucoup. Evidemment, tout statisticien sait que la hiérarchisation peut étre augmentée facilement,
comme tout indicateur de dispersion, d’une maniére artificielle par dilatation. Ce critére est donc indissociable de
la pertinence de la dégustation, critére difficile a mesurer, sauf dans un jury collectif et par analyse
multidimensionnelle. Nous sommes au cceur du contrdle du jury.

2.3. La notation des vins

La notation des vins, en particulier, pose probleme. La France en particulier et I’Europe en général ont I’habitude
d’utiliser les échelles de 0 a 20 ou de 0 a 10. La tradition de I’université américaine, adoptée en particulier par
Robert Parker, est de noter sur une échelle de 100. Cette échelle comporte ses propres régles qui ne sont pas
toujours comprises. Les notes s’échelonnent de 50 a 100 en théorie, mais en pratique, il n’existe pas de note
inférieure a 72 (zéro pointé). Le maximum est de 100, rarissime lui aussi. L’écart est donc de 25 a 30 points.
L’échelle adoptée par I’OIV (I’Office International du Vin) en 1993 et qui est de régle dans les concours
internationaux, est aussi une échelle sur 100, mais décomposée selon les principes basiques de la dégustation
(visuel, arbmes, gustatif, synthése) que d’ailleurs peu d’experts utilisent.

Il est demandé au GJE de noter les vins sur une échelle de 100 pour que les notes soient comparables a la
notation américaine. Une analyse statistique des notes des dégustateurs montre que trois systémes de notation
coexistent :

- un premier groupe note selon les régles traditionnelles de la notation américaine. Les notes s’échelonnent entre
72 et 100, soit 28 points d’écart.

- un second groupe utilise une échelle qui lui était probablement plus familiere, de 0 a 10 ou de 0 a 20, et a
multiplié, selon le cas, sa note par un facteur de 10 ou de 5. Les notes s’étagent entre 20 et 100, soit 80 points
d’écart.

- un troisieme groupe enfin a effectué une sorte de mélange entre les deux approches précédentes et note entre 50
et 100, soit 50 points d’écart, quelques-uns uns utilisant 1’échelle de I’Office International du Vin (OIV) qui
conduit au méme résultat.

Il est impossible d’imposer, a un dégustateur, un autre systéme de notation que celui dont il a I’habitude. Toutes
les tentatives qui ont été faites, ont été vouées a I’échec. Il vaut mieux qu’il utilise son systeme de notation



habituel, plutét que de le distordre, pour entrer dans un autre, car cette distorsion est non linéaire et peu fiable.
Au traitement statistique de se débrouiller pour normaliser les données.

3. Lecontrble du jury

Chaque dégustateur notant I’ensemble des vins, le tableau de données qui en résulte, est un tableau classique
pour I’analyse des données multidimensionnelles (Tab. 1). Chaque ligne décrit la dégustation d’un vin. Les
colonnes décrivent successivement le nom du vin dégusté, la séance ou il a été dégusté, I’ordre de dégustation et
les notes de divers dégustateurs. On notera que le vin Haut-Condissas a été dégusté dans la séance B et dans la
séance C. Ce tableau, ainsi que les analyses le concernant, sont extraits d’une dégustation des Bordeaux 1999,
sur quatre séances, qui a eu lieu a Villa d’Este (Italie) en mars 2004.

Nom du vin Séance| Ordre | D1 D2 D3 D4 D5 D6 Etc.

Ch. Canon-La-Gaffeliére 16 88 | 96 | 91 | 86 | 92 | 88 | 88
Ch. Pavie-Decesse 25 90 | 91 | 92 | 92 | 89 | 90 | 95
Ch. De Valandraud 26 85|94 |97 |87 |90 | 86 | 92

Ch. Ausone 4 88 |91 | 97 | 85 |91 90 | 90
La Mondotte 5 87 |93 | 92|89 | 88 | 88 | 89

Ch. Sociando-Mallet
Haut-Condissas
Haut-Condissas

Ch. Giscours
Ch. Léoville-las-Cases

32 93 | 88 | 96 | 83| 85 | 87 | 88
29 91 |90 | 93 | 85 | 87 | 86 | 92
34 91 |91 |93 |85 |88 | 86 | 93
18 83192 | 85|90 |88 |92 | 90
22 88 | 93 | 90 | 92 | 87 | 86 | 89

O|0|0@O|>0|0(>|0

TAB 1. Tableau de données (Bordeaux 1999 dégustés en mars 2004)

3.1. Le pilotage par analyse en composantes principales

Ce tableau est soumis a I’analyse en composantes principales ( Saporta, 1990, Lebart, Morineau et Piron 2000,
Jolliffe 2002) ce qui permet a la fois une représentation des membres du Jury et des vins. Les unités statistiques
sont les vins, les données sont normalisées par dégustateur en raison de la forte hétérogénéité des échelles de
notation.

Par ses notes, chaque dégustateur fournit un classement des vins. Ce classement est symbolisé sur le graphique
par une fleche (Fig. 1). Deux dégustateurs sont d’autant plus cohérents entre eux que leurs classements des vins
sont plus proches, comme par exemple les dégustateurs D1 et D12. Un dégustateur hypothétique qui serait en
désaccord total avec D1 et D12, aurait sa fleche en sens inverse. Dans un jury cohérent, toutes les fleches vont du
méme cOté, ce qui est le cas ici, et I’axe horizontal refléte ce consensus. La longueur de la fleche représente la
capacité de hiérarchisation d’un dégustateur, certains prenant franchement position, d’autres non, les notes ayant
été préalablement normalisées.

La méme analyse en composantes principales fournit la représentation des vins (Fig. 2), le premier axe donnant
le classement qui sera publié, le deuxiéme axe donnant une idée de la disparité des notations. Dégustation aprés
dégustation, les deux premiers axes donnent I’essentiel de I’information.

Les deux représentations, celle des dégustateurs et celle des vins, peuvent étre superposées avec les précautions
d’usage. En utilisant cette méthode statistique bien balisée, cette double représentation avec a la fois les vins et
les dégustateurs permet de comprendre trés intimement I’appellation analysée en faisant apparaitre, en un clin
d’ceil, ce qu’il faut souvent de longues années de dégustation pour appréhender.
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Fic. 1: La représentation des dégustateurs

Mais I’analyse des résultats est bien plus riche. Elle permet de « gérer » au mieux un jury de dégustation en
vérifiant la pertinence de chaque membre du jury: gare a celui qui se trouverait sur la partie gauche du
graphique ! Elle permet aussi de mettre en évidence I’indispensable pluralité des opinions, sans que cette
pluralité ne devienne cacophonie.

Les résultats fournissent aussi une véritable « carte du tendre des vins » en regroupant les vins similaires, en
faisant apparaitre leurs styles, les styles des dégustateurs, les analogies et les oppositions. A cet égard, cette carte
est, dans le domaine, d’une richesse incomparable. Il est bien entendu possible d’utiliser des méthodes de
représentation plus sophistiquées, mais I’analyse en composantes principales est a la fois une méthode statistique
bien balisée pour le statisticien et déja considérée comme révolutionnaire dans le monde du vin.

3.2.  Vers des résultats plus généraux

Dans les nombreuses analyses effectuées suite a de nombreuses dégustations, elle a permis d’engranger nombre
de résultats.
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FIG. 2 : La représentation des vins



- il n"existe pas de différence culturelle dans la dégustation des vins rouges entre les différents pays d’Europe. Il
existe des différences de sensibilité, mais elles ne s’expliquent ni par la nationalité, ni par le métier d’origine des
dégustateurs.

- des dégustations conjointes avec un jury américain, pendant une semaine en novembre 2001 a Las Vegas, ont
montré que les jurys européens et américains donnaient des résultats trés similaires, que se soient dans les vieux
vins, les vins récents européens ou les cabernets américains. En revanche, sur les cabernets américains,
positionnée en éléments supplémentaires grace aux notes publiées, la presse spécialisée américaine se situe dans
une position caricaturale en privilégiant les vins outrageusement concentrés.

- La dégustation des vins en dehors de la sphére de référence du GJE, tels que les Zinfandels américains en
raison de leur fort niveau d’alcool, déstabilise certains membres du jury, alors que le jury américain est plus
cohérent et que la presse américaine ne prend guére position.

- Si la dégustation des vins rouges, quels que soient leur origine, conduit toujours a une grande cohérence du
GJE, les blancs montrent une forte opposition culturelle entre le nord de I’Europe qui préfére des vins plus
souples et le sud qui recherche des vins a I’acidité plus vive.

4.  Les styles des vins

L analyse des dégustations collectives permet de dégager, trés rapidement, les styles des vins. Penons comme
exemple les grands bourgognes rouges, qui sont d’une complexité effroyable, le méme cépage pinot noir prenant
d’infinies nuances selon le terroir et le vinificateur. 1l faut beaucoup de temps pour en pénétrer les arcanes et une
vie de dégustateur assidu suffit & peine pour en décoder les variations. Des classifications effectuées (Hartigan
1975, Gordon 1999) sur le tableau de données permettent, en deux temps, trois mouvements, de définir les styles
avec des techniques statistiques usuelles.

L’arbre hiérarchique qui s’en dégage permet d’un coup d’ceil, de repérer les deux grands styles de Bourgogne,
avec d’un coté les anciens, les traditionnels aux vins peu colorés basés sur la finesse et les modernes aux vins
fortement colorés et puissants, ces deux styles opposés divisant la région et ses aficionados. Les branches
permettent ensuite de distinguer les vins de classe, les vins denses, les veloutés et bien d’autres qui font les
délices des dégustations. Sans analyse de données, ces distinctions sont beaucoup plus incertaines et seuls
quelques dégustateurs blanchis sous le harnais de nombreux flacons, s’y hasardent.

D’une maniére identique, les méthodes de partitionnement permettent d’isoler des groupes de vins similaires, de
préciser quels sont les dégustateurs qui les préférent et ceux qui les arborent. Cet arsenal, tres classique pour les
praticiens de I’analyse de données, n’est pas plus détaillé par manque de place, ce qui n’empéche pas ses
résultats d’étre impressionnants.

5. Perspectives

Toutes ces analyses sont basées sur la note donnée a chaque vin, ce qui est une simple note numérique. Il est
d’ailleurs remarquable de voir la richesse des résultats en exploitant ces notes et leurs cohérences. Pourtant, on
est loin d’avoir exploité toute I’information. Chaque vin dégusté est accompagné, par chaque dégustateur d’une
note en clair qui en définit ses caractéristiques. 1l est tentant de les exploiter par les méthodes de la statistique
textuelle (Lebart et Salem, 1994 ).Le caractére multilingue, I’Europe est une mosaique de langages, en interdit
I’exploitation directe. La solution passe probablement, dans un premier temps, par I’utilisation d’un vocabulaire
réduit traduit dans chaque langue.
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RESUME. Plusieurs études sont présentées successivement : les SVM appliqués a de grandes bases de données, les
réseaux de neurones récurrents pour la prévision, la fusion d’information en utilisant la théorie de I’évidence, une
adaptation des contours actifs en segmentation d’images, une évolution des liens hypertextes afin de mieux représenter la
connaissance, une analyse de vidéos pour aider a I’évaluation de I’autisme chez les enfants, une analyse de signaux vidéos et
sonores dans le domaine médical, et enfin, I’authentification de personnes a partir de signatures manuscrites ou de
I’utilisation de périphériques simples.

MOTS-CLES : Reconnaissance des formes, analyse d’images, classification, authentification.

1. Introduction

Cet article est une description sommaire de plusieurs études menées principalement au sein de 1’équipe RFAI
(Reconnaissance des Formes et Analyse d’Images) du LI (Laboratoire d’Informatique) de 1’Université de Tours.
Cette équipe est constituée d’une vingtaine de chercheurs en comptant les doctorants. L’objectif est de montrer a
la communauté une partie significative de nos activités actuelles sachant que des descriptions plus approfondies
pourront étre trouvées dans la bibliographie.

La premiére partie va s’intéresser aux outils et méthodes développés pour la reconnaissance des formes. En
particulier, nous verrons des études sur la classification de données, la prévision dans des séries temporelles, la
fusion d’information, la segmentation d’images, et la structuration des connaissances.

Dans la deuxiéme partie, c’est plutot I’aspect applicatif qui est décrit: analyse de vidéos pour aider a
I’évaluation de I’autisme chez les enfants, analyse de signaux vidéos et sonores dans le domaine médical, et
authentification de personnes a partir de signatures manuscrites ou de ’utilisation de périphériques simples.

2. Reconnaissance des Formes

21. SVM

Les Machines a Vecteurs Supports (SVM) [VAP 98] sont une approche trés efficace pour résoudre les
problémes de classification. Nos travaux sur les SVM se font en collaboration avec des chercheurs du LUSAC
de I’Université de Caen.

L’utilisation des SVM devient problématique quand on 1’applique sur des grandes bases de données, méme si
on se sert d’algorithmes dédi¢s a ce type de probléme (comme SMO [PLA 99]). En effet, la complexité, en
temps de calcul, augmente plus que proportionnellement avec la taille de la base d’apprentissage. De plus, le



nombre de vecteurs supports augmente aussi avec la taille de la base d’apprentissage surtout si les données sont
bruitées.

Notre idée principale pour résoudre ce probléme repose sur 1’utilisation de la Quantification Vectorielle (QV)
[GER 91] pour construire une base d’apprentissage de taille réduite en produisant un ensemble de prototypes
exemples. Les résultats expérimentaux obtenus (tableau 1) montrent que la méthode proposée réduit fortement le
temps d’apprentissage avec une trés faible détérioration des taux de classification [LEB 04]. De plus cette
méthode produit une fonction de décision de complexité réduite lorsque les données sont bruitées.

notre méthode méthode classique
bases temps erreur temps erreur
satimage 8.5 10.7 29.9 10.1
letter 19 6.34 827 6.34
shuttle 3.8 0.09 412 0.09

Tableau 1 : Taux d’erreur et temps d’apprentissage (en heures)

2.2. Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones récurrents ou bouclés sont par leur structure adaptés au traitement de données
séquentielles [BON 03]. En particulier, la prévision de séries temporelles est une application indispensable dans
de nombreux domaines tels que la météo, la finance ou le marketing.

Le plus souvent le modéle mathématique qui a généré la série est inconnu. Les relations entre les valeurs
passées de la série et les valeurs futures doivent alors étre déduites par apprentissage a partir des valeurs passées.
Cette relation peut étre décrite par une fonction f telle que : x; = f(X..1, X¢2, ...) avec X, la valeur future a estimer et
(X1, Xt2, ---) les valeurs récentes de la série temporelle.

Le nombre de valeurs récentes a prendre en compte dans la fonction f dépend du contexte. L’algorithme
BPTT (Back Propagation Through Time) [WER 90] [WIL 90] permet d’entrainer des réseaux de neurones
récurrents en s’adaptant a ce contexte.

Nous développons plusieurs approches pour en améliorer les performances [ASS 03]. Une de ces approches
est connue sous le nom de Boosting [SCH 90] [FRE 90]. Le principe est de réaliser I’apprentissage plusieurs fois
sur tout ou partie de la base d’apprentissage en favorisant a chaque étape les exemples qui ont été précédemment
estimés difficiles. Ensuite, il faut combiner les mode¢les issus de ces apprentissages.

Les résultats actuels, obtenus sur deux séries temporelles (taches solaires, Mackey-Glass 17), montrent une
amélioration des performances grace a notre algorithme de Boosting comparées a 1’utilisation d’un seul réseau de
neurones récurrent déja trés performant.

Nous continuons la recherche d’améliorations a appliquer au probléme de 1’apprentissage des dépendances
temporelles pour la prévision de valeurs futures. Une application en cours de développement est la
reconnaissance de phonémes a partir de séquences vidéo.

2.3.  Fusion d’information

Nous travaillons sur la fusion de I’information et sur son application au probléme de 1’authentification de
signatures graphiques hors-ligne.

La base de données consiste en 525 images réelles de signatures hors-ligne manuscrites obtenues aupres de
35 personnes qui ont signé chacune une quinzaine fois. Deux classifieurs de distance a base de distance
euclidienne sont employés pour la classification de ces images de signatures aprés ’extraction de leurs
caractéristiques. Le premier classifieur représente les caractéristiques globales et générales de la forme de
signature, extraites avec des primitives basées sur 1’histogramme. Le deuxiéme classifieur représente les
caractéristiques globales et locales, et aussi la lisibilité et la complexité d’une signature, extraites avec un
ensemble de primitives comme la dimension fractale, la dimension de masse, la pente de la signature et la
fraction du contour d’une image de la signature, etc. La performance de ces deux classifieurs a été testée avec la
méthode du « Leave-one-out ». Les taux de reconnaissance de ces deux classifieurs sont de 69,52 % et 69,33 %
respectivement. Ici, la décision repose sur un classifieur des 5 plus-proches-voisins a la majorité simple.

Le taux de reconnaissance des classifieurs a été amélioré en utilisant la théorie de I’évidence de Dempster-
Shafer [SHA 76] avec notre approche floue non paramétrique pour la modélisation des fonctions de croyance. Le
résultat obtenu [ARI 04] est montré dans le tableau 2. La fusion a été réalisée en prenant les 5 premiéres classes



d’apres leur rang (k = 5) pour chaque classifieur. Les éléments focaux possibles ont été choisis automatiquement
par notre algorithme et leurs masses de croyance ont été calculées a ’aide de la fonction du degré
d’appartenance. La décision de la fusion a été prise avec un argument de maximum de la valeur de masse de
croyance. En cas de non fusion ou d’ambiguité, notre algorithme continue son travail en prenant k = 10, ou 15,
jusqu’a 20. Si ’ambiguité persiste avec k = 20, le résultat initial avec k = 5 est retenu.

La validation et l'exécution de notre méthodologie ont été vérifiées en comparant les résultats avec ceux
obtenus avec une méthode de fusion se fondant sur la matrice de confusion des classifieurs et l'intégration de
croyance basée sur la formule bayésienne qui est expliquée dans [XU 92]. Le résultat obtenu avec cette méthode
est aussi montré dans le tableau 2.

Méthode Taux de Reconnaissance
Classifieur 1 69,52%
Classifieur 2 69,33%

Théorie de
I’évidence (notre 91,85 %
approche)
Matrllce de 91,15 %
confusion

Tableau 2 : Performance des méthodes

Ce travail se poursuit dans le sens d’une généralisation de notre fonction de degré d’appartenance floue en
vue de I’application a la combinaison de différents types de classifieurs.

2.4. Analyse d’images

Nos travaux de reconnaissance des formes portent principalement sur des formes extraites a partir d’images.
Dans ce cas, une étape importante est la segmentation qui permet de partitionner I’image en régions dont
’analyse pourra aboutir a des formes connues.

Plusieurs approches de la segmentation co-existent avec chacune leur domaine de prédilection. Celle que
nous privilégions est basée sur les contours actifs (snakes) [KAS 87] car elle est adaptée au suivi d’objets
déformables dans des séquences d’images.

Le principe est d’associer au contour une fonctionnelle d’énergie qu’ensuite 1’algorithme va tendre a
minimiser [ROU 03]. Il existe plusieurs possibilités pour cet algorithme ; nous privilégions 1’algorithme glouton
(greedy) qui est trés rapide pour une qualité satisfaisante.

La fonctionnelle d’énergie du contour est composée de trois termes d’énergie : 1’énergie interne, externe, et
de contexte. Ces trois termes d’énergie, qui peuvent eux-mémes étre subdivisés, vont étre pondérés par un
coefficient proportionnel a I’importance de ce terme d’énergie dans le résultat final. Ces coefficients dépendent
des images et des objets & retrouver : contours anguleux ou arrondis, région contrastée, ... Le réglage de ces
coefficients peut se faire par essais-erreurs par un expert du traitement d’images ou méme par un expert du
domaine d’application. Cette étape est fastidieuse, c’est pourquoi nous recherchons des méthodes pour les
déterminer automatiquement. Nos essais actuels portent notamment sur une méthode basée sur 1’algorithme
Tabou. Cette méthode est appliquée aussi bien pour 1’optimisation de la fonctionnelle d’énergie que pour les
coefficients (poids) qu’elle contient.

Pour répondre a des besoins applicatifs imminents pour le suivi d’objets 3D dans des séquences d’images 3D,
nous allons généraliser nos contours actifs a des surfaces actives.

2.5. Liens intelligents

La reconnaissance des formes s’applique naturellement a des objets dans des images mais elle peut aussi
s’étendre a des formes moins tangibles comme le contexte d’un lien hypertexte dans une page web.

Cette ¢tude part de la constatation que les auteurs qui publient des connaissances sous la forme de documents
électroniques lisibles sur un écran utilisent de plus en plus la technologie des liens hypertextes pour améliorer la



présentation et la lisibilit¢ de leur travail [VER 00]. Il est alors logique de se demander si ces liens ne
représenteraient pas une structure formelle intéressante pour intégrer les outils conceptuels et technologiques
favorisant la structuration des connaissances et leur partage par une communauté.

Pour répondre a cette question, nous réalisons une typologie des besoins auxquels répondent les liens que les
auteurs placent dans les liens hypertextes électroniques sur le web. En d’autres termes, nous explorons toute la
richesse sémantique explicite ou implicite contenue dans les liens hypertextes présents dans un domaine précis,
puis nous vérifions la présence de cette richesse sémantique dans les outils technologiques existants avec
I’objectif de confirmer que 1’exploitation de cette richesse sémantique peut faciliter le partage des connaissances
sur le web.

3. Applications

3.1. Autisme

Cette étude a pour but de quantifier de fagon précise les différences de préhension existant entre les enfants
sains et les enfants atteints d’autisme [MAR 03]. Elle se déroule en collaboration avec I’Equipe 1 « Autisme et
troubles du développement : psychopathologie, physiopathologie et thérapeutique » de 1’Unité Inserm 619
« Dynamique et pathologie du développement cérébral » et dans le cadre de I'IFR 135 « Imagerie
fonctionnelle ».

Pour réaliser ces analyses, I’enfant est assis dans une chaise adaptée a sa taille et fait reposer son avant-bras
sur une table spécifiquement ajustée en fonction de sa taille et de la hauteur de la chaise. La consigne donnée a
I’enfant est de saisir ’objet lors du signal de départ et de le reposer a un endroit cible de la table. Plusieurs
formes d’objets sont testées (cube, cylindre, sphere) de différentes tailles. Les objets peuvent étre composés
d’une forme simple ou de plusieurs formes (cube, cylindre, fourchette en plastique...).

L’enfant est filmé pendant ses mouvements par 3 caméras permettant d’obtenir une vision en 3 dimensions
de la main lors de la saisie (vue de dessus, vue de face, vue de profil). A partir de ces séquences, des opérateurs
de traitement d’images (contours actifs) permettent de suivre la main et de calculer des caractéristiques (angle
global, angle des phalanges, écartement des doigts autour de I'objet manipulé, vitesse de déplacement...).

Quand cette étape d’acquisition et d’extraction de caractéristiques sera au point, des analyses des données
obtenues [LEZ 01] avec des enfants sains et des enfants atteints d’autisme permettront de rechercher des
caractéristiques discriminantes pour 1’évaluation fine de cette pathologie.

3.2.  Analyse de signaux vidéos et sonores : application a I’étude de signaux médicaux

La problématique considérée concerne I’é¢tude de séquences multimédia constituées d’images et de sons dont
il s’agit d’étudier les corrélations de maniére a aider a la compréhension de ’origine des bruits.

L’analyse des séquences d’images consiste a suivre les objets en mouvement de maniére a permettre leur
étude. Une méthode générique, reposant sur une combinaison de suivi de régions et de contours, et une méthode
adaptée aux objets homogeénes, reposant sur la théorie des ensembles de niveaux, sont proposées [DEL 03].

L’analyse des données sonores consiste en 1’¢laboration d’un systéme d’identification reposant sur 1’étude de
la structure des signaux grace a des codages adaptés et a leur modélisation par les lois de Zipf.

Ces méthodes ont été¢ évaluées sur des séquences acoustico-radiologiques dans le cadre de I’étude de la
pathologie du reflux gastro-oesophagien, en collaboration avec 1’équipe Acoustique et Motricité Digestive de
I’Université de Tours.

3.3. Authentification basée sur I’écriture manuscrite

L’authentification basée sur I’écriture manuscrite et en particulier sur la signature manuscrite est la maniére
la mieux acceptée par les utilisateurs parmi les différentes méthodes d’authentification biométrique. En effet,
c’est un moyen simple et encore trés utilisé d’authentifier les documents ou les chéques. Nous parlons dans ces
cas de signatures hors-ligne, c¢’est-a-dire que seule I’image est disponible, par opposition aux signatures en ligne
ou I’information dynamique a pu étre conservée.



La difficulté dans de tels systémes est la détermination de caractéristiques stables et discriminantes. C’est
pourquoi nous proposons de nouvelles caractéristiques basées sur la dimension fractale [HUA 00], [WIR 04].
Nos résultats actuels montrent que nos caractéristiques associées a des caractéristiques classiques permettent
d’obtenir de meilleures performances qu’avec les caractéristiques classiques seules. L application d’une méthode
de sélection de caractéristiques basée sur les algorithmes génétiques a permis de confirmer la pertinence de nos
nouvelles caractéristiques.

3.4. Authentification basée sur le clavier et la souris

Aujourd’hui, les exigences de sécurité pour 1’accés a des ressources informatiques, ne permettent plus de se
limiter au traditionnel couple login et mot de passe pour authentifier un utilisateur. En effet les utilisateurs ne
prétent souvent pas assez attention a sa sécurité, ils choisissent ainsi des mots de passe trop courts ou trop
simples, de plus ils n’accordent pas assez d’importance a la confidentialit¢ de ceux-ci entrainant souvent leurs
divulgations de fagon intensionnel ou non. Pour remédier a ce probléme une solution prometteuse est la
biométrie. Mais celle-ci nécessite 1’ajout de capteurs coliteux et est souvent mal acceptée par les utilisateurs. Il
semble donc intéressant d’étudier la possibilité de se limiter aux données pouvant étre extraites a 1’aide de
périphériques se trouvant sur tout ordinateur, c'est-a-dire dans un premier temps uniquement a 1’aide du clavier et
de la souris.

Dans le cas du clavier, 1’authentification va utiliser I’¢tude de la dynamique de frappe des utilisateurs [DOW
01] [GUV 03]. Cette dynamique, en fait le style de 1’utilisateur au clavier, va étre étudiée en s’intéressant a la
frappe de touches successives qui vont étre regroupées par deux. Pour chacun de ces couples, nous allons
extraire des donnés temporelles (temps entre touches, temps de pression d’une touche) afin de caractériser le
comportement de ’utilisateur. A ces données quantitatives, il va étre possible de rajouter des données
qualitatives comme par exemple 1’ordre de relachement des touches lors de la réalisation d’une majuscule.

Pour la souris, I’étude va se concentrer dans un premier temps sur des séquences d’interactions prédéfinies.
Ces séquences pourront étre une signature [SYU 98], un mot de passe graphique ou encore le comportement au
cours d’'un mini-jeu. Au cours ce ces séquences, on extrait des caractéristiques permettant de définir un
utilisateur, ces caractéristiques pourront étre spatiales (longueur parcourue, courbure...) ou dynamiques (vitesse,
accélération, vitesse angulaire...). Les problémes principaux de cette étude sont, d’une part d’identifier les
caractéristiques qui vont nous permettre de séparer un utilisateur authentique d’un imposteur et, d’autre part la
mise en place des outils de comparaison.

Les premiers résultats obtenus a 1’aide du clavier nous donne 7 % pour les deux taux d’erreur (faux acceptés
et vrais rejetés) sur une petite phrase connue. A partir de 10 lignes de texte tapées, les taux d’erreur tombent a 0
%. Ces résultats encourageants restent bien sir a valider et a améliorer. Pour la souris, les résultats ne sont pas
encore significatifs.

4. Conclusion

Nous avons eu, dans cet article, ’occasion de découvrir un nombre important d’études menées par des
membres de I’équipe RFAI du LI de Tours. Je n’ai d’ailleurs pas mentionné leur nom pour ne pas alourdir le
texte mais il est évident que ces travaux sont le résultat de nombreux chercheurs et d’étudiants encadrés par eux.

Toutefois, cette description est loin d’étre exhaustive, ce qui n’était pas 1’objectif ; en particulier, nous
travaillons aussi sur les chaines de Markov cachées [LEF 03] et sur I’hybridation de modéles.

Ainsi, nous couvrons un large spectre de méthodes du domaine de la reconnaissance des formes que nous
avons ’intention de faire évoluer et d’appliquer dans les années a venir a des objets obtenus a partir d’une ou
plusieurs sources vidéos et a I’authentification de personnes.
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RESUME. Classification problems, both for assignment and class construction, are specified either in
probabilistic form or not. Underlying issues are (i) the types of sampling unit under consideration: in
particular, are they differentiated into previously determined classes (possibly with identical members) or
are they undifferentiated and (ii) considerations of the types of variable used; are they quantitative or
categorical? Rather than a simple data-matrix, the fundamental form of data is taken to be the between
and within-group structure. These considerations lead to a simple cross-classification of familiar, and
some novel, classification problems.

MOTS-CLES: Probabilistic Classification, Non-probabilistic Classification, Classes, Groups,
Assignment, Class Construction, Approximation.

1. Introduction

In the following, I shall attempt a simple classification of a range of classification
problems. A major, and well-recognised, division is into problems of forming classes and
problems of assigning to previously recognised classes. The other elements of the classification
proposed here are the role of probabilistic formulations and the structure of the data. These are
discussed first in a general context and in subsequent sections in more detail.

When forming classes, we must define just what kind of thing it is that we are classifying.
In the early days of numerical taxonomy, Sneath and Sokal (1973) coined the term Operational
Taxonomic Unit (OTU) to describe the units under study. This term is little used nowadays,
perhaps because taxonomy is now subsumed into a wider classification discipline.
Nevertheless, it is useful to have some such term, so I shall use Operational Unit (OU).

Perhaps, it is not fully appreciated that very often we form classes from OUs that are
already recognized as classes. For example, Linnaeus classified animal and plant life but life-
forms such as “cats”, and “lilies” and so on, had long been universally recognised. These are
the relevant OUs. Just by giving names to groups recognizes them as classes with associated
widely accepted properties; nouns are very often the names of classes. Probabilistic notions
play little or no part in defining the class of cats, nor of classifying them further into genera,
families, etc. Thus, at the outset the OUs may be differentiated into recognised classes. Even
though these initial classes are recognised, there remains the goal of further classification to
organise what may be a very large body of information.

On other occasions, the OUs are undifferentiated but the possibility is recognised that there
may be some heterogeneity that may be useful as a basis for differentiating the OUs into two,



or more classes. This is the position with mixture problems which naturally, though not
essentially, are given probabilistic formulations. In its purest form, instead of forming classes
of previously named OUs, mixture problems are concerned with the possibility of deriving
totally new classes from undifferentiated units — which may then be named, if we wish.
Historically, Karl Pearson (1898) had a sample of ancient bones that were almost certainly a
mixture of male and female bones which he wanted to separate; in this case he knew the names
and number of classes involved. Nowadays, his problem might have been treated by
discriminant analysis, assigning each bone to a population either of known female or known
male bones. Nevertheless, there remains the possibility that modern known populations might
not reflect the variability of ancient times, so justifying the mixture formulation.

Fundamentally, we have a division into where the OUs to be classified are (i) differentiated
into named classes and (ii) where they are undifferentiated.

Probabilistic and non-probabilistic approaches have been mentioned. An influence on the
more appropriate formulation is associated with the types of variable used to describe the OUs.
With quantitative variables, there is certainly going to be variation within classes. When
variation is large within OUs compared to the variation between OUs, overlap between the
OUs is likely and probabilistic ideas become relevant. With categorical, including binary,
variables there may still be overlapping variation but often it is possible to choose characters
that do not vary within OUs (e.g. all cats have retractable claws) and then probability is less
irrelevant. Clearly, when possible, it is better to base classifications on non-variable
characteristics of the OUs.

2. Data structure

The starting point of most algorithms is a data matrix X with N rows (often referring to the
OUs) and P columns of variables. The above remarks on structured and unstructured OUs
suggest that a data matrix may be of several types that at first sight may look very similar.
Nevertheless the differences can be fundamental. I believe that the failure to distinguish
between superficially similar types of data matrix is at the root of many misuses of
classification software. The situation may be clarified by considering the usual between and
within groups sample-structure that is familiar in simple analysis of variance and in canonical
variate analysis. Thus, the N rows of a data matrix X refer to objects drawn from K groups the

K

kth of which has ny members and N = Z N, . The K groups are the OUs whereas the ny objects
k=1

are undifferentiated samples pertaining to the kth OU.

When K = 1, so that N = n,, we have the classical data-matrix of statistical multivariate
analysis. Typically, its rows represent a random sample of size N = n,. The samples have no a
priori structure, so are said to be unstructured. Note that although the data are unstructured,
this does not preclude the possibility that they might be fitted to a highly structured model.
Indeed, that is the approach of the multivariate mixture problem which seeks a representation
of the underlying probability distribution as a mixture of M more simple distributions. After
analysis, the previously unstructured samples can be assigned to the M newly-found
distribution-groups which may become named structured OUs of interest.

By contrast, when ng = 1 for k = 1,2,...,K we have N = K OUs at the outset, where each OU
is represented by one object, or row, of X. Normally, the OUs will bear names indicating an
initial classification. Botanists recognise species like daisies and dandelions, linguists recognise
languages, geographers recognise rivers and mountains, librarians recognise book-titles and so
on. The setting ng = 1 need not imply that the kth OU class has only one member; merely that
all its members are indistinguishable on the basis of the P chosen variables. This initial
classification does not inhibit a desire for further classification; rather it encourages
classification to organise what can be very large bodies of information.

This structure with N = K, ny = 1 is quite different from the familiar statistical data-matrix
with K= 1, N = n; and would be an inadequate representation of reality when variability within



groups is substantial. However, there are many classification problems where within-group
variability may be ignored. For example, the kth OU may have a unique member (there is only
one Bordeaux) or we may be able to choose variables which do not vary within groups (all cats
have claws) but do vary between groups. As we have seen, this is a very common situation and
those interested in classifying groups will seek to describe the groups by variables which are
constant within groups, or essentially so (see below for “typical” OUs in taxonomy); indeed,
they would be foolish not to do this when it is a possibility. When constant within-group
variables are unavailable, the only remaining possibility is to base classifications on variables
that do vary within groups, in which case probabilistic methods become relevant and the choice
ng = 1 becomes untenable; then replication of samples within groups is essential to capture the
within-group variability. Within groups variation is a familiar component of the assignment
problem of classical discriminant analysis but we show below, in section 3, how it can also be
important when constructing classes.

To recapitulate, the objects to be classified are said to be structured when they fall into
named OUs, which implies that a preliminary classification is recognised. Otherwise they are
said to be unstructured, which usually means that the rows of X are undifferentiated as with a
random sample assumed to be drawn from some notional population or mixture of populations.
All non-probabilistic classification problems are concerned with structured data. In
probabilistic classification problems we meet with both structured (e.g. canonical variate
analysis) and unstructured (e.g. multivariate mixtures) sets of OUs.

When there is replication within groups, it is important to know whether or not the ng
replicates are chosen by some random process. It is not obvious that simple random samples
are necessarily a desirable basis for forming classifications. For example, the number of
speakers of a language is unlikely to be relevant for classifying languages thus indicating that
some better representation of speakers than is given by a random sample. Indeed, it is the
distribution of variables within the groups which is important, not the relative frequencies of
speakers. Each language might be represented by a single set of characteristics as in taxonomy
where within-group variation is often handled by representing each group by a single invented
object with typical values; this is acceptable when within group variation is small relative to
between group variation. Choosing ng = 1 gives an extreme form of non-random sampling but
nevertheless may provide a better representation of the language OU.

We have considered the most simple between-within structure where the K groups
represent the totality of objects to be classified. This does not preclude the possibility of
additional groups being added at a later stage. Also the groups might be regarded as a random
sample of some larger set, and then probabilistic methods might have a role to play; this seems
an artificial set-up. Rather than a basic K groups structure, the groups might have an elaborate
a priori imposed structure of the crossed and nested kinds, indicating an equally elaborate a
priori classification. It seems unlikely that one would wish to use this classification as the
starting point for further classification. Rather, one might begin again by subsuming the
complex structure into a K-group structure and comparing any new classification with the old
one. These possibilities point the way to some areas of future research in classification theory.

The above has said little about the types of variable used in classification. Variables may be
numerical or categorical. If numerical, they may be continuous on ratio or interval scales, a
distinction which rarely affects classification. Categorical variables may be nominal, ordinal or
dichotomous, a special binary categorical variable with one category merely defined to be not
the other; all these types contain different kinds of information which may be exploited when
classifying things. Numerical variables are less important for non-probabilistic classification
than are categorical variables. This is because numerical variables are likely to vary within
groups, so when non-varying categorical variables can be found, they are to be preferred. Just
as objects may be structured, so may variables. Structure in variables has been long-recognised
in survey design and Gower (1971) took it into account when designing a general similarity
coefficient in which primary variables could be associated with sets of secondary variables, in
turn associated with tertiary variables, and so on. More generally, we may have multiphase
sampling, where the variables themselves have a nested structure, and multistage sampling,



with the sample units at each stage being described by their own variables. This level of
sophistication is not known in classification work but perhaps it should be given some
attention.

Many methods of classification are based on a measure of distance or dissimilarity between
OUs. Overwhelmingly, the same definition of dissimilarity is assumed for all pairs of OUs but
Friedman and Meulman (2004) recognise the possibility of using a different metric within, and
by implication, between groups.

3. Probabilistic and non-probabilistic classification

Probabilistic methods such as discriminant analysis for assigning to classes and mixture
problems for constructing classes are familiar in the statistical literature. Non-probabilistic
methods are less familiar — at least to statisticians. They usually pertain to structured data with
n=1.

Identification keys constructed by ad hoc methods have been known to botanists for several
centuries and foreshadow recent developments, such as Regression Trees and certain aspects of
Expert Systems. To use a key a single object has to be identified, that is it has to be named. The
simplest thing to do is to compare the object with each row of X until a match is found, when
identification is achieved. This is inefficient because an enormous number of comparisons may
have to be made, and it may be impracticable because variables included in X may be
unavailable (e.g. a flowering plant may give no information on the characteristics of its seeds).
Diagnostic keys overcome these difficulties. A key is essentially a tree with one binary variable
associated with each node. The value of the binary variable for the object to be identified
determines which of the two possible branches of the tree one traverses to reach the next node.
In this way one answers a series of questions until one reaches an end-point of the tree, where
the identification is given. Many interesting problems in constructing keys have been reviewed
by Payne and Preece (1980). We may require the tree with fewest nodes or using fewest
different among the binary variables or with minimum average numbers of steps to achieve
identification. Costs may be associated with ascertaining the values of the binary variables, in
which case we may require the key that is cheapest to use. When tests take time (as with some
biochemical tests) it may be efficient to do a group of tests simultaneously and then it has to be
decided how best to group the tests. Probability concepts are irrelevant for these interesting
problems but may enter if we recognise that the OUs have different frequencies of occurrence,
so affecting average numbers of steps to identification and average costs. However, any
probabilistic distribution associated with the binary variables themselves is neither required nor
material.

To construct classifications with binary variables, we can classify the K objects into M<K
groups in such a way that on being told that an object belongs to one of these groups, more
correct statements about the likely value of its binary variables can be made than for any other
classification. This is maximal predictive classification (Gower, 1975) which models the
dictum of a distinguished botanical taxonomist, Gilmour (1937), that a system of classification
is the more natural the more propositions there are that can be made regarding its constituent
classes. No probability distribution is associated with the binary variables, although again the
relative frequencies of the objects may be accommodated. The maximal predictive classes have
optimal assignment properties. In general, optimal future assignment is a valid criterion for
constructing classes.

We may apply the K-means algorithm to numerical data with ny, = 1, thus forming
homogeneous groups among the N = K OUs without any appeal to probability. In this
approach, we would ignore the unknown within-group variation, which may or may not be a
reasonable thing to do. When X is regarded as a multivariate data-matrix (with K=1 and n; =
K) then the K-means algorithm finds the maximum likelihood solution to the mixture problem
modelled as a combination of multinormal populations. Thus, the same algorithm may be used
to compute solutions to two different classification problems, one probabilistic and the other
not. Of course, different mixture models have different maximum likelihood solutions whereas
the K-means algorithm is only fully valid for multinormal mixtures. A similar distinction



occurs with principal components analysis (PCA). On the one hand, multivariate PCA is based
on multinormal assumptions and is concerned with deriving significance tests for zero
eigenvalues, thus identifying subspaces, perhaps characterised by reified latent variables, while
on the other hand, a PCA of differentiated OUs is concerned with approximating the distances
by configurations in few dimensions. Any kind of multidimensional scaling (MDS) of
undifferentiated samples seems of little interest.

Many, mostly heuristic, algorithms applied to differentiated OUs give a hierarchical
classification of the K OUs. Heuristic algorithms are acceptable when there is no practicable
way of optimising an objective criterion (e.g. NP complete problems). Ultrametrics and
additive trees give objective criteria for fitting trees to dissimilarity data by least squares, thus
providing well-defined models. The use of least-squares does not necessarily imply an appeal
to probability. One may note the eighteenth century work of mathematicians like Legendre and
Laguerre who used L1, L2, or Ly norms to approximate complicated functions (e.g. Bessel
functions) by polynomials. Polynomials give an acceptable approximation to the function -
probability is irrelevant. Analogously, we may regard non-probabilistic classifications as
giving similar approximations to X where the goodness of fit may be used to assess the
adequacy of the tree approximation or of the class-predictors fitted to maximise prediction.
Similarly, MDS approximates a dissimilarity matrix. Such measures of approximation are at
least as useful as significance tests associated with probabilistic models; significant is not
synonymous with important and not significant is not synonymous with unimportant.

Other non-probabilistic objectives for classification concern mixtures of hierarchical and
non hierarchical organisation. We may wish to classify the K groups into M<K classes
arranged hierarchically with each class containing undifferentiated members. Indeed, it seems
to us that this is more frequently required than full hierarchical classification but it rarely gets
mentioned, except when pointing out that branches of a full tree may be amalgamated, perhaps
governed by specifying some threshold level in a dendrogram. Again with a multivariate data-
matrix we could formulate a variant of the mixture problem in which the M classes are to be
arranged hierarchically. It is strange that the specification of M in a K means classification into
M disjoint classes is fully accepted, the corresponding problem for nested classes is not.
Gower (1975) gives a method for constraining maximal predictive classes to have hierarchical
organisation which immediately extends to any classification criteria Cy, into m classes. One

M
only has to optimise szCm where the classes are constrained to be hierarchically arranged
m=1
and Wy, is an optional weighting function, perhaps a function of m. Although the computational
problems of optimising this criterion, as with other objective classification criteria, are
formidable, it easily allows different hierarchical classifications to be compared.

4. The Classification

OUs Assignment Construction
Structured Matching Maximal predictive classes Non
-probabilistic Diagnostic keys Cluster analysis: M-groups,
hierarchic, other.
Probabilistic Unstructured (Null) Mixture problems
Structured Discrimination Undeveloped

Table 1: Types of classification problem depending on whether (i) the problem is
probabilistic or non-probabilistic, (ii) is for assignment to classes or construction of



classes, or (iii) is concerned with structured or unstructured OUs. (Simplification of a
similar table in Gower, 1998)

We are now in a position to show the classification of classification methods. We have a
three-way cross classification as shown in Table 1. The classifying factors are (i) whether the
method is probabilistic or not (ii) whether the problem is one of forming classes or one of
assigning to classes and (iii) whether the data is structured or not. We have seen that non-
probabilistic methods depend only on structured data so the unstructured, non-probabilistic
classification does not exist. Similarly, the probabilistic, unstructured, assignment problem is
null because there are no named classes to assign to. The statistical literature is mostly
concerned with the two cells (i) probabilistic, structured, assignment and (ii) probabilistic,
unstructured, construction. There is a vast classification literature on non-probabilistic,
structured, construction problems.

There remains the cell labelled probabilistic, structured, construction. This problem seems
not to be addressed in the literature, yet it is very interesting. Suppose we wish to classify K
normal populations into M<K groups. Following discrimination ideas, we could seek
boundaries which minimise the overlap between the M groups, thus minimising future errors of
misclassification. With limiting point-densities any set of boundaries give no overlap and no
possibility of misclassification. Nevertheless, it remains reasonable to require a grouping of the
populations into M classes, possibly nested, by grouping together pairs of point-populations
that are closer than others, as judged by distances based on the non-probabilistic information
contained in the values of the variables. When the point densities expand to conventional
distributions, it seems that a combination of probabilistic and non-probabilistic information
should be used for constructing classifications; assignment to these classes might be entirely
probabilistic.

By focussing attention on different types of data structure, some of the issues that underlie
probabilistic and non-probabilistic problems have been brought into focus. I hope to have
shown that many non-probabilistic classification problems are relevant and interesting in their
own right and should not be regarded, as they sometimes are, as heuristics for a more desirable
fully stochastic formulation. Further, the non-probablilistic formulations support a renewed
interest into eighteenth century ideas of approximation for assessing fit, in addition to statistical
ideas based on stochastic variability.

The classification of Table 1 is oversimplified. For example, we have already mentioned
that one purpose for forming classes is so that future assignment to these classes is optimal.
Also, in discriminant analysis we may derive discriminant functions from a training sample and
validate the process by assigning the remaining samples. Thus, the cells of Table 1 are not
independent. Nevertheless, I hope that the classification will be of some use in focussing
attention on and clarify major issues arising in classification n theory.
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RESUME. Le but de cet exposé est de montrer comment certaines méthodes de classification et de détermination du nombre de
classes classiques ont pu étre étendues en des méthodes ’symboliques™. On insistera plus particuliérement sur les travaux
effectués dans I’équipe de statistique de I’Université de Namur : les méthodes classiques et symboliques de classification
basées sur les processus de Poisson homogéne et non homogéne, le module de détermination du nombre de classes symbolique
NBCLUST. Des applications a des ensembles de données symboliques, artificielles et réelles illustrent le travail.
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1. Le probléme de classification

L e probléme de classification auquel nous nous intéressons est |e suivant.

E = {z1, 2, ..., z,,} estunensembleden objetssur lesquelson mesurelavaleur dep varisblesY, Y», ..., Y},.
Nous recherchons une partition P = {C';, C», ..., C} del’ensemble E des objetsen k classes.

2. Les méthodes de classification classiques
2.1. Les méthodes basées sur une matrice de dissimilarité

Nous considérerons en premier lieu quatre méthodes de classification hiérarchiques agglomératives classiques
bien connues : les méthodes du lien simple, du lien complet, de la moyenne et de Ward, et une méthode de
partitionnement : la méthode des Nuées dynamiques [CEL 89].

2.2. Les méthodes basées sur les processus de Poisson

2.2.1. Introduction

Pour éviter le choix (bien souvent arbitraire) d’une distance ou d’une dissimilarité en classification, nous
utilisons des méthodes statistiques basées sur les processus de Poisson homogene et non homogene [RAS 96],



[KAR 91]. Le point de départ de ces approches est |e probleme suivant : ” Etant donné la réalisation d’ un proces-
sus de Poisson homogene dans un domaine convexe compact D, estimer D en utilisant des méthodes d’ inférence
statistique”. La solution de ce probleme fut trouvée par Rasson et Ripley [RIP 77]. L’ estimateur du maximum de
vraisemblance du domaine D, qui est également une statistique exhaustive pour D, est |” envel oppe convexe des
points. L estimateur non biaisé correspondant est une dilatation de I’ enveloppe convexe a partir de son centre de
gravité.

2.2.2. La méthode de classification et le critére des Hypervolumes

Sur base du résultat précédent, une premiére méthode de classification automatique fut élaborée [HAR 82],
[HAR 83]. Elle suppose que les points observés sont générés par un processus de Poisson homogene dans un
domaine D de RP, ou D est I'union de k¥ domaines convexes compacts digoints Dy, D, ..., Dy; C; C
{z1, 2, ..., x,} €st le sous-ensemble des observations appartenant & D; (1 < 7 < k). Le probleme revient
aestimer les domainesinconnus D; danslesguels les points ont &té générés. Les estimateurs du maximum de vrai-
semblance des k domainesinconnus Dy, D, ..., Dy, sont les k enveloppes convexes H (C;) des k sous-groupes
C; de pointstels que la somme des mesures de L ebesgue des envel oppes convexesdisointes H(C';) est minimale.
Le critére des Hypervolumes est alors défini par

k
Wi = Z m(H(C;))

oum(H (C;)) est lamesure de L ebesgue multidimensionnelle de |’ envel oppe convexe des points appartenant a C ;.

2.2.3. Une méthode polythétique divisive basée sur le processus de Poisson homogéne

Un des inconvénients souvent cité pour des algorithmes divisifs de classification est qu’ une partition obtenue a
un niveau de la procédure n’ est jamais remise en cause. L' algorithme divisif de classification polythétique basé sur
le critére des Hypervolumes &l aboré par A. Hardy [HAR 96d] , propose une solution a ce probléme. La premiére
partie de |’ algorithme est une procédure hiérarchique divisive qui produit une partition de I’ ensemble des données
en k classes (k fix€). La solution obtenue alafin de cette premiére partie ne correspond pas toujours a la structure
"naturelle” des données. La seconde partie de I’ algorithme est basé sur la propriété d' admissibilité par rapport a
I’omission de classes de Fisher et Van Ness [FIS 71]. Elle consiste en une procédure de " recollement-division”
qui améliore, lorsque ¢’ est possible, la partition obtenue a la fin de la premiéere étape de |’ algorithme, et |a valeur
correspondante du critere a optimiser. Une approche comparable a été utilisée plus tard par Pircon [PIR 04].

2.2.4. Cing nouvelles méthodes de classification monothétiques

J-Y. Pircon [PIR 04] propose cing nouvelles méthodes de classification monothétiques divisives. Elles sont
toutes basées sur le processus de Poisson. Une premiére méthode (HOPP) est dével oppée en faisant |” hypothése
gueles points sont laréalisation d’ un processus de Poisson homogene. L es quatre autres méthodes font I’ hypothese
gueles points sont laréalisation d’ un processus de Poisson non homogene (UNHOPPHI et UNHOPPKI), ou d'une
superposition de processus de Poisson non homogenes (SONHOPPHI et SONHOPPKI1). Dans ces quatre derniers
cas I'intensité du processus de Poisson doit &tre estimée. Deux estimations d’intensité non paramétriques sont
utilisées : les histogrammes et |es noyaux.

Un arbre est construit. Le critere de coupure est obtenu par laméthode du maximum de vraisemblance. Il s agit
de trouver la variable pour laquelle le "vide" dans les données selon cette variable est maximum. Pour trouver le
meilleur sous-arbre de I’ arbre construit, un processus d’ élagage est nécessaire. Deux critéres sont proposés. Un
premier est basé sur I'inertie, et |’ autre sur le Gap test [KUB 96], qui sera dével oppé dans le paragraphe suivant.

Les cing méthodes proposées sont monothétiques et les coupures sont faites perpendiculairement aux axes.
Danscertains cas, une classe compacte est divisée en plusieursparties. Une des originalités des méthodes proposées
par Pircon est d'inclure & la fin de la procédure une é&tape de "recollement” qui a pour objet de tester si deux



feuilles de |’ arbre doivent étre fusionnées. Une condition nécessaire de recollement est que les deux groupes soient
connexes. Les critéres utilisés pour le recollement sont a nouveau le critére de’inertie et le Gap test.

La méthode UNHOPPKI a été étendue en une méthode de classification symbolique, appelée SCLASS. Elle
sera présentée dans la deuxiéme partie de ce papier.

3. Les méthodes de détermination du nombre de classes
3.1. Méthodes basées sur une matrice de dissimilarité

De nombreuses méthodes de détermination du nombre de classes utilisent principalement une matrice de dis-
similarité entre les objets. Nous considéreronstout d' abord cing méthodes classi ques de détermination du nombre
de classes, les "meilleures’ du classement de Milligan et Cooper [MIL 85] : la méthode de Califski et Harabasz
[CAL 74],I'index J [DUD 73], I'index C [HUB 76], I'index I [BAK 75] et le test de Beale [BEA 69].

3.2. Méthodes basées sur les processus de Poisson

Soit z = (x1, x2, ..., T,) un échantillon aléatoire généré par un processus de Poisson homogene dans &
domaines convexes compactsdigoints D1, D», ..., D; d'unespace Euclidien a p dimensions.

3.2.1. Un test du quotient de vraisemblance

Pour unentier k > 2, on teste I’ hypothése nulle d’ une structure naturelle en & classes contre |’ alternative d’ une
structure en k£ — 1 classes. La statistique du test est déduite du modéle statistique par la méthode du quotient de
vraisemblance. Elle est donnée par [HAR 96b]

Wi,

S(x) = W

Letest est réalisé de maniere séquentielle. Si & est la premiére valeur de & > 2 pour laquelle on rejette H ),
alorson considéreraky — 1 comme le nombre approprié de classes naturelles.

3.2.2. Le Gap test

Notons par C' I'ensemble des points et par P = {C1,C>} une partition de C' en deux classes. On teste les
hypothéses suivantes :
— Hy :lesn =ny + ns points sont une réalisation du processus de Poisson homogene dans le domaine D
— H, : ny pointssont laréalisation d’ un processus de Poisson homogenedans|e domaine D ; et no points dans
D, OUDl NDy = 0.
Nous développons e test dans le cas unidimensionnel . Une description dans le cas multidimensionnel est faite
dans[KUB 96].

Un test du quotient de vraisemblance donne [RAS 94] :

Oty = M L (@) (1 m(A))"

maz Ly, () ~ m(D)

ou A est le plusgrand "vide” dans les données et m (D) lamesure de Lebesgue du domaine D.

Par conséquent, la région critique du Gap test, au niveau «, est donnée par



: m(D) >t}

Le seuil ¢, est obtenu par Kubushishi en utilisant deslois limites; il est donnépar ¢, = — log(— log(1 — a)).

Les méthodes de détermination du nombre de classes de Milligan et Cooper, le test des Hypervolumes et le
Gap test ont été appliqués et évalués sur des ensembl es de données artificielles et réelles[HAR 96b], [BEA 02].

4. Les données symboliques

Considérons un ensemble d' objets E = {x1, ..., z,, } sur lesquels on mesure un ensemble de p variables sym-
boliques Y1, ..., Y,. Ces variables peuvent étre des variables intervalles, multivaluées ou modales [BOC 00]. La
plupart des méthodes de classification utilisent une matrice de dissimilarité, qui refléte la structure de I’ ensemble
des n objets symboliques. Un module implémentant des méthodes de détermination du nombre de classes pour
des données symboliques, appelé NBCLUST, a été intégré dans la méthode de classification symbolique SCLUST.
C’est pourquoi nous nous concentrerons tout d'abord sur les mesures de dissimilarité utilisées dans le logiciel

SCLUST.

4.1. Variablesintervalles

Soit E = {z1,...,%,} un ensemble de n objets décrits par p variables intervalles Y7, .. ., Y, de domaines
W1,..., ), respectivement. La variable Y; seradonnée par

Y}-:E—)Bj:xkr—)Yj(l‘k):l'kj:[aaﬂ]CR-

B; est donc |’ ensemble des intervalles bornésfermés de R.

On associe p indices de dissimilarité d+, ..., 4, définis sur les ensembles 3; de maniére & obtenir une mesure de
dissimilarité globalesur E. S zy; = [awj, Brj] €t xej = [, Bej], on définit les trois distances suivantes pour des
variablesintervalles.

La distance de Hausdorff :  6; (zxj,2¢;) = max{|aw; —ae;l,| Brj — Bej | }
La distance Ly : (5]' (l‘kj,l‘gj) = | Qfj — Qyj | + | Bkj - ﬂgj |
La distance Ly :  §; (xk]’,w[j) = (Oékj — Ol[j)Q + (ﬂk] — ,85]')2.

On obtient ainsi une mesure de dissimilarité globale sur £

P 1/2
d:ExE — R": (zg,z¢) — d(zp, 1) = (Zé?(xkj,xgj)> .
j=1
4.2. Variables multivaluées

E = {z1,...,z,} est un ensemble de n objets décrits par p variables multivaluées Y7,...,Y,, dont les
domaines sont respectivement Vi, ..., Y,. Y;(zx) est un ensemble de catégories et B; = P();). Notons m;;



le nombre de catégories prises par Y;. Nous transformons la matrice des données initiales en une matrice de
fréquences. Lafréquenceg; ., (cs) associée alacatégoriec,s (s = 1,...,m; ) deY;(xy) est donnée par
si ¢ € Yj (Xk)

sinon.

1
4j,zs, (Cs) = { (|)Y](xk)|

Lesdistances L, et L» sur 3; sont respectivement définies par :

|Vl [R4]]
i Ty e5) Z|qa () = @i ()] et 8i(ag,xe) = D (dja () = Qe (@)

i=1
et la distance de De Carvalho par

151
0j(Trj, zej) = Z(’Y%’,xk(ci) + '@z, (ci))

i=1

ou
X _[1 si ¢ € Yj(xk) et ¢ & Yj(xr)
v 0 sinon
X ,_ 1 si o & Yj(xi) et ¢ € Yj(xe)
v 0 sinon.

On obtient une mesure de dissimilarité globale sur E.

P 1/2
d:ExE — R": (v, 20) — d(zp,2¢) = (Z l‘k],l‘g]> .
=1

4.3. Variables modales

Le cas des variables modales est semblable & celui des variables multivaluées. Les fréguences ¢ ; ., (¢s) sont
simplement remplacées par les valeurs de la distribution 7 ; ;, associées & chacune des catégoriesde Y (xr,).

5. Les méthodes de classification symboliques
5.1. Lesméthodes basées sur une matrice de dissimilarité

L’ existence d’une matrice de dissimilarité pour des objets symboliques décrits par des variables intervalles,
multivaluées et modales permet I’ application directe des agorithmes de classification classiques basés sur des
dissimilarités. Ce sera entre autres le cas des méthodes du lien simple, du lien complet, du centroide et de Ward
considérées dans ce travail.

Il en va de méme pour la méthode de classification SCLUST [VER 00] disponible dans le logiciel SODAS2.
SCLUST est une extension symboligque de la méthode des Nuées Dynamiques [CEL 89]. Elle détermine d une
maniére itérative une série de partitions qui améliore, a chaque étape, la valeur d’ un critere mathématique.

L' algorithme est basé sur la définition de prototypes pour représenter les classes et d’ une fonction de proximité
qui assigne les objets aux classes.

Dans le cas de variables intervalles, le prototype de la classe C'y, noté ¢, est I’ hyperrectangle de gravité de
C, défini par



g = (l Zaﬂ, Zﬂlll Zaw, ZﬂwD.

z;€Cy szCz z;€C, szCz

Pour des variables multivaluées, le prototype g (©) est défini par

([>_ Z q1,z; cl - Z q1,z; cml Z dp,z; Cl - Z dp,z; Cmp

z€(‘g rE(g rECl ze(g

Le cas des variables modales est similaire au cas des variables multivaluées. Les fréquences ¢ ., (c;) sont
simplement remplacées par les valeurs de la distribution 7 ; ;, associées & chacune des catégories de Y (). Les
fonctionsde proximitéqui assignent les objets aux classes sont définiesapartir des mesures de dissimilarité définies
dans e paragraphe précédent.

5.2. Une méthode basée sur |e processus de Poisson non homogene : SCLASS

Lameéthode de classification SCLASS suppose que | es points observés sont générés par un processus de Poisson
non homogeéne d'intensité ¢(.) dans un ensemble D ou D est I’ union de k domaines convexes digoints D ; (i =
1,---, k). Lafonction de vraisemblance, pour les observationsz = (z1, ..., z,) &vecz; € RP (i = 1,...,n), vaut

1 n
Lp(z) = W Z];[1 Ip(wi)q(w;)

ou

mmzﬂﬂwm

est I'intensitéintégrée du processus et 1 lafonction indicatrice de |’ ensemble D.

Si I'intensité du processus est connue, les estimateurs du maximum de vraisemblance des & domainesinconnus
D; seront les k enveloppes convexes H (C';) des k sous-groupes C; de points tels que la somme des intensités
intégrées est minimale.

L’intensité du processus de Poisson non homogene est estimée par la méthode des noyaux [SIL 81] en utilisant
un noyau normal. Le paramétre de lissage choisi est celui pour lequel I estimation change de I’ unimodalité & la
multimodalité[SIL 86]. Le critére de coupureest le suivant : pour chaque variable on partitionne C' en deux classes

C et C;, detelle maniére quelasomme desintensitésintégrées soit minimale. Onretient alorslameilleure variable
et la partition correspondante. Un critere d arrét classique est utilisé.

Dans le cas de variables intervalles, chagque intervalle est représenté par ses coordonnées (Milieu, Longueur)
dans!’espace (M, L) C RX R™. Lavaleur de coupure est obtenue en minimisant

Mi+1 max(Li,Li_H)
[ omdm s [ pa(l)dl

Mi min(Li,Li_H)

ou p; est I'intensité sur I'axe M et ps I'intensité sur I'axe L.

SCLASS est donc une méthode de classification hiérarchique monothétique divisive. Le résultat est un arbre
de décision ou chaque classe correspond a un objet symbolique.



6. Les méthodes de détermination du nombre de classes symboliques

Différentes approches ont &té analysées.

— Nous avons appliquéles cing regles d’ arrét issues de I’ analyse de Milligan et Cooper aux hiérarchies de par-
tition fournies par les quatre méthodes de classification hiérarchiques, en utilisant lamatrice de dissimilarité
calculée dans | e cadre de ces méthodes hiérarchiques[TRO 04].

— SCLUST n'est pas une méthode de classification hiérarchique. Parmi les cing regles de Milligan et Cooper,
seuls la méthode de Calinski et Harabasz, I'indice C et I'index T" sont applicables a des ensembles de par-
titions non emboitées en £ classes (1 < ¢ < K) ou K est une constante fixée par I’ utilisateur [HAR 04],
[HAR 02b], [HAR 02a).

— Letest des Hypervolumesest basé sur le calcul d’ envel oppesconvexesde points; il nerequiert paslaconnais-
sance d’ une matrice de dissimilarité, mais seulement la position des points. Ces positions sont connues dans
chacune des p représentations Milieu-Longueur. Nous sélectionnons parmi les p variables intervalles celle
qui contribue le plus a I'inertie de I’ensemble des objets symboliques. Nous retenons aors le nombre de
classes donné par le test des Hypervolumes associé a cette variable.

7. Exemples

L es différentes méthodes de classification et de détermination du nombre de classes ont été appliquées a des
ensembl es de données symboliques simul ées tests, mais également & des ensembles de données réelles : les huiles
d’Ichino, les boucles mérovingiennes, les magasins " e-fashion stores’, ...

8. Conclusion

Nous avons voulu montrer, dans cet exposé, comment certaines méthodes classiques de classification et de
détermination du nombre de classes pouvaient étre éendues en des méthodes symboliques, en insistant sur les
recherches effectuées dans I’ unité de statistique de I’ Université de Namur. Parmi les autres contributions impor-
tantes dans le domaine, soulignons la méthode symbolique de classification hiérarchique monothétique divisive
DIV [CHA 97], laméthode de classification hiérarchique et pyramidale HIPY R [BRI 00] ainsi que des extensions
importantes de la méthode de classification dynamique [VER 00], [VER 04].

Le logiciel SODAS?2 a été développé dans le cadre du projet européen ASSO (Analysis System of Symbolic
Official Data). Il intégre un nombreimportant de méthodes d’ analyse des données symboliques parmi lesguelleson
trouve les méthodes de classification symboliques SCLUST (dans laguelle est intégrée le module de détermination
du nombre de classes NBCLUST), DIV, HIPYR et SCLASS.
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RESUME. De nombreuses longues séries temporelles sont disponibles sous forme informatique (courbes de consommation
d’électricité, d’eau, de gaz, courbes de ventes des grandes surfaces, courbes de trafic automobile, ...). Leur forme brute
(succession de données numériques) est peu adaptée aux traitements de fouille de données ou I’on cherche a extraire une
information de haut niveau. Cette communication décrit des méthodes de construction de descriptions symboliques de
longues séries temporelles. Deux approches sont exposées : la segmentation en épisodes a niveaux constants, et la
classification automatique d’épisodes de durée fixe. Dans une derniere partie, il est montré que les descriptions symboliques
obtenues peuvent trouver de nombreuses applications.

MOTS-CLES : Séries temporelles, courbes, représentation symbolique, classification automatique.

1. Introduction

De nos jours, la plupart des activités humaines sont assistées par des systemes informatiques qui permettent,
au-dela de la fonction assurée, de disposer d’une trace chronologique de ces activités. Par exemple, les
entreprises de distribution d’électricité, d’eau, de gaz disposent de courbes de consommation de leurs clients,
courbes initialement générées pour les opérations de facturation. De méme, les banques disposent des historiques
des soldes des comptes de leurs clients, les opérateurs de télécommunications disposent de courbes de
consommations téléphoniques, les grandes surfaces de distribution disposent de courbes de ventes magasin par
magasin, produit par produit, au fil du temps. D’autres sources d’informations de nature chronologique peuvent
étre générées par des mesures réalisées périodiquement, comme par exemple les mesures de trafic automobile
dans les grandes agglomérations ou sur les grands axes. La Figure 1 donne un exemple de courbe de
consommation d’électricité d’une entreprise sur une durée de trois mois.
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Figure 1 : Longue série temporelle

Dans cette communication, on s’intéresse a I’analyse exploratoire d’une ou plusieurs longues séries
temporelles de type numérique, typiquement des séries d’une année, comportant un point par heure. L’objectif



est de synthétiser cet ensemble de séries temporelles, afin de mieux comprendre les comportements sous-
jacents : le plus souvent il s’agit du comportement de clients d’entreprises, dans une optique marketing.

Nous proposons de transformer chaque série temporelle en une séquence de symboles d’un alphabet de faible
taille (typiquement une dizaine de symboles), constituant ainsi une information résumée de la série, directement
interprétable par I’humain ou pouvant étre traitée par des techniques de fouilles de données. Deux approches
complémentaires ont été étudiées dans la thése de Bernard Hugueney [HUG 03] :

e La segmentation de la série en épisodes contigus de durée variable, chaque épisode étant alors
représenté par une courbe constante a un niveau prenant ses valeurs dans un ensemble discret de
valeurs. Les symboles correspondent dans ce cas aux différents niveaux discrets.

e Le découpage de la série en épisodes contigus de méme durée (par exemple les jours), et I’association a
chaque épisode d’une forme type obtenue par classification automatique des formes observées sur une
ou plusieurs séries. Les symboles correspondent dans ce cas aux formes type.

La Section 2 présente I’approche par segmentation et la Section 3 présente I’approche par classification
automatique. La Section 4 décrit les applications possibles des représentations symboliques des longues séries
temporelles.

2.  Représentation symbolique par segmentation

L’approche de base consiste a découper la série en P épisodes contigus (encore appelés segments) et a
approcher la série par une fonction constante sur chacun des segments, ou P est un paramétre de I’algorithme
fixé a I’avance. L’écart entre la série initiale et son approximation par des segments a niveau constant est évalué
par la somme des erreurs quadratiques en chacun des points de la série. Le probléme posé est donc la
détermination de P-1 points de coupure de la série, minimisant la somme des erreurs quadratiques. A I’optimum,
chaque segment est approché par une fonction constante dont le niveau est égal a la moyenne des points du
segment. Ce probléme trouve sa solution exacte par programmation dynamique ([BEL 61]) avec une complexité
en O(PN?), ot N est le nombre de points de la série & segmenter. Des algorithmes approchés ont été proposés
([KEO 01]), permettant de réduire la complexité a O(In(P)N) par exemple.

Des critéres ont été proposés et évalués pour choisir le nombre d’épisodes P (voir [HUG 03]). Le choix de P
est fortement lié a I’utilisation qui est faite du résultat de la segmentation. La Figure 2 montre le résultat d’une
segmentation avec P=6.

Figure 2 : Segmentation d’une série

La segmentation décrite ci-dessus définit, pour chaque épisode, un niveau constant égal a la moyenne des
valeurs de I’épisode. Les différents épisodes ont donc des niveaux tous (ou presque tous) différents. Dans [HUG
02] et [HUG 03], il est proposé de rechercher les points de coupure de la série de telle sorte que le niveau des
segments ne prenne sa valeur que dans une liste prédéfinie de niveaux discrets fixés a I’avance (environ une
dizaine). On parle alors de segmentation prototypique. On peut donc considérer dans ce cas que la série est
transformée en une séquence de symboles, chaque symbole correspondant a I’un des niveaux discrets définis a
I’avance. La complexité de I’algorithme optimal est alors en O(KPN?), ol K est le nombre de niveaux discrets de
I’alphabet. Les niveaux discrets peuvent étre définis par une classification automatique de I’ensemble des valeurs



prises par la ou les séries temporelles a traiter. La Figure 3 donne un exemple de segmentation prototypique de la
série de la Figure 2, avec K=3 et P=6.
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Figure 3 : Segmentation prototypique d’une série

3. Représentation symbolique par classification automatique

Dans I’approche par segmentation, la durée des épisodes est variable, mais la forme de la courbe au sein de
chaque épisode est imposée. L’autre approche explorée dans [HUG 03] consiste a donner plus de richesse a la
forme de la courbe au sein de chaque épisode, mais en imposant que la durée de tous les épisodes soit la méme.
Cette durée est supposée fixée par I’utilisateur (par exemple une journée ou une semaine dans la pratique), ainsi
que le point de la série ou commence le premier épisode (offset).
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Figure 4: Représentation symbolique par classification automatique

Le principe de construction de la description symbolique par classification automatique est le suivant :

e Laou les séries a transformer sont découpées en épisodes de durée fixe, a partir de I’offset. On obtient
donc un ensemble de « petites » courbes de méme durée.

e Une classification automatique est réalisée sur I’ensemble des courbes des épisodes extraits dans I’étape
précédente. Les classes obtenues définissent les symboles de I’alphabet, en leur associant la courbe
moyenne de la classe.

e Les séries initiales sont transformées en une séquence de symboles (chaque épisode est représenté par le
symbole de la classe a laquelle sa courbe appartient), comme I’illustre la Figure 4. Chaque épisode peut
également étre décrit par des attributs temporels (comme le jour, le mois, la saison, ...).

Dans ses expérimentations, B.Hugueney a utilisé les cartes auto-organisatrices de Kohonen ([KOH 95])
comme méthode de classification automatique, mais d’autres méthodes peuvent étre employées, comme les
méthodes de la famille des nuées dynamiques.



Différents parametres sont a régler pour construire les descriptions symboliques par classification
automatique :

e La durée des épisodes: celle-ci peut étre guidée par une analyse fréquentielle de la série par
transformation de Fourier.

o L ’offset depuis le début de la série : celui-ci peut étre choisi arbitrairement en début de journée (Oh) ou
de semaine, ou peut étre optimisé, par exemple en recherchant I’offset dont tous les points anniversaire
sont de variance minimum.

e Le nombre de classes de la classification automatigue (qui correspond au nombre de symboles) : il peut
étre guidé par les indicateurs standard en classification automatique, mais il est préférable de faire
intervenir I’utilisateur pour valider les classes et supprimer éventuellement les classes correspondant a
des individus atypiques. Dans tous les cas, le nombre de classes doit rester petit (en général une dizaine)
afin que la description symbolique de la série reste intelligible.

4.  Applications des descriptions symboliques

La représentation symbolique d’une série temporelle n’est intéressante que si le nombre de symboles
différents reste faible et si chaque symbole porte une information de haut niveau conceptuel. Les niveaux
prototypiques d’une segmentation et les formes type d’une représentation par classification sont des bons
candidats pour définir des symboles de haut niveau conceptuel, mais il faut veiller a ce que chaque symbole
retenu trouve une interprétation intuitive auprés de I’utilisateur. Par exemple, pour des séries de trafic
automobile, trois niveaux prototypiques peuvent étre définis, correspondant a des trafics ‘fluide’, ‘ralenti’, et
‘congestionné’. Sous la condition que les symboles élaborés lors de la construction des descriptions symboliques
aient un sens, de nombreuses applications sont possibles :

e Visualisation des descriptions symboliques : ainsi que le montre la Figure 4, les descriptions
symboliques par classification automatique peuvent étre facilement visualisées avec une lecture plus
facile que la visualisation de la série initiale.

e  Statistique descriptive : les techniques standard de statistique descriptive et de visualisation peuvent étre
appliquées aux descriptions symboliques. Par exemple, sur des séries de trafic automobile, il est
immédiat (et informatif) de compter le nombre de jours dans I’année ou un axe routier est congestionné.

o Détection d’aléas et correction de valeurs aberrantes: en comparant la série initiale avec sa
représentation symbolique, il est possible de détecter des épisodes s’éloignant de leur forme type
associée. Ces épisodes peuvent correspondre a des aléas pour lesquels une alarme est déclenchée, ou
bien a des défauts de mesures, pour lesquels la forme type permet d’estimer de bonnes valeurs pour les
valeurs aberrantes.

o Fouille de données exploratoire : la forme «symbolique » de la représentation symbolique permet
d’utiliser facilement la plupart des méthodes de fouille de données exploratoire. Les résultats produits
par ces méthodes sont facilement interprétables du fait de I’existence d’une interprétation des symboles.
Les méthodes de recherche de séquences fréquentes ([AGR 95]) sont particuliérement adaptées au
traitement de séquences de symboles que sont les descriptions symboliques de séries temporelles.

e Fouille de données décisionnelle : les descriptions symboliques de séries temporelles peuvent
facilement étre utilisées par les méthodes de fouilles de données décisionnelles (arbres de décision,
réseaux de neurones, ...). Leur caractére symbolique leur permet de pouvoir intervenir dans les modeles
de prédiction soit comme prédicteur, soit comme variable a prédire (prévision de séries temporelles).

o Bases de données de séries temporelles : les descriptions symboliques de séries temporelles sont
adaptées au stockage et a I’indexation de séries temporelles dans les bases de données. Par exemple,
dans une base de données stockant une description symbolique de séries temporelles de trafic
automobile, il est facile de répondre a la requéte suivante : « trouver les grands axes ou le trafic est
toujours fluide le week-end ».




5. Conclusion

Cette communication a présenté rapidement les deux approches développées dans [HUG 03] de
transformation de longues séries temporelles en descriptions symboliques. Le lecteur intéressé se reportera a
[HUG 03] pour une définition précise du modéle de représentation symbolique de séries temporelles, ainsi que
pour le détail des algorithmes de construction de ces représentations.

Dans [HUG 02] il est également proposé une définition de représentations symboliques floues de séries
temporelles, avec des algorithmes permettant de les construire. L’introduction du flou permet d’améliorer la
précision de la représentation par rapport a la série initiale, tout en conservant un petit nombre de symboles pour
une interprétation aisée de la représentation.

Sur les nombreuses applications proposées dans la Section 4, seules quelques-unes ont été effectivement
explorées : beaucoup de travail reste a faire dans la continuité de ce qui a été décrit.
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RESUME. Des modeles destinés a placer des données de familles de génes individuels sur un arbre évolutionnaire d’espéces
sont présentés. Plus précisément, une famille de genes est vue comme un ensemble de protéines homologues appartenant a
différentes especes. Les données peuvent étre présentées soit sous la forme de (a) une matrice de distances entre protéines,
soit (b) un arbre de « genes » dérivé de cette matrice, ou simplement (c) par le profil phylogénétique qui est un vecteur
booléen indiquant la présence ou I’absence de la famille dans les feuilles de I’arbre. Des algorithmes seront présentés. Ils
sont destinés & appliquer tous ces types de données sur un arbre évolutionnaire d’especes préexistant pour pouvoir
reconstruire I’histoire de I’évolution du géne. Quelques résultats expérimentaux seront aussi présentés.

MOTS-CLES : Arbre évolutionnaire, arbre de génes, reconstruction de I’histoire des genes, optimisation.

1. Introduction

The rooted tree with leaves labelled by taxa is a natural form of the biological taxonomy related, from the
Darwin's times, to evolution. With the development of molecular biology and genomics, evolutionary trees, or
phylogenies, became a major instrument for aggregated presentation and visualisation of interrelation among
species. Methods for building evolutionary trees based on the premise: the more similar proteins the more
recently they diverged, became an indispensable tool of a molecular biologist or bioinformatician (see, for
instance [NEI 00], [FEL 01]).

To further advance into the understanding of natural phenomena and fuller exploit the aggregating capabilities of
evolutionary trees, methods for mapping other data onto the trees should be advanced as well. This, however, is
a twilight area at which only occasional efforts have been made so far.

In this paper some models for biologically meaningful mapping of data of individual gene families onto an
evolutionary species tree are considered. A gene family, typically, is observed as a set of homologous proteins
belonging to different species. The data of it can be presented either with a between-protein distance matrix, or a
"gene" tree derived from the matrix, or just the phyletic profile, that is, a Boolean vector indicating
presence/absence of the family in species under consideration. Theoretical and computational models will be
presented for mapping of these data types to a pre-specified evolutionary tree so that the evolutionary history of
individual genes can be reconstructed. Results found jointly with E. Koonin (NCBI NIH USA) and collaborators
will be presented [MIR03], [MIRO04].

In our view, the approach may be more generally applicable to situations at which a general classification tree is
present along with some partial data on the same entities, so that the partial data could be meaningfully mapped
to the tree. Perhaps such is the situation in which a number of texts is to be interpreted by mapping them onto a
semantic structure tree (ontology).

2. Mapping individual gene trees

2.1. Duplication and reconciled tree

Duplication of genes is considered a major mechanisms of evolution: after a gene is duplicated on a
chromosome, its copies may acquire different mutations so that eventually the copies may come to bear different
functions [NEI 00]. Duplications of genetic material with follow-up losses may be used to explain the empirical



fact that an evolutionary tree built on similarities between proteins from a gene family may differ from a species
tree built using many sources of information.
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Figure 1. A gene tree (i) versus species tree (ii): the reconciled tree (iii) explains the difference
by the duplication of the species tree with losses of lineages leading to c1, a2 and b2.

For example, gene tree (i) on Figure 1 may reflect similarities between haemoglobin proteins in horse (a),
chimpanzee (b) and human (c) if those in horse and chimp belong to the haemoglobin alpha-lineage and that in
human to the beta-lineage. Figure 1(iii) shows the "reconciled” correct evolutionary tree that would emerge if all
alpha- and beta-haemoglobin proteins in the species have been collected. According to this tree, a duplication of
the gene of haemoglobin occurred before the species' common ancestor appeared so that the "wrong" shape of
gene tree (i) is an artefact caused by the data available at drawing it, which is expressed by solid lines in Figure
1(iii).

Here, as well as further on, all trees considered are binary rooted trees with leaves labelled by corresponding
species.

The strategy of copying those subtrees of the species tree at which the gene tree differs from the species tree has
been promoted in cladistics for building the so-called reconciled species tree [PAG 94, 97]. It allows to draw
intuitively appealing pictures and, also, easily accommodates the presence of the so-called paralogs, protein
products of duplicate copies of a gene. However, the reconciled tree is difficult to handle both theoretically and
computationally in the situations at which the number of inconsistencies grows large as inevitably happens when
treating a number of different gene trees.

2.2.  Annotating model of duplication

Another formalisation of the concept of duplication was proposed in [MIR 95] according to the rules delineated
in Figure 2.

a b ¢ a b c
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Figure 2. Species in the left and right subtrees of gene tree (i) annotated by symbols + and — in
the species tree (ii), with the follow-up raising the symbols along the tree.

A duplication is manifested in the difference between the contents of a divergence in the gene tree and species
tree. If this is the case, the species tree can be annotated by differently labelling, on the species tree, the leaves of
each of the two diverged subtrees of the gene tree. Then these labels, + and — on Figure 2, are extended bottom-
up by annotating each internal node with the labels of its leaf contents to represent the history of the
corresponding duplication at the species tree. A loss event then is declared if a node has only one of the labels
whereas its parent has both. This concept is less visually intuitive than that of the reconciled tree, but it allows to
map different gene trees onto the same species tree without changing it and, moreover, can be analysed
mathematically. In particular, let us refer to a pair of nodes (g,s), g being of the gene tree and s of the species
tree, as a crossing if the leaf contents of s overlaps that of each of the children of g. Such is cluster s comprising
leaves b and c at tree (ii) with regard to g being the root of tree (i) on Figure 2. If g-contents is part of s-contents,
then crossing (g,s) corresponds to a duplication event, otherwise, pair (g ,s) will be referred to as incompatible. It
has been proven that the total number of losses at mapping a gene tree to the species tree is equal to the number
of incompatible pairs plus twice the number of duplications. This implies that the total number of losses is at
least three times greater than the number of duplications [MIR 95], [EUL 98].

2.3. Lca mapping as a computationally effective approach

Every node g of a gene tree G can be uniquely mapped to that node s(g) of a species tree S whose leaf contents is
the minimal among those containing the leaf contents of g. Thus, s(g) is the last common ancestor (Ica) in S to all



species descending from g in G. The Ica mapping is not computationally intensive: it can be done in a linear time
over the size of the leaf set.
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Figure 3. Lca mapping of internal nodes of gene tree (i) onto species tree (ii).

The lca mapping M: G —S maps a pair node-parent (g, pg) of gene tree G to a pair (M(g),M(pg)) of nodes in S
in such a way that either: (a) M(pg) is the parent of M(g) in S (consistency), or (b) M(pg)=M(g) (contraction); a
contraction is one-sided if M(g")=M(pg) where g' is sibling of g in G, or (c) there are intermediate nodes between
M(pg) and M(g) in S (retraction). The inconsistencies of the Ica mapping, contraction (b) and retraction (c),
appear to be closely related to the duplications and losses above: the contractions correspond to duplications and
intermediate nodes in the retractions correspond to those duplications for which the collateral children are losses
[EUL 98]. The total number of losses in annotating S by G-duplication based events is the number of all the
intermediate nodes plus the number of one-sided contractions under the Ica mapping M [EUL 98].The latter, Ica
mapping based measure, was used in a slightly different form by [GUI 96]; actually, the development of the
annotating duplication model in [MIR 95] was motivated by the need to give a substantiation to the heuristic
measure used in [GUI 96]. The fact that the Ica mapping based measure is equal to the number of losses under
the model of annotating duplication is proven in [ZHA 97], [EUL 98].

2.4. Consensus trees

Given a number of individual gene trees, the total number of losses and duplications can be used as the scoring
function to derive a consensus tree with local search heuristics. This strategy was pursued, starting from the
pioneering work [GUD 79], in [GUI 96], [PAG 97], [ARV 03] and others. Arguably, none of the attempts has
been quite successful. This probably can be attributed to the combinatorial complexity of the problem,
potentially biased representation of gene families, and missing of other important mechanisms of the evolution
such as the horizontal transfer from the model. An attempt of incorporating the horizontal transfer to the setting
is described in [ADD 03].

3. Parsimoniously mapping an individual gene set to the tree

3.1. The problem

Given an evolutionary tree over species, the phyletic profile of a gene family is specified by the subset of tree
leaves labelled by the extant species at which the family is present. An evolutionary scenario leading to the
observed phyletic profile may involve the evolutionary events of emergence, inheritance, horizontal transfer and
loss. No duplication concept has been used so far in this context, since the phyletic profile does not take into
account the number of homologous proteins within a species. We refer to both emergence and horizontal transfer
of a gene as a gain. The total number of loss and gain events in a scenario shows the extent of incompatibility
between the evolutionary histories of the given gene according to this particular scenario and that implied by the
topology of the species tree. Among all possible scenarios, we select those that are most parsimonious, i.e.
require the minimum number of events to explain the observed phyletic profile. The two types of events, loss
and gain, are likely to require different weighting in order to construct realistic evolutionary scenarios, which can
be achieved by introducing the gain penalty gp that can differ from 1. Then a parsimonious scenario should
minimize the total score; thus reaching the minimum inconsistency of the gene family.

3.2.  Algorithm PARS and its properties

This approach has been pursued in [SNE 02], [MIR 03], and [KUN 03] with different computational schemes, of
which only [MIR 03] gives a genuine optimisation algorithm. This algorithm builds a parsimonious scenario for
each parent node using parsimonious scenarios for its children. At each node of the tree, sets of loss and gain
events are maintained under both the assumption that the gene has been inherited at the node and the assumption
that it has not been inherited. A loss can occur only under the former assumption and a gain under the latter.

Consider the parent-children triple as shown in Figure 4, with each node assigned sets of loss and gain events
under the above two inheritance assumptions. Let us denote the total number of events under the inheritance and



non-inheritance assumptions by e; and e,, respectively, where gains are weighted by the gain penalty gp. An
evolutionary scenario at a given node is defined by a pair of sets (G, L), representing the gains and losses in the
subtree rooted at the node. We use (G;, L;) and (G, L,) to denote scenarios under the inheritance and non-
inheritance assumptions, respectively. In a parsimonious scenario, the parental inconsistency score can be
derived from those of its children as e; = min (e,; + e2+ 1, €j; + €j2) Or e, = min (gj; + €, + g, €ny + €n2), Under
the inheritance or non-inheritance assumption, respectively. These lead to a recursive algorithm PARS for
building parsimonious scenarios described in detail in [MIR 03]. At a leaf node the four sets G;, L;, G, and L, are
empty, except that G, ={a} if gene a is present in the given leaf or L; ={a} if a is not present. The algorithm then
computes parsimonious scenarios for parental nodes according to the topology of the tree using the rules given
above, proceeding from the leaves to the root.

PARENT Gains Losses

Inherited Gi L;

Not inherited Gn Ln
CHILD 1 Gains  Losses CHILD 2 Gains Losses
Inherited Giy Lis Inherited Giz Li»
Not inherited G L1 Not inherited Gno Lno

Figure 4. Patterns of events in a parent-children triple according to a parsimonious scenario.

The recursive structure of the algorithm PARS enables one to derive all parsimonious scenarios compatible with
the phyletic profile of a gene. In some cases their number can be rather high. To have a unique outcome, a
secondary criterion of minimising the number of gains was utilised in [MIR 03]. Some other properties of the
criterion [MIR 03]:

(1) The total number of gain and loss events in a parsimonious scenario is a monotone function of the difference
between gain penalty gp and 1, getting its minimum at gp=1.

(2) No gene family can emerge in a node being ascendant to the last common ancestor to the set of organisms to
which the family belong.

(3) No gene can be lost at the children of a node at which it emerged.

The method can incorporate a maximum likelihood approach, and take into account co-functioning of genes.

3.3.  Reconstructing LUCA

This method has been used at an evolutionary tree involving 26 extant species of bacteria, archaea and yeast for
reconstructing the evolutionary histories of about 2700 gene families represented by the so-called clusters of
orthologous groups (COGs) in [MIR 03] at different gain penalty values ranging from 0.1 to 10. The
reconstructed contents of the root represents the last ultimate common ancestor (LUCA); it was used as an
external criterion for selecting the gain penalty value. At gp=1 the set of 572 genes comprising LUCA was
recognised as best approximating an organism capable of survival and reproduction; the relatively small
inconsistencies were caused by mutual inconsistencies between the method and data, e.g., the mitochondrial
origin of some gene families. This led the authors to conclude that the events of horizontal transfer in the process
of evolution have been as frequent as loss events, which contradicted to previously expressed opinions, as well
as to conclusions of [SNE 02] and [KUN 03]; note however that these authors did not use any external criterion
for selecting the gain penalty in [SNE 02] or equivalent constants in [KUN 03].

3.4. Relation to reconstruction of ancestral characters: principles of maximum likelihood and
parsimony

Let us treat a gene family as a character that may be present or not in any node of the tree, so that the character's
state change from 1 to 0 corresponds to a loss and from 0 to 1 to a gain. Then the problem of building of an
evolutionary scenario becomes equivalent to the problem of reconstructing the character's ancestral states. Two
popular approaches to this latter problem are the principle of Maximum Parsimony (MP) and the principle of
Maximum Likelihood (ML) [NEI 00].

The principle of Maximum Parsimony is exactly that used above. A method of doubly running through the tree,
differing from that in [MIR 03], has been proposed in [FIT 71] and [HAR 73]. The principle is implemented as
part of the maximum parsimony principle for building evolutionary trees [FEL 01], [MAD 92]. It is simple and



intuitive. Its shortcoming is that it frequently leads to situations with several equally parsimonious scenarios
drawing very different histories of the gene evolution.
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Figure 5. An evolutionary tree with a gene family's presence at a, ¢, and d denoted by a black circle
(A). Equally parsimonious scenarios for the family's history are at (B), (C) and (D) with a white
circle denoting a gain event and a black diamond denoting a loss.

Consider, for example, the case of a gene family that is present at three of the five extant species of Figure 5 (A).
There are three equally parsimonious scenarios of its history so that an external criterion to choose one scenario
from the set should be specified. A number of general selecting criteria were considered in [MAD 92], [MIR 03].

Another set of criteria emerges in the setting of the Maximum Likelihood (ML) approach. This approach
involves two types of quantitative information, the evolutionary tree branch lengths and a probabilistic model of
transformation of a distribution of presence/absence of the gene family along tree branches. Typically, a
continuous-time Markov model is utilized involving constant rates g; of change of character states, that is, gene's
presence or absence, from i to j where both i and j can be 1, for presence, or 0, for absence [YAN 95, 96].

In a typical situation such a model would lead to a unique most likely scenario for the gene history, which, at the
first glance, supports the idea of superiority of the ML over MP. However, there are other issues that hinder the
use of the Maximum Likelihood. First, the estimates of the change rates are solutions to a complex optimisation
problem that can be solved only locally so that the solution much depends on the initial setting, thus biased
towards a specific system of penalty weighting. Second, there is a clash between the maximum likelihood used for
deriving the probabilistic model from data and the maximum likelihood used for deriving the gene histories from
the model. The probabilistic model implies a probabilistic distribution over a number of possible evolutionary
scenarios, of which only one, the most likely, is selected each time. This procedure, when applied to a multitude
of gene families, obviously would lead to a biased empirical distribution of gene gains and losses.

4.  Within-family distances and principle of maximum correlation

4.1.  Principle of maximum correlation

Deriving evolutionary histories should involve not the phyletic profile only but similarities between proteins
constituting a gene family, the approach being currently developed jointly with E. Koonin, Y. Wolf and T.
Fenner [MIR 04]. We consider that any gene family C embracing organisms of subset S of the set | of organisms
under consideration is accompanied with matrix B¢ of dissimilarity coefficients by for all jkeS. Any
evolutionary scenario h of gene C history should lead to a scenario-based distance matrix Dc(h) so that the
quality of the scenario could be scored according to the correlation between Dc(h) and Bc. The higher the



correlation, the better the history. This can be formulated as the principle of Maximum Correlation (MC).
Obviously, the MC principle should supplement the MP and ML rather than substitute them.

4.2. Directed scenario and scenario-generated tree distance

To implement the MC principle, an evolutionary tree will be considered timed, that is, each node in it assigned
with an estimate of time at which the corresponding ancestor species diverged in the process of evolution to give
rise its "children” species. Given a set of gains, that is, nodes in the evolutionary tree, ordered over the times
assigned to them, this can be further extended in what we call a directed scenario, as follows. The elder gain
node is postulated to be the node at which the gene under consideration has emerged.

(C1) (C2) (C3)

Figure 6. Three versions of the horizontal transfer event: (C1) directly from node S to node a, (C2)
from the middle of S's life span to the middle of a's life span, and (C3) from the middle of T's life-
span to the middle of a's life span.

Each of the other gains, g, is assigned with its source, s, which must be a node belonging to a subtree
generated by an older gain such that s's life span either being earlier than that of g or overlapping with
it. Figure 6 illustrates three possible directed scenarios for the case of a gene family comprising three
extant species corresponding to the "static" scenario C from Figure 5. Each of these scenarios can be
differently reflected in the matrix of distances between organisms in the family.

Indeed, if the horizontal transfer itself takes no time, the distance between a and c, which is 200 in
Figure 5, becomes equal to just 70, the distance between S and c, according to C1, or, with mid-life-
spans added, 90=70+15+5 according to C2, or 100=70+25+5 according to C3, with 25 being the
distance from S to the middle point of its edge to T. Overall the within gene distance matrices will be

c d cd cd c d
D=|200 200] D1=[7070] D2=|90 90| D3=|100 50| a
| 140| | 140] | 140 | 140| ¢

according to the original timed tree and scenarios C1, C2, C3, respectively.

This distance matrix can be proven to be uniquely defined by a directed scenario.

4.3.  Synchronization of a horizontal transfer

The directed scenarios at Figure 6 are not entirely appropriate because the transfers between sources and targets in
them are placed at different moments of time. To synchronize the target of a horizontal transfer and its source, one
should take into account the pattern of interrelation between their life spans. Three generic patterns are shown on
Figure 7: (i) and (ii), target's span overlaps that of the source, (iii) the source had died out before the target
emerged. In case (iii) the transfer is to have been through a "relation lineage" which is absent from the tree as
highlighted on the right-hand side of pattern (iii).
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Figure 7. Generic patterns of interrelation between life spans of a horizontal transfer target, AB,
(vertical line on the left) and its source, CD (vertical line on the right), to generate the synchronising
distance between them, AB at (i) or AD at (ii) and (iii).



For the sake of simplicity, the midranges of the life span intervals are taken as the transfer time points.

With the synchronization, the within gene family distance matrices corresponding to scenarios C2 and C3 of

Figure 6 will become D2' and D3' as follows: c d c d
D2'= |170170] D3'=]100 90| a
| 140 | 140| c

These distances are relevant only at distances between extant organisms descending from the target and the
source. Otherwise, the distances should take into account the transfer points only.

4.4.  Virtual change of tree topology effected by a directed scenario

In many aspects, a directed scenario is equivalent to changing the evolutionary tree topology by joining each
subtree rooted at a target to the edge above its source (as presented on Figure 8).

4.5. Experimental results

A newly developed algorithm MaCor implements the line of thought described above and involving procedures
for (1) deriving directed-scenario-based tree distances between organisms within a family, (2) measuring
correlation between protein-based within-family distance matrices and those scenario-based ones and for (3)
greedy-wise building of the directed scenario maximally correlated with the protein based distance matrix. Our
algorithms have been applied to the updated evolutionary tree built by E. Koonin and Y. Wolf over 66 organisms
and 4873 gene families (COGs) produced in NCBI NIH USA.
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Figure 8. Changed tree topologies corresponding to directed scenarios C2 and C3 on Figure 6.

In particular, algorithm PARS produced a LUCA with 489 gene families at gp=1. The number
decreased from the 572 found at the tree of 26 organisms (see section 3.3) because of more complex
topology of the evolutionary tree at 66 organisms. This result was compared to that found with the
algorithm MaCor applied to all parsimonious scenarios derived at gp varying through 1, 2 and 3. This
way we have been able to select the gain penalty weight according to MC principle. Of 4873 gene
families, the best correlation of the directed scenarios and protein-based distance matrices was
achieved for 3975 of them at gp=1, 602 at gp =2, 295 at gp=3 and 35 at greater gain penalties.
Altogether, only 444 families appear to be in LUCA according to MaCor, of which only 325 are
common to those found with algorithm PARS (note that the latter always selects the minimum number
of gains thus forcing a family to belong to LUCA anytime when it is possible.) These results show that
further improvements of MaCor should be made in all of its three major procedures above.

5. Conclusion

The frameworks presented can be seen as different approaches to mapping within gene family similarity data
onto an evolutionary tree. One approach first produces a gene tree, then maps it to the species tree, whereas the
other approach first takes the gene phyletic profile, maps it to the species tree and then fine tunes it into a
directed scenario based on the similarity data. The first approach is natural for modelling duplications, the
second for horizontal transfers, though there are ways for extending either to both types of events.

The difference between the approaches increases when looking at their scoring mechanisms: at the mapping of
gene trees, differences at deeper parts of the species tree may formally translate into an excessive number of
duplication and loss events. Consider, for example, a group of species descending, in the species tree, from a
node p whose another child is just a leaf s. If the group and s have the same last common ancestor in the gene
tree, but s now is not an outsider but sibling of another leaf in the group, then this difference will be translated
into as many duplications as there are nodes between s and p in the gene tree, because each pair child-parent on
the path will be contracted under the Ica mapping. Intuitively, one may think that the difference between the
species and gene trees should be attributed to just one event occurred at the level p, not many, which points to an
inadequacy of the analysed concept of duplication. In terms of phyletic patterns such a difference would be



attributed to a horizontal transfer event. It is quite clear, at least in principle, how to separate duplications from
horizontal transfers in the phyletic profile approach. This is not so in terms of tree mapping.

On the data analysis level, the phyletic pattern concepts seems more flexible because it leads to easier
mathematical problems and is better suitable to the biological intuition.
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RESUME. La recherche d’alignements entre sequences biologiques est un outil couramment utilisé pour la recherche d’homologie
et donc de similarité entre séquences. Nous montrons comment ce concept peut étre adapté a des problémes de classification
supervisée de séquences biologiques a I’aide de machines a vecteurs de support, ou de toute autre méthode utilisant des noyaux
positifs. Pour ce faire nous montrons comment un noyau défini positif peut étre construit a partir du score d’alignement local
utilisé pour la recherche d’homologie, a I’aide d’opérations de convolution entre noyaux. Des expériences de classification de
séquences en super-familles structurelles valident cette approche.

MOTS-CLES : Séquences biologiques, alignement local, noyau défini positif, machine & vecteurs de support

1. Introduction

Alors que les quantités de séquences biologiques générées par les différents programmes de séquencages conti-
nuent de croitre a grande vitesse, les besoins en algorithmes performants pour analyser et classer ces séquences
se font de plus en plus pressants. En particulier, la classification automatique de genes en classes structurelles ou
fonctionnelles est un pré-requis pour la compréhension des fonctions et interactions au sein de systémes vivants.
De nombreuses méthodes ont été proposées pour la recherche d’homologie entre séquences biologiques, permet-
tant la classification de séquences dans des classes fonctionnelles ou structurelles. La recherche d’homologie est
depuis plus de 20 ans basée sur la recherche d’alignements entre séquences et sur le calcul d’un score d’aligne-
ment, via par exemple I’algorithme de Smith-Waterman [SMI 81] ou ses variantes plus rapides BLAST [ALT 90]
et FASTA [PEA 90]. A partir des années 1990, de meilleures performances ont été obtenues par des méthodes
construisant des modeles pour différentes classes de séquences, et comparant une séquence a classer a ces diffé-
rents modeles. Ces modéles incluent par exemple la méthode des profiles [GRI 90], les chaines de Markov cachées
[KRO 94, BAL 94], PSI-BLAST [ALT 97] ou SAM-T98 [KAR 98]. Ces méthodes sont dites génératives, au sens
ou elles créent des modéles pour différentes classes de séquences, et vérifient a quel degré ces modéles expliquent
une séquence a classer.

De nouveaux gains en performance ont été réalisés depuis 5 ans, avec I’ utilisation de méthodes discriminantes
pour la classification supervisée. Par opposition aux méthodes génératives, ces méthodes apprennent des régles de
classification qui prennent en compte les différences entre classes. Une attention particuliére a été portée sur I’uti-



lisation de machines a vecteurs de support (SVM) pour la classification de séquences en familles d’homologues.
Les SVM sont des algorithmes d’apprentissage statistique [VAP 98, CRI 00, SCH 02] pour la classification super-
visée en différentes classes. Un élément important des SVM est I"utilisation d’une fonction, appelée noyau, pour
mesurer la similarité entre n’importe quelle paire d’éléments a classer, des séquences dans notre cas. En utilisant
différents noyaux, on peut obtenir une grande variété de SVM avec des performances différentes sur un probléme
de classification donné. Dans le cas de séquences biologiques, plusieurs noyaux ont été développés au cours des
derniéres années. La premiére utilisation des SVM pour la classification de séquences biologiques a été proposée
par [JAA 00] a I’aide du noyau de Fisher déduit d’un modele statistique de séquences. D’autres tentatives incluent
la méthode “SVM-pairwise” [LIA 02], ou les noyaux de spectre [LES 02] et de mismatch [LES 03].

Une fonction noyau peut souvent étre considérée comme une mesure de similarité entre objets a classer. En
particulier, une SVM apprend une fonction telle que des objets “similaires” (au sens de la fonction noyau) tendent
a appartenir a des classes similaires. Cette observation suggeére que des noyaux intéressants peuvent étre construits
a partir de mesures de similarité pertinentes. Dans le cas des séquences biologiques, les mesures de similarité
par alignements de séquences sont couramment utilisées pour la mesure directe de similarité entre séquences,
car elles quantifient de maniére naturelle des phénomenes biologiques responsables de I’évolution de séquences
(notamment les mutations, insertions, et délétions). Le but de cette contribution est donc d’analyser sous quelles
conditions ces mesures de similarité peuvent étre utilisées comme fonction noyau par des SVM dans un contexte
de classification.

Nous montrons dans un premier temps que les scores d’alignement, méme s’il constituent des mesures de
similarité intéressantes, ne peuvent pas étre utilisés directement par des SVM, car ils ne sont pas définis positifs.
Dans un deuxiéme temps, nous montrons comment des opérations de convolution permettent de construire un
noyau défini positif utilisant les mémes informations que les scores d’alignement. Les preuves des résultats énoncés
dans cette contribution et des extensions de ce travail se trouvent dans les références [SAI 03] et [VER 04].

2. Machines a vecteurs de support et noyaux positifs

Les SVM pour la classification supervisée sont des algorithmes introduits par Vapnik et ses collegues dans
les années 1990 [BOS 92]. Dans le cas de la classification supervisée binaire, une SVM apprend un fonction de
classification a partir d’un ensemble d’exemples positifs X, et négatifs X_ de la forme :

flz) = Z MK (x,2;) — Z MK (z,x;), (@)

it EXg T, EX_

ou les poids positifs A; associés aux exemples d’entrainement sont calculés par maximisation d’une fonctionnelle
quadratique. La fonction K(.,.) est appelée un noyau. Une nouvelle séquence x est classée dans la classe positive
(resp. négative) si la fonction f(x) est positive (resp. négative). Une présentation plus détaillée de I’algorithme
SVM peut étre trouvée dans différents ouvrages [VAP 98, CRI 00, SCH 02].

Toute fonction K (., .) peut étre utilisée comme noyau dans (1) a condition d’étre symétrique et définie positive,
ce qui signifie que pour tout nombre n et tout choix de n séquences {z1, . .., , }, la matrice de taille n x n définie
par K; ; = K (x;, z;) doit étre symétrique et semi-définie positive. De tels fonctions seront appelées des noyaux de
séquences dans la suite. Dans la section suivante, nous montrons comment définir un tel noyau a I’aide du concept
d’alignement local, couramment utilisé pour la comparaison de séquences biologiques.

3. Alignement local de séquences

Commengons par quelques notations. L’alphabet dans lequel les séquences sont écrites est un ensemble fini
A (de 20 lettres dans le cas de séquences protéiques, ou de 4 lettres dans le cas de séquences nucléiques). Une
séquence est une suite finie de lettres, et nous notons X = {e} UJ;2, A’ I’ensemble des séquences finies sur A, e
représentant la séquence vide. La longueur d’une séquence = € X est notée |z|, et la concaténation de séquences
x et y est notée zy.



La notion d’alignement entre séquences, couramment utilisée pour comparer des séquences biologiques, est
définie formellement de la maniere suivante.

Définition 1 Un alignement avec gaps = de p > 0 positions entre deux séquences z et y de X’ est une paire de
p-uples m = (w1 (1),...,m1(p)), (ma(1),...,m(p))) € N?P qui satisfait :

1< 7'(1(1) < 7T1(2) <. < 7T1(p) < |.Z'|,

1< 7T2(1) < 71'2(2) <. < 7T2(p) < |y|
Une maniere courante de représenter un alignement entre deux séquences est de les écrire I’'une au-dessus de
I’autre, en alignant les lettres définie par I’alignement et en rajoutant des signes -’ pour représenter les gaps.

Par exemple, si & = GAATCCG et y = GATTGC, alors I’alignement de 4 lettres 7 = ((1,2,4,6), (1, 3,4,5)) est
représenté par :

G-AATCCG-
GAT-T-G-C

Soit II(z, y) I’ensemble des alignements entre deux séquences z et y, et soit || le nombre de lettres alignées
dans I’alignement = € II(x,y). Afin de trouver un “bon” alignement entre deux séquences, différentes fonctions
de score s : II(z,y) — R ont été développées, parmi lesquelles le score d’alignement local défini formellement
comme sulit :

Définition 2 Etant donné une matrice de substitution S € RA*“ et une fonction de pénalité de gaps g : N — R
telle que g(0) = 0, on définit le score d’alignement local d’un alignement = € TI(z,y) par :

7] [ -1
85,9(m) 1= ZS (Try (i) Yma(i)) — Z [g(m(i+1) —m(i) = 1) + g(me(i +1) —m(i) —1)]. (2

En d’autres termes, le score d’alignement local de 7 est la somme des scores de substitutions entre lettres alignées,
moins la somme des pénalités de gaps quand des gaps sont présents. De ce score, on déduit le score d’alignement
entre deux séquences :

Définition 3 Le score d’alignement local, ou score de Smith-Waterman (noté score SW) entre deux séquences
(z,y) € X? est le score d’alignement local de leur meilleur alignement, i.e.,

SWs g(z,y) := Lhax 55,9 (7). 3)

Le score de SW est couramment utilisé pour mesurer la similarité entre séquences, et peut étre calculé avec une
complexité O(|z||y|) par programmation dynamique [SMI 81].

Ce score étant une mesure de similarité “naturelle” entre séquences biologiques, il est naturel de se demander
si il peut étre utilis¢ comme noyau par des SVM. Etant clairement symétrique, il suffit de vérifier s’il est défini
positif ou non. Des résultats expérimentaux montrent que la réponses est négative en général, en particulier pour
des matrices de similarité et des pénalités de gaps utilisées en pratique : il est possible de trouver des ensembles
de séquences telles que la matrice de similarité résultante ait des valeurs propres négatives. Comme le montre la
proposition suivante, ce résultat négatif dépend cependant des paramétres choisi :

Proposition 1 Soit g = 0 (pas de pénalité de gap) et S la matrice de substitution nulle sauf pour une lettre a € A
sur la diagonale, i.e., S(a,a) = 1 et S(u,v) = 0 sauf siu = v = a. Alors le score SW 4 est un noyau pour
séquence défini positif.



4. Noyau d’alignement local

Afin d’utiliser la notion d’alignement local avec des SVM, nous allons maintenant définir des noyaux définis
positifs & partir de scores d’alignement. Notre travail repose sur une opération définie par [HAU 99] laissant inva-
riant I’espace des noyaux définis positifs sur un ensemble : la convolution. Dans le cas de noyaux pour séquences,
la convolution est I’opération qui a deux noyaux K et K associe le noyau pour séquence K * K défini par :

V(a:,y) € X27 K; *KQ(-T,:U) = Z Kl(l'l,yl)KQ(Z'Q,yz)-

T1T2=T,Y1Y2=Y

Si K et K, sont des noyaux de séquences définis positifs, alors leur convolution K; x K, est également un noyau
défini positif [HAU 99]. Pour tout noyau de séquences K, on note K (™) |e noyau obtenu par n convolutions de K
avec lui-méme.

Les noyaux de convolution ainsi définis sont utiles pour comparer des séquences de différentes longueurs,
mais qui ont des parties communes. Par exemple, [WAT 00] et [HAU 99] montrent que la probabilité d’émettre
deux séquences par une “pair-HMM?” est un noyau de convolution, et peut donc étre utilisé comme noyau par les
SVM. Nous allons a présent étendre cette idée pour définir, par convolution, un noyau qui imitent des mesures de
similarité par recherche d’alignement local.

Pour cela, nous allons définir formellement trois noyaux de séquence de base. Le premier est un noyau trivial,
toujours égal a1 :
V(.’E,y) € X2a K()(.'L',y) =1L

Deuxiemement, afin de quantifier I’alignement entre deux lettres, nous définissons le noyau :

{0 if |z[ # Lor[y| # 1,
K (z,y) —{ exp (8S(z,y)) otherwise, @

oll B > 0 est un paramétre and S : A2 — R est une matrice de similarité symétrique telle que la matrice
(exp (BS(a,b))), pe 4 SOit semi-définie positive (ce qui est par exemple le cas pour tout 3 si S est conditionnelle-
ment définie positive [BER 84]).

Troisiemement, nous définissons le noyau suivant pour quantifier la pénalité des gaps :

K (z,y) = exp [B(g(lz) + g(lyD)]

ou S8 > 0 est un paramétre et g(n) est le co(t d’un gap de longueur n donné par :

g(0) =0 ifn=0, 5)
gn)=d+en-1) ifn>1.
d et e sont des parameétres appelés colt d’ouverture et d’extension.

Il est facile de vérifier que ces trois noyaux sont bien des noyaux de séquences définis positifs. 1l en résulte que
le noyau suivant, défini pour tout n € N est également défini positif :

(n-1)
B)(2,y) = Ko * (Kgm *K§ﬂ>) * K® x K.

(
K (ny

Ce noyau quantifie la similarité entre deux séquences z et y a travers des alignements de exactement n lettres. En
effet, I’opération de convolution consiste a sommer sur toutes les décompositions de z et y en une parties initiales

(dont la similarité est mesurée par Kj), puis une succession de n lettres (dont la similarité est mesurée par Kéﬂ))

éventuellement séparées par n — 1 gaps (dont la similarité est mesurée par Kéﬁ)), puis des parties terminales (dont
la similarité est mesurée par Kj).



Afin de prendre en compte des alignement d’un nombre quelconque de lettres, nous définissons finalement le
noyau suivant, appelé noyau d’alignement local :

Kf =Y K. ®)
=0

Ce noyau est défini comme une limite ponctuelle de noyaux définis positifs, et est donc lui-méme bien défini positif
[BER 84]. L’intérét de ce noyau réside dans le théoréme suivant, qui le relie au score d’alignement local :

Théoréme 1 Le noyau d’alignement local s’écrit en fonction du score d’alignement local de la maniére suivante :

Ef@y) = Y exp(Bssgla,y,m)). )
m€ll(z,y)

En particulier, le score de SW peut étre vu comme une limite quand 3 tend vers I’infini :

1
Jim S0 K (@,y) = SWs,y(2,9). (®)
Ces équations clarifient le lien entre le noyau d’alignement local et le score de SW, et mettent en évidence pour-
quoi ce score n’est pas défini positif. Premierement, le score de SW ne conserve que la contribution du meilleur
alignement, alors que le noyau fait une somme sur tous les alignements. Deuxiémement, le score de SW est le
logarithme (a la limite) d”un noyau défini positif, et le passage au logarithme est une opération qui ne conserve pas
la propriété d’étre défini positif en général [BER 84].

5. Implémentation

Une implémentation naive du noyau d’alignement local a partir de la formule (7) nécessiterait une somme sur
|TI(z, y)| alignements, et résulterait en une complexité exponentielle en |z| et |y|. Cependant, tout comme le score
de SW, le calcul peut étre factorisé par programmation dynamique pour aboutir & une implémentation en O(|z||y|)
(voir détails dans [VER 04]).

Dans la pratique, cependant, ce noyau souffre comme d’autres noyaux pour séquences du probléme de la
dominance de la diagonale, c’est-a-dire du fait que K,(ﬁg(a;,a:) peut couramment étre des ordres de magnitude
plus grand que Kﬁ% (z,y) pour deux séquences z et y. Cela est particulierement vrai pour les grandes valeurs du
paramétre 3, car :

KA (@)
K{)(z,y)
guand 8 — oo. Dans la pratique, il est connu que les SVM ne fournissent pas de bon résultats dans ce cas, car I’ap-

prentissage consiste essentiellement a mémoriser les données observées et la généralisation revient essentiellement
a rechercher le plus proche voisin.

~exp B (SWs,q(z,z) — SWs 4(z,y))

Afin d’utiliser le noyau d’alignement local en pratique, nous proposons de prendre son logarithme via la formule
suivante :

- 1
KP)(z,y) = Eanﬂ(m,y)- )

Cette opération pose probleme, car f{g’X risque de ne pas étre défini positif. Dans la pratique, la matrice de simi-
larité entre exemple d’apprentissage utilisée par les SVM risque de posséder des valeurs propres négatives. Pour
remédier a ce probléme, nous proposons de retrancher a la diagonale de cette matrice la plus petite valeur propre
(si elle est négative), afin que la matrice devienne semi-définie positive. Cette astuce n’est bien sdr utile que dans
la phase d’apprentissage.



6. Expériences et conclusion

Nous avons testé le noyau d’alignement local dans un probléme de classification de séquences de domaines
protéiques en super-familles de la base de données SCOP [MUR 95] version 1.53. Nous avons suivi I’expérience
décrite dans [LIA 02]. Les données® consistent en 4352 séquences groupées en familles et super-familles. Pour
chaque famille, les séquences de cette familles sont des exemples de test positifs, et les séquences de la méme
super-famille mais de familles différentes sont les exemples positifs d’entrainement. Les exemples négatifs sont
pris en dehors de la super-famille, et sont séparés aléatoirement en exemples d’entrainement et de test. En ne
considérant que les familles avec au moins 10 exemples positifs en entrainement et 5 en test, on aboutit a 54
familles. Pour chaque famille, la surface sous la courbe des vrai positifs contre les faux positifs (courbe ROC),
normalisée entre 0 et 1, est calculée (indice ROC). De méme, la surface sous cette courbe jusqu’a 50 faux positifs
est calculée (ROC50), ainsi que le nombre de faux positifs ayant un score supérieur au score médian des vrais
positifs (RFP).

Le noyau d’alignement local est comparé avec 3 autres noyaux représentant I’état de I’art en classification
supervisée de séquences protéiques : le noyau de Fisher [JAA 00], le noyau “pairwise” [LIA 02], et le noyau
mismatch [LES 03].

La table 1 résume les résultats obtenus pour différentes valeurs de /3, ainsi que les scores obtenus par les
autres méthodes testées. Ces résultats montrent que les meilleurs résultats sont obtenus quand 3 est de I’ordre de

Kernel Mean ROC | Mean ROC50 | Mean mRFP
LA (8 = +00) 0.908 0.591 0.0654
LA(B=1) 0.912 0.612 0.0626
LA (8 =0.8) 0.908 0.597 0.0679
LA (8 = 0.5) 0.925 0.649 0.0541
LA (5 =0.2) 0.923 0.661 0.0637
LA (5 =0.1) 0.868 0.429 0.111
Pairwise 0.896 0.464 0.0837
Mismatch 0.872 0.400 0.0837
Fisher 0.773 0.250 0.204

TAB. 1. ROC, ROC50 et RFP moyens obtenus sur 54 familles pour différentes noyaux. LA-eig représente le noyau
d’alignement local. 8 = +oo correspond au score de SW.

0.2 — 0.5, et qu’ils sont meilleurs que I’état de I’art représenté par les autres noyaux. Les distributions des scores
ROC, ROC50 et RFP sur les 54 familles pour différentes noyaux sont montrés sur les figures 1, 2 et 3. Ces résultats
illustrent d’une part I’intérét d’utiliser une mesure de similarité naturelle pour obetnir de bonnes performance en
classification, et d’autre part le gain obtenu en prenant en compte I’ensemble des alignements entre deux séquences
plutét que le meilleur alignement uniquement.
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Normalisation et analyse des classes pour la classification
sous hypothése de connexité
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RESUME. Le but de cet article est de construire des méthodes d’analyse des classes sous hypothéses de connexité. On
proposera plus spécifiquement une méthode de normalisation liée & la connexité par le biais d’un travail sur le plus petit
arbre connexe qui nous ménera & une détermination « automatique » du nombre de voisins a considérer dans des méthodes
type k plus proches voisins et a la construction d’un indicateur central comme point minimisant une inertie construite sur la
distance curviligne.

MOTS-CLES : dimension, normalisation, connexité, classification

1. Introduction

Nous partons de I’hypothése suivante : X = {Xl,..., Xy }C RP est un ensemble connexe par arc'. Nous nous

intéressons alors a la construction de méthodes permettant de décrire et d’analyser X . Dans un premier temps
soulignons que, sous la seule hypothése de connexité, les outils de statistique « classique » ne sont pas adaptés et
requiérent souvent une hypothése, plus restrictive, de convexité. En effet, I’espérance (estimée comme un
barycentre) est un indicateur central qui peut étre fort éloignée de I’ensemble des points du nuage comme le
montrent les exemples suivants :

Ensemble connexe et convexe :
Ensemble connexe et non convexe Ensemble connexe et non convexe

le barycentll'e est toujours un indicateur pour lequel le barycentre est un pour lequel le barycentre n’est pas un
central pertinent indicateur central pertinent indicateur central pertinent

Figure 1 : barycentre et hypothése de connexité

De méme, la variance, qui caractérise la dispersion autour du barycentre, pourra se révéler inappropriée a la
caractérisation de la dispersion du nuage (notamment dans le cas ou le barycentre n’est pas un indicateur central
pertinent).

Dans le cadre de la connexité par arc comme caractéristique d’un nuage, il vient assez naturellement I’idée de
remplacer la notion de distance euclidienne par celle de distance curviligne.

Des méthodes d’analyse des données reposant sur cette derniere distance existent, telle que la méthode ISOMAP
[Joshua 2000] mais, a notre connaissance, il n’y a pas de méthode permettant de normaliser les données dans un
tel cadre. De plus les algorithmes existants de calcul de la distance curviligne utilisent des graphes des k — plus
proches voisins sans qu’il existe une maniére automatique de choisir Kk .

! Pour la description d’une méthode d’obtention de classes connexes se référer & [AARON 04]



Ainsi nous nous proposons, ici, de construire une méthode de normalisation des données qui ménera a un choix
de Kk, puis un indicateur central reposant uniquement sur la connexité.

Distance
0 "
*, euclidienne

.

Figure 2 : distance curviligne
2. Algorithme de normalisation

2.1.  Problématique

Les algorithmes de construction des distances curvilignes reposent principalement sur la construction de graphes
sur le nuage de points, le plus souvent batis par la méthode des k — plus proches voisins. De tels algorithmes
sont tres sensibles a la normalisation préliminaire effectuée sur les données (voir figure 3 ou une dilatation de
I’axe vertical change complétement la structure des voisinages).
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Figure 3 : plus proches voisins pour deux ensembles identiques a une homothétie prés

Nous proposons alors, ci-dessous, une méthode de normalisation visant & donner le méme poids a chacune des
variables.

2.2.  Principe

Sous hypothése de connexité de I’ensemble de points, il semble pertinent de considérer I’arbre connexe issu de la
classification hiérarchique par la distance minimum. Cet arbre est considéré comme le plus « solide » dans le
sens ou la plus grande distance entre deux points connectés est minimale. On normalisera alors les données en
cherchant arendre le déplacement sur cet arbre de méme valeur moyenne, parallélement a chaque direction.

Pour cela on définit le poids d’un axe comme la moyenne projection des liaisons sur cet axe :

1 . O(i, j)=1siiestliéa j
poids(U) = _Zlb‘(i i | XX .U‘ avec ( J) ; J
N -1 ' o(i, j) =0 sinon

j>i

b

>

y=ax+b

- dl(a)+dz(a)+dz(u)

poids(u) = poids(a) =a
3 —
poids(;) = a.poids(a) - _ poids(v) = b

d (u) VT—J VT_> 4+

d,(u) -

Figure 4 : exemples de poids des axes

On cherche alors a donner le méme poids a chacun des axes canoniques. Pour cela, on est obligé d’adopter un
algorithme itératif car, aprés redimensionnement d’un axe, les voisinages peuvent changer (cf figure 3) et, par
conséquent, I’arbre connexe aussi.

L’algorithme est alors le suivant :
tant que le vecteur des poids est différent de 1
- calcul de I’arbre connexe
o calcul des poids



e pondération de chaque axe par 1/poids(axe)
On propose alors de choisir le nombre de plus proches voisins pour la construction d’un graphe des k — plus
proches voisins, apres la normalisation, comme le  maxium i j )) avecnum(i, j)=0 si i et j ne sont pas

connectés et j estle num(i, j)*™ voisinde i.

2.3. Résultats

Le graphique suivant présente les résultas obtenus sur des données simulées. Pour chaque exemple la partie
supérieure présente les résultats pour le plus petit arbre connexe et le graphe des plus k — plus proches voisins
associés apres la normalisation proposée. La partie inférieure présente les mémes graphes pour une normalisation
« classique » division par I’écart type. Dans un souci de lisibilité des figures les graphes (connections entre les
points qui dépendent de la normalisation) sont présentés sur le nuage de points initial.

Les figures a,b,c,d et e ont été obtenues en tirant X suivant une loi uniforme sur [—1,1] et Y =sin(wX) pour

plusieurs valeurs de @ (10,20,30 et 40). La figure f correspond a un tirage uniforme sur [—l,l] sur les deux

W

axes.

Figure 4 : plus petit graphe connexe (gauche) pour normalisation proposée (haut) ou classique (bas) x suit
une uniforme [0,1] et y=sin(wx), a)w=10 ,b)w=20 ,c)w=30 ,d)w=40, e)w=50 pour des tirages de 200 points

On voit ainsi que la méthode de normalisation proposée permet de retrouver a la fois un nombre de voisins a
choisir et des voisinages pour chaque point permettant de retrouver des structures de données qu’une
normalisation classique, reposant sur la distance euclidienne ne retrouve pas.

3. Construction d’un indicateur central

A partir du graphe des k — plus proches voisins, on peut construire une matrice des distances curvilignes entre
les individus en utilisant, par exemple, I’algorithme de Dijkstra. A partir de cette matrice, on peut alors trouver le
« point» central du nuage en élargissant la caractérisation inertielle du barycentre classique a la distance
curviligne :

G i

=argmin I||G ~ ], dx donne, par analogie G, =argmin Y [x; - x
x5

classique curviligne

Cette méthode doit étre rendue robuste afin de pouvoir « sortir » de I’ensemble des points du nuage (pour
I’instant le barycentre connexe est obligatoirement un point du nuage) et pour ne pas trouver d’indicateur lorsque
celui-ci n’est pas valide, ceci pouvant arriver dans les cas les plus « exotiques » tels que I’étude d’un anneau. Les
graphiques suivants présentent les résultats obtenus dans le cas d’une parabole, celui d’un anneau et de tirages
« classiques » uniforme et gaussien. La premiére figure représente le nuage (croix) et le barycentre connexe
(rond), la deuxieme représente I’ensemble des inerties curvilignes triées par ordre croissant, et la troisiéme, en
trois dimensions : les deux axes du nuages et I’inertie curviligne associée a chaque point (en z).
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Figure 6 : indicateur central pour différentes formes de tirages

On voit ainsi que I’on retrouve des indicateurs centraux pertinents (proches du barycentres) dans le cas de nuages
« classiques ». Dans le cas de la parabole notre indicateur central est meilleur que le barycentre, en revanche,
dans le cas de I’anneau ni le barycentre ni notre indicateur ne sont vraiment intéressants.

4, Conclusion

Les résultats de la normalisation par le plus petit graphe connexe sont encourageants tant en capacité a retrouver
les structures non linéaires sous-jacentes qu’en obtention automatique du nombre de voisins a prendre en
compte. Il faut cependant noter que les calculs sont relativement longs : le calcul du plus petit arbre connexe est

4 . ., . ,s . . . . . et .
en H(N ) et il faut itérer le calcul jusqu’a obtenir la normalisation finale. Par ailleurs le nombre d’itérations ne

semble pas dépendre directement de N et a été, dans les exemples étudiés, d’environ une dizaine d’itérations. A
ce jour I’existence et I’unicité de la normalisation n’ont pas encore été établies. Le principal probléme vient des
changements incessants de I’arbre connexe lorsqu’on effectue une homothétie. Cette étude théorique de la
normalisation est notre prochain objectif.
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RESUME. Ce papier concerne I'extension de I'agorithme Apriori et degles d’association au cas des dé@es symboliques
diagrammes. La &thode propose va nous permettre décbuvrir des egles au niveau des concepts. Notammentdptyte
d’extraire des egles entre articles venant de€mes transactions enregigrs dans un magasin comme dans le cas classique,
nous écouvrons desxglesa partir d'une matrice écrivant les achats des concepts clients afgtutiier leurs comportements.

MOTS-CIES : Régles d’association, Algorithme Apriori, Doaes Symboliques

1. Introduction

Dans la pratique, nous sommes souvergéneses non pas par les individus statistiques ewdras mais par
des individus de plus hauts niveaux aggsetoncepts. Dans ce cas, unetggtion des dorées va nous amenar
manipuler des variables qui ne sont pagleurs uniques maisvaleurs intervalles, histogrammes et diagrammes
([BOC 00]). C’est dans cette optique que né@isndons I'Algorithme Apriori ([AGR 94]) et lesgles d’'associa-
tion aux variables symboliques diagrammes. EiBt reside dans la&touverte deagles au niveau des concepts.
Si nous prenons I'exemple du panier de lamagre, au lieu d’extraire deggles au niveau des transactions, nous
allons extraire desgles au niveau des clients en&ggant tous les articles acesfpar un réme client gacea un
diagramme construit avec la proportion de chaque article par rapport aux achats totaux du client.

2. Algorithme Apriori étendu aux donrées diagrammes

Nousétendons I'algorithme Apriori (JAGR 94]) aux doéas diagrammes. Au lieu d’avoir une valeur unique
par case dans notre matrice de deesou bien un ensemble d’items par transaction comme dans le cas classique,
nous avons un diagramme dans chaque case. Nous donnons un exemple table 1 avec quatre concepts et une seule
variable diagramme X mais I'algorithme que nous alloasrde se gréralise en gesence de plusieurs variables.

2.1. Principe de la néthode

Pourétendre I'algorithme Apriori, au lieu de conéiebr les fequence®x; . pour chaque cégorie ¢ de chaque
variable X; qui sont des valeurs continues, nous allons regrouperéesiénces en un nombre fini d’'intervalles.
Ainsi, nous regardons les supports des intervalles @guence® < Px; . < 1/h,1/h < Px;. < 2/h,2/h <
Pxic <3/h,...,(h—1)/h < Px;. < 1ouh détermine la pecision de notre regroupement en intervalles. Dans
un deuxéme temps, nous allons faire I'uniora2 des intevalles de poids connexes ayant des supports strictement
positifs0 < Px;. < 2/h,1/h < Px;. < 3/h,...,(h —2) < Px;. < 1. Nous Epétons l'oeration jusqua



Concepts=Clients X=items Concepts=Clients X=items
1 1/2v, 1/4p, 1/4c 3 2/3v, 1/3p
2 1/2v, 1/3p, 1/6¢ 4 2/3p,1/3c

TAB. 1. Matrice de donées symboliques comgi@sd’une variable diagramme

obtenir un unique intervalle < Px; . < 1. Ainsi, nous travaillerons avec des objets symboliques (OSEeos!
et les intervalles de éguences seront les propés de I'OS avec comme intensions a(W)=< Px;,.(w) < ’E’]
(a=0..h-1, b=1..h, @b). Finalement, un k-OS sera une assertion &eohe éfinit a partir de k propétes. Par

exemple, si a et a’ sont deux égories de deux variables diagramnieet X’ avecPx, et Py, leurs frequences
2

respectives alor{s3 < Px, < 3]A[0< Px:, < 1] sera un 2-OS. Il faudra alors veillarne pas croiser des

intervalles de rame caegorle et utiliser les plus pet|ts intervalles dé&fuences possible pour uréme support.

2.2. Support, Confiance, et "Confiance Diagramme” (CD) dans le cas de dées diagrammes.

Soient un ensemble d'individusy etY” deux OS ayant pour intensiong(w) = A, ,[“:* < Pxiu(w) <
bi};f‘] etay(w) = A\;,[% < Pyjo(w) < %] avecyi, u, j, v X; 4, ;é Yj, 00 P, , (P, ) estlaféquence de la

caggorie u (v) de la variable diagrammg (Y;), et bix e (S et 4, =) les bornes des intervalles défuences.

azu

Définitions : A) Support.Sup(X — Y) = C‘"d(m(XAY):{weciﬁgfsggu>:”Talv“y(w):”””}

card(ext(XAY weN/ay (w)=vrai,a, (w)=vrai SU. —
B) ConfianceCon f(X — v)= tc(ar;\(eit(.{x)e{;ef(l/il(w) vrcgz}) L= 5151)7(()()}/)

C) CD. Dans le cas des diagrammes, nogfrissons un nouvel indicateur de qualitonfiance diagramme ou
CD) péenalisant lesé&gles ayant les plus grands intervalles de poids et donc la plus grandeisigm en conclu-

sion:CD(X —-Y)=conf(X -Y)/(1+ M) ou n, est le nombre de progiés en conclusion.

Ny Xh

2.3. Regles d'association symboliques

Dans le cas classique, pour tous les itemsets (ensembles d'it@osefits etY C X, nous @grérons laegle
Y — X — Y ([AGR 93)). L'algorithme classique&rere uniquement leegles ayant un support et une confiance
sugerieursa deux seuils minimurminsupet minconfrespectivement. Dans le cas diagramme, nous allerérgr
les ©gles ayant un support et un CD guigursa deux seuils minimumminsupet minCD respectivement de la
forme :/\i7 [‘“ v < Pxiy < bT] — [“’J,';“ < Pyj, < %] ouVvi,u X; . # Y.

2.4. Algorithme Apriori Diagramme

Nous allons @étailler lesétapes de I'algorithme "Apriori diagramme’ I'aide de I'exemple table 1. Pour cet
exemple, nous donnons uneepision h=3, un support miminuminsup = 35% (i.e. 2 uniés) etminCD=55% :

1. Regrouper les &guences de chaque egorie en intervalles (voir section 2.1). Nous codons les intervalles
de frequences 1, 2, 3,... car nous utiliserons 'ordre lexicographique par la suite. Pour la matrice, table 1, nous
consicérons les poid®,, P, et P. des catgories v, p et c. Ces intervalles de poids sont nésntable 2 colonnes
Cy (0S 1a9).
2. Calculer les supports des intervalles de poids avec un passage dans la matrice ées. ddous faisons
alors I'union 2a 2 des intervalles connexes de supports positifs (voir section 2.1). Bpatems les unions a 2
de nos nouveaux intervalles jusguibtenir un unique intervallé < Px; . < 1. Les supports sont alors calésl
sans aucun passage dans la matrice desadsnpuisque si A et B connexfap(A U B) = Sup(A) + Sup(B).
les 1-OS fequents sont ajoésa L;—. Dans notre exemple, les supports des intervalles du point (1.) sonté&salcul



oS C Sup| OS C Sup| OS| C; | Sup| OS| Cj Sup
1 |0<P<;[ O 6 | 2<P,<1| 0 [11]| 24| 3 [16|247] 2
2 | i<P,<: ] 3 7 [0<P<i| 3 [12]27] 2
3 | 2<P<1] O 8 [ 2<P.<3| 0 [13]210] 3
4 |0<P,<: | 3 | 9 |s<P<1] 0 [14[47] 2
5 |i<P,<2 | 1 [10[0<P,<2]| 4 |15]710] 3
TAB. 2. k-Objets Symboliqueséquents
N° Regles Sup % | Conf% | CD %
1 |13<P,<2/3-0<P,<1/3 75 100 75
2 |0<P,<13—-1/3<P,<2/3 75 100 75
3] 0<P.<13—-0<P,<2/3 75 100 60
4 |0<P,<2/3—-113<P,<2/3 75 75 56
5] 0<P,<2B83—0<P.<1/3 75 75 56

TAB. 3. Regles d’association symboliques

(table 2 colonne sup). Nous remarquons que P, < 1/3et1/3 < P, < 2/3 ont un support surieura 0.
0 < P, < 2/3 devient donc candidat (OS=10) et il estduent car son support est la somme des supports des
intervalles pecedents, soit 3+1=4. Finalement, nous ajoutatiensemblel; les OS fequents 2, 4, 7 et 10.

3. Faire tant que I'ensemble des k-O8duentsl;, # © :

(a) Gererer les k+1-0OS candidats en calculant le produittsaen entre les OS deg, tout en respectant I'ordre
(Nous grérons un k+1-OS avec 2 k-OS si les k-1 premiers codes @paiix et lek’*™° code du premier est
inférieur auk*™¢ code du second). Aussi, nougrgrons les k+1-OS entre intervalles deéggiries diferentes
(et "non marg@s” voir point (c)). Ainsi, I'ensemble des candidais, ;, est ggrére. De plus, nous supprimons de
Cr41 tout k+1-0OS | tel qu'il existe un k-OF C I n'appartenant paa L. Pour notre exemple, I'algorithme
gérere les candidats d&, : (2,4), (2,7), (2,10), (4,7) et (7,10) (voir table 2, OS=115). (4,10) n’est paségére
car 4 et 10 sont des intervalles de lamme catgorie.

(b) Pour tout € Cj. 1, calculer le support avec un passage dans la matrice dédsnfout k+1-O3 € Cj 1
frequent est ajodta L1 . (2,4), (2,7), (2,10), (4,7) et (7,10) sonéfuents.

(c) Marquer tout k+1-OF € Ly1/3J € Li4q avecd C I etsup(l) = sup(J). Il s'agit de k+1-OS éfinis
avec les rBmes catgories mais avec des intervalles de poid€déts et nous conservons les plus petits intervalles
pour un n@me support. Nous les marquons au lieu de les supprimer car ces k+1-OS ne seront papatilisa
gérération de k+2-OS mais ils seront utés pour la @rération de &gles. Dans notre exemple, (2,10) ne sera pas
utilisé pour la @rération de 3-OS car (2,10) (2,4) et sup(2,10) = sup(2,4).

(d) Gereérer les k+1-€gles (Bgles avec k+1 progiés) avec un CD sugsieuraminCD, voir table 3.

Finalement, A l'ieration suivante le 3-OSéquent (2,4,7) (table 2, 0S=16) se&gré et I'algorithme s’aigtera.

3. Applications : Régles d’'association classiques versus symboliques

"Apriori Diagramme” permet Btudier des concepts. Par exemple, dans I'Apriori classique, lessustitis-
tiques pourétudier "le panier de la Bnagre” sont des transactions. Par opposition, avec no&thade nous
sommes capablesé&tudier les clients pldt que les transactions. Nous cor@siohs la matrice classique, table 4,
avec 4 clients, 3 articles (i.e. 3 égories) (v = viandes, p = poissons, cates et éréales) et 11 transactions. Pour
appliquer I'analyse symbolique sur les concepts clients nogensrces concepts (table 1). Pour chaque client,
cette matrice agge tous les articles aclkstghcea un diagramme construit avec la proportion de chaque article



Transaction| Client | X=items | Transaction| Client | X=items | Transaction| Client | X=items
1 1 \% t5 2 v,p to 3 \Y
1) 1 v,p,C te 2 v,p,C t1o 4 p,c
t3 1 v,p,C t; 2 \% 111 4 P
ty 1 Y ts 3 v,p

TAB. 4. Matrice de transactions pour I'algorithme Apriori classique

N° | Régle | Support %| Confiance %| N° | Regle | Support %| Confiance %
1 |c—p 36 100 3 |p—c 36 57
2 |p—vV 45 71 4 |v—p 45 55

TAB. 5. Regles d’association classiques

par rapport aux achats totaux du client. Nous rentrons en gdrame I'algorithme diagramme, lagmision h=3
(= maximum d’articles pour un client) etinsup = 35% (i.e. 2 clients). Les OSéguents sont doi@s table 2.

Nous donnons lesgles obtenues table 5 pour le cas classique aecup = 35% etminconf = 55% et
pour le cas diagramme table 3 aveén DC' = 55%. Dans les deux cas, nous remarquons que I'achabtis gt
céreales implique, avec une confiance de 100%, I'achat de poissons. Toutefahtzdediagramme nous fournit
plus d’informations. En effet, nous savons en plus que les clientfs pt €réales achtent environ deux fois
plus de poissons que détes :0 < P, < 1/3 — 0 < P, < 2/3 avec un support de 75% et une DC de 60%.
Deuxiemement, avec &tude classique, nous obtenons leglesv — p avecconf(v — p) = 55% etp — v
avecconf(p — v) = 71%. Par conéquent, la meilleureggle seraip — v alors qu’en symbolique nous avons
"linverse”. En effet, la egle 1/ P, <2/3—0< P, <2/3 est meilleure que la&gle O< P, <2/3—1/3< P, <2/3
selon la confiance (100%, 75% resp.). Ainsi, nous voyons que si le€diigiclusion” de I'achat de poissons dans
I'achat de viandes dans les transactions est grand, I'analyse symbolique montre que ce &olespilients de
viandes qui sont aussi clients de poissons et non I'inverse. Et comme le mogftela rles clients de viandes sont
aussi clients de poissonsme s'ils acktent environ deux fois plus de viandes que de poissons. Si nous prenons
un autre exemple, dans un tabac, la vente de cigarettes est importante et pgueahke "degr d’inclusion” des
jeuxa gratter dans les cigarettes est grand mais en fait ce sont les clients de cigarettes qui vont acheter des jeux et
non l'inverse comme |'aurait su@g le cas classique.

4. Conclusions et perspectives

Nous avongtendu l'algorithme Apriori au cas des variables symboliques diagrammes dans le but d’extraire
des egles d'associatioa partir de concepts. Nous avons pris comme exemple des clients de n’'importe quel type
de magasinsionous trouvons degles entre les articles achsetau niveau des clients et non plus au niveau des
transactions. Nous avons conétgue nous @couvrions des informations suppientaires par rapport auggles
classiques. Il serait alors &messant dtendre cette Bthodea d’autres variables symboliques afin d’extraire des
regles d'association plus riches.

5. Bibliographie

[AGR 93] Agrawal, R. and Imielinski, T. and Swami., A, Mining Association Rules between Sets of Items in Large Databases,
ACM SIGMOD Record9. , 207-216.

[AGR 94] Agrawal, R. and Srikant, R., Fast Algorithms for Mining Association Rulesceedings of the 2b International
Conference on Very Large Databasps, 478-499.

[BOC 00] Bock, H.H. and Diday, E.,Analysis of Symbolic Data. Exploratory methods for extracting statistical information
from complex dataSpringer Verlag, 2000.



Segmentation d’images couleurs par la méthode de
classification floue T-LAMDA

J.C. Atine, A. Doncescu, J. Aguilar-Martin

LAAS-CNRS
Avenue du Colonel Roche 31077 Toulouse France

RESUME. Nous présentons une nouvelle méthode de segmentation d’images couleurs basée sur les arbres de décision floue.
Cette méthode fait partie de la classe des méthodes de segmentation d’union-find avec un critére d’homogénéité des régions
fondée sur les composantes colorimétriques. Elle est basée sur la réconciliation des avantages de la loi bayésienne avec la
structure des méthodes neuronales tout en utilisant des mesures floues, qui se fait sur des pixels adjacents.

MOTS-CLES : Classification floue, arbre de décision, image couleur.

1. Introduction

La segmentation d’images est primordiale pour la classification des objets présents dans une image. Si les
méthodes a base des filtres fréquentiels ou statistiques permettent d’extraire les contours des objets, les méthodes
de clustering permettent d’extraire les régions qui ont des couleurs différentes.

Il existe différentes méthodes de segmentation d’une image couleur basée entre autre sur des méthodes floues
[PHILI], basées sur la construction des fonctions d’appartenance introduites dans des algorithmes de type
« Split_and_merge ».

L’algorithme « Split_and_merge » a été proposé par Horowitz et Pavlidis en 1974 [JOLI]. Cet algorithme a
comme opposée la méthode ascendante « Region growing » que nous utilisons avec la technique d’union-find.
La méthode union-find consiste dans la construction des arbres de décisions a partir de chaque pixel de I’image,
qui seront fusionnés jusqu'a I’obtention des régions optimales. Le critére de fusion est basé sur la méthode de
classification non supervisée LAMDA.

La nouvelle méthode de segmentation baptisée TREE-LAMDA a été développée au Laboratoire d’Analyse et
d’Architecture des Systémes de Toulouse. Nous présentons dans ce papier une amélioration des résultats par un
tri des pixels avant I’utilisation de LAMDA. Ce tri nous permet d’éviter I’introduction de la position des pixels
dans le vecteur d’attributs [R, V, B].

2.  Laméthode LAMDA

La méthodologie LAMDA permet de représenter un systeme de classes ou de concepts au moyen de la
connexion logique de toutes les informations marginales disponibles pour I’élément. Ensuite on calcule
I’adéquation globale qui est fonction de I’adéquation marginale de chaque attribut. L’objet appartient a la classe
qui présente le plus haut degré d’adéquation. LAMDA est une méthodologie de classification basée sur un
concept car les objets non classifiés sont confrontés a un prototype, formé de chacune des classes existantes. Le
caractere flou des prototypes modélise I’imprécision dans la formalisation des concepts. Une propriété
importante qui différencie LAMDA des autres méthodes de classification, consiste dans sa capacité a modéliser
de facon naturelle I’indistingabilité totale, ou I’hnomogénéité dans I’univers de description ou I’information est
obtenue. Ceci est dii & une classe spéciale, la classe non-informative (NIC). La classe NIC accepte tous les objets
qui peuvent étre contenus dans I’univers de description avec le méme degré d’adéquation. D’apres le principe



d’adéquation maximale, cette classe représente un seuil minimal d’assignation d’un objet & une classe considérée
comme significative.

Nous ne ferons qu’une présentation succincte de LAMDA (Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis)
car celle ci a déja été présentée plus en détails dans [PIE 89] [WAI 00] [AGU 90]. L originalité de LAMDA est
de concilier les avantages de la loi bayésienne avec la structure des méthodes neuronales tout en utilisant des
mesures floues. LAMDA repose sur I’agrégation d’informations marginales ; chaque information marginale
étant calculée gréace a la généralisation de la loi binomiale suivante :

pi " A py) [1]

ij
ou C; ;représente la composante i du centre C; de la classe J, X;est la composante i de I’élément X a classer,

Pji est la probabilité qu’un élément appartienne a la classe C; et a(X, Ci,j) représente la distance entre X; et

C; ;- La grande particularité de LAMDA est son interactivité avec I’utilisateur : celui-ci peut en effet regrouper

certaines classes (grace a une visualisation simple et conviviale de la classification), et réitérer une nouvelle
classification pour le reste des éléments. Mais ici I’intervention de I’utilisateur se fait en aval de la classification
et non pendant celle-ci.

Nous n’utiliserons pas I’interactivité avec I’expert afin de rester dans le cadre d’une classification non
supervisée. Le principal probleme de la classification provient des incertitudes au niveau des transitions des
classes : celles-ci proviennent a la fois du bruit présent et des données elles-mémes. Une méthode utilisant la
transformée en ondelettes a été proposée pour résoudre ce probleme [ALE 97]. L’image est décomposée avec
une succession de filtres afin de former une approximation de I'image de plus haute résolution. Cette
amélioration consiste a introduire dans la classification les points d’inflexions les plus significatifs des signaux
biochimiques. Ces points sont détectés grace au maximum du module de la transformée en ondelettes et sont
introduits sous forme de fonction par palier dans la classification. Cet ajout permet non seulement de résoudre le
probléme des incertitudes au niveau des transitions entre classes mais aussi de réduire le nombre de classes qui
peut étre trés important dans la classification LAMDA classique. En effet la méthode est capable de réaliser un
apprentissage supervisé et non supervisé. Il est aussi possible d’utiliser des attributs qualitatifs et/ou quantitatifs.
La méthode représente une stratégie générale de classification.

La complexité des algorithmes d’apprentissage et de reconnaissance dépend directement des fonctions
spécifiques adoptées. Avec certaines fonctions, la méthode LAMDA est trés performante vis-a-vis du volume de
calcul aussi bien pour I’apprentissage que pour la reconnaissance. Dans le cas de nos images, le pourcentage
d’erreur observé dépend de la fonction de présence choisie relative au type de donnée dans I’image. Pour une

image de simple primitive Lamdao sera suffisante.
Lamda,=|0— X| [2]

Dans cet article, nous utiliserons pour nos résultats Lamdal pour laquelle nous obtenons de meilleurs résultats
pour les descripteurs de couleurs choisis.

Lamda, = p* (1 - p)*™ [3]

3. Lesarbres de décision floue

Les notions de chemin et de voisin introduisent implicitement des notions de connexité entre les pixels. Les plus
couramment utilisées sont la 4-connexite et la 8-connexite.

Nous avons utilisé une structure basée sur les arbres de décisions, pour représenter les données classées. La
technique des arbres de décision [9] est fondée sur I’idée de réaliser la classification d’un objet par une suite de
tests sur les attributs qui le décrivent. Ces tests sont organisés de telle facon que la réponse a I’un deux indique a
quel prochain test on doit soumettre cet objet. Le principe est d’organiser I’ensemble des tests possibles comme
un arbre. Une feuille de cet arbre désigne une des C classes (mais a chaque classe peut correspondre plusieurs
feuilles) et a chaque noeud est associé un test (un sélecteur) portant sur un attribut, dans notre cas les valeurs R,
G, B des pixels.

Nous utilisons la structure de données habituelle pour la résolution du probléme de fusion, par la méthode
LAMDA, dans I’algorithme classique Union-Find [F10 94].

En utilisant la méthode de « région growing » on fait des fusions de régions. Ce n’est pas le cas pour I’'union-find
ou I’on rajoute un élément a une classe.

La « région growing » ou grossissement de régions [MIN] est souvent utilisée dans le cadre de la segmentation
d’images aériennes [BIC]. On part de petites régions, soit des pixels ou des points et on les regroupe jusqu’a ce
que I’on considere que I’on est dans le cas optimal. On améliore encore I’efficacité de la structure en utilisant le
procédé dit de compression des chemins (ou path compression) : lors de la recherche de la classe d’un élément x,
on remonte dans la structure jusqu’au pére. On en profitera pour relier directement chaque nceud visité au peére.



Pour valider I’utilité du critére Lamda pour la segmentation, nous avons fait des tests avec une simple distance
pour la classification, et nous remarquons cependant que la classification est toujours meilleure avec T-Lamda.

3.1. Lesopérations

Nous utilisons une structure de données qui peut manipuler les opérations suivantes :

a) chaque pixel représente un ensemble

b) Union : remplacer les deux ensembles x et y par leur union si le critére flou donné par LAMDA est satisfait.

c) Find : envoie les pixels appartenant au méme pére dans une nouvelle structure de type arbre.

d) Accord : dire si deux classes peuvent étre regroupées ou pas. Pour cela nous calculons le degré d’agrégation
floue de la classe de plus faible poids par rapport a I’autre classe.

Les autres classes utilisées pour la comparaison sont connexes a la région (X, Y)

4, Résultats

Tout d’abord nous nous plagons dans le cas d’apprentissage non supervisé ou nos données sont représentées par
une structure.

L’opération de recherche dit si un élément appartient a une classe, en calculant son degré d’agrégation par
rapport a chaque classe existante pour inférer sa classe d’appartenance probable.

Les résultats que nous avons obtenus lors de la classification demeurent acceptables du point de vue
reconnaissance mais un probleme se pose au niveau de la gestion des composantes connexes de I'image voir
Figurel.

Figure 1. Résultat de la segmentation. A gauche I'image originale, au centre la segmentation obtenue avec
Lamda et a droite la segmentation obtenue avec T-Lamda. On note que pour I’image du centre que deux
régions de méme couleur séparée sont considérées comme faisant partie du méme ensemble sans prise en
compte de la localisation spatiale, ce qui n’est pas le cas avec T-Lamda.

Nous avons tenté plusieurs méthodes afin de prendre en compte la position spatiale des pixels pour éviter les
erreurs de regroupement. Tout d’abord nous avons tenté d’introduire les coordonnées x et y des pixels dans

notre algorithme de classification en utilisant le méme critére Lamda1 pour tous les paramétres, puis Lamdal

pour les descripteurs R, V, B et Lamda3 pour les descripteurs de position. Les résultats ne se sont pas révélés

satisfaisants (voir. figure 2) ; de plus le temps de calcul s’avere tres long lors du calcul des distances par rapport
a une classe ou lors de la recherche de la classe voisine dite classe d’appartenance d’un voisin du pixel
considéré. En effet nous considérons que si un pixel a une probabilité d’appartenir a une classe K alors son
voisin « proche » a la méme probabilité d’y appartenir. Cette opération s’avere colteuse et peu intéressante car le
calcul du degré d’agrégation d’un élément par rapport a une classe s’effectue par rapport a toutes les classes
existantes ; dans I’utilisation de Lamda méme le pixel n’a aucune chance d’y appartenir du fait de sa connexité.
Nous avons aussi défini un seuil variable, pour la mesure de la distance entre deux pixels dans un premier cas et
d’un pixel a une classe dans un second cas. Cette mesure s’ajoute au critére de classification Lamda lors de la
phase de regroupement.



Figure 2. Résultat de la classification en appliquant Figure 3. Résultat de la segmentation en utilisant une

|_amda1 aux différentes observables R, V, B, X, V. structure d'arbre de géc:tision associée a une simple
istance.

En appliquant Lamdalaux descripteurs RVB et Lamdas a x ety et du fait que les données arrivent ligne par
ligne, cela nous génére un sous regroupement.

Figure 4. Résultat de la segmentation en utilisant I'algorithme de segmentation Lamda. A gauche I'image
originale, au centre la segmentation obtenue avec Lamda, et a droite le résultat obtenu avec T-Lamda.

Nous avons introduit dans notre méthode de classification la méthode d’arbre de décision en changeant le mode
d’apprentissage et I’initialisation des données.

Lamda-Tree

La méthode consiste a adapter notre algorithme de classification LAMDA a une structure d’arbre de décision
[EYR]. Nous utilisons la structure de données habituelle pour la résolution du probléme dit Union-Find [8]
adaptée a I’algorithme de classification Lamda

Figure 5. A chaque noeud Lamda, on calcule le degré d'agrégation des régions connexes a X Y selon la structure
de décision.



5. Conclusion

Nous présentons dans ce papier une méthode originale basée sur le tri des pixels avant I’utilisation de LAMDA.
Ce tri nous permet d’éviter I’introduction de la position des pixels dans le vecteur d’attributs [R, V, B].

La méthode Lamda fonctionne relativement bien pour la classification, elle est sensible au bruit et fournit un
nombre de régions trop important sur ces types d’images. Cependant la méthode T-Lamda est une alternative
robuste au bruit, elle permet de prendre aussi en compte les caractéristiques spatiales de 1’élément. Ceci nous
permet de diminuer les erreurs de classification, un pixel n’étant comparé qu’aux classes voisines auxquelles il
est susceptible d’appartenir. Cette méthode fournit des résultats satisfaisants, cependant elle n’a pas réellement
été comparée a d’autres méthodes non supervisées, plus classiques.
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RESUME. Nous présentons dans cet article un nouvel algorithme appelé AntTree pour la classification hiérarchique de documents
et son application a la génération automatique de sitasgils. Il utilise le principe d’auto-assemblage obsehez les fourmis

réelles pour la construction d’un arbre (une hiérarch@gnt les noeuds sont connupgori et les arcs restent a déterminer.
Chaque fourmi va représenter un noeud du graphe a assendolec un document a classer. Partant d'un point initiah (u
support) les fourmis vont se déplacer et se fixer succamgnEles unes aux autres, construisant ainsi plusieursanixele la
hiérarchie. Tous ces déplacemede&gpendent de la fonction de similarité calculée entre les documents. Nous avons testé notre
modele sur une série de pages web extraites d’Internatsidgons comparé avec succes les résultats obtenus evede la

CAH (classification ascendante hiérarchique). Enfin noostnons que notre modele apporte des améliorations Ba@tives

au probleme poseé.

moTs-CIES : Classification hiérarchique, page web, site portail, fimis artificielles

1. Introduction

La taille des serveurs web et le nombre de documents quiisgeent augmentant sans cesse, la recherche
d’'information devient de plus en plus difficile. Les outils techerche disponibles actuellement offrent des possi-
bilités de recherche basées essentiellement sur desctastLette formulation de requéte limite les moteurs de
recherche et les réponses qu'ils apportent sont gé&réeadt peu précises, méme pour des requétes bien @ésaill
Les sites portails peuvent étres considérés comme umeshadternative. Ce sont des outils efficaces lorsque I'uti-
lisateur désire une information d’un certain type ou d'emntain sujet. Mais malheureusement leur construction
requiert un effort considérable. C’est pour cette raisofil @st nécessaire de penser a concevoir des méthodes
automatiques de génération de sites portails.

La conception de chaque outil de recherche ou site portétilcdonmencer par la collecte de documents &
indexer. Il faut ensuite extraire des pieces d'informatiopartir des documents trouvés (titres, mots clés) etc.
enfin, présenter le site portail avec une classificatienanchique de ces documents basée sur la similarité entre
les textes. D'une maniére plus générale un site portaik jgtre vu comme une classification hiérarchique d’'un
ensemble de documents en catégories et sous catég@ssitd que chaque sous catégorie soit la plus similaire
possible a sa catégorie mere et la plus dissimilaireiplessux autres. En suivant cette optique, le probleme anaje
a résoudre est de définir de maniére automatique cettarbhie qui est actuellement réalisée manuellemant pa
des expert humains [FIL 97][KUM 01][SAN 99][MCC 00]. Si oratraille avec un grand nombre de documents,
ou si on souhaite que la machine puisse de maniere autormmswire un tel site, les approches existantes seront
inopérantes.



Le but de notre travail est de construire de maniére auigomgtine hiérarchie tout en classant de facon arbo-
rescente des pages web. Pour ce faire nous définissons uvelranéthode basée sur les fourmis artificielles que
nous présentons dans cet article avec des résultatsmemtaux obtenus sur plusieurs bases de tests.

2. Modele biologique et algorithme de fourmis

Dans la nature, les fourmis offrent un modele stimulantrgewprobleme de la classification. En effet, leur
stratégie a été sélectionnée sur plusieurs millicasmees d’évolution et s’est par conséquent révieteeefficace.
Le probléme du regroupement d’objets ou d'individus estffet tres présent dans la nature et de nombreuses
especes ont ddévelopper des comportements souvent sociaux pour le résoudre. Citons I'exemple du tri du cou-
vain chez les fourmis [FRA 92] ou encore les déplacemenisatiis chez de nombreuses especes [CAM 01]. Ces
algorithmes peuvent bénéficier de propriétés ingaetes comme I'optimisation locale et globale de la classifi
tion, I'absence d’information sur une classification @it des données, le parallélisme, etc.

Le modele que nous définissons est lié au phénomendodémsemblage observé chez certaines fourmis
[LIO 00]. Ces derniéres ont la capacité de construire testires vivantes ayant différentes fonctionnalitées
fourmis peuvent ainsi construire des "chaines de fourteisi’ permettant de passer d’un point a un autre, ou de
rapprocher des bords d’une feuille pour y placer leur nidencore des "gouttes de fourmis” ce qui semble &tre
une fonctionnalité encore inexpliqué® partir de ces élements, nous définissons briévement le modéle informatique
utilisé, et préecédemment validé sur des données rigoes dans [AZZ 03].

Les fourmisfy, ..., f, sont placées initialement sur le suppdst(f, représente le support sur lequel va étre
construitle graphe). Chaque fourifiireprésente un documefitde la base de documents a classer. Nous simulons
successivement une action pour chaque fourmi. Cetteaterpéut avoir deux états : elle est soit libre de se déplace
ou de se connecter, soit assemblée a la structure sansdibifite de se déplacer mais seulement de se décrocher.
Les fourmis ne percgoivent la structure que localementr Boe fourmif; en déplacement et positionnée sur une
fourmi f,,s assemblée a la structure, le voisindgg, perceptible parf; est limité af,.s, a la fourmi mere de
fros (du niveau précédent dans I'arbre), aux fourmis filleggg. La fourmi f; peut donc percevoir les valeurs de
similarité entre le document qu’elle représente et lesudwents représentés par les fourmisglg,. En fonction
de ces valeurs de similarité, elle peut soit se connectgf, 4 soit se déplacer sur une des fourmisidg;.
Ainsi, une fois toutes les fourmis accrochées les unes atesa(ou sur le support), I'algorithme s’arréte. L'arbre
résultant représente une classification des documeessptopriétés visées pour une classification de docisment
représentant un site portail sont les suivantes : chagqugeadreAd représente une catégorie composée de toutes les
fourmis deA. Soit f la fourmi qui est a la racine d'un sous-arbdeNous souhaitons que ¥)soit représentative
de cette catégorie (les fourmis placées ddrsont les plus similaires possiblef3, 2) les fourmis filles dg qui
représentent des sous-catégories soient les plus dasas possible entre elles. Autrement dit, un bon sitégilor
est constitué de catégories homogenes, et pour ungar@élonnée, les sous-catégories sont judicieusement
choisies (les plus dissimilaires entre elles possible).

3. Resultats

Nous avons évalué AntTree sur un ensemble de 4 bases GelZBE textes (voir figure 1(a)). La baReuters
contient 1025 textes extraits de la baseteurs21578.a baseCE.R.1.E.Scontient 258 textes sur la peau humaine
saine [GUI 03]. La bas®atabase 1contient des textes sur des sujets scientifiques. Enfin la batbase 2
contient des textes sur des sujets differents (médeuifmmatique, téléphonie, ...). Les badeatabase let
Database Xont extraites d’'Internet, les documents sont ensuites@tasn catégories afin de pouvoir évaluer la
qualité de la classification obtenue. Cette classe n’est &ntendu pas fournie a AntTree.

La classification obtenue est évaluée a la fois en termeodebre de classes troudd, de pureté des classes
P, et d’erreur couplévc. Pour une classe donnée la pureté représente le poageeté pages bien classéés;
représente une mesure d’erreur de classification fonddescouples de documents de la base. Nous utilisons la



Bases Taille (# de documents) Taille (Mb) # de classes Bases AntTree CAH

Reuters 1025 4.05 9 Reuters 1.51 120
CE.R.LE.S. 258 3.65 17 CERIES 0.04 4
Database 1 319 13.2 4 Database 1 0.12 6
Database 2 524 20 7 Database 2 0.34 25

(a) (b)

Fic. 1. Descriptif des bases utikes (a) avec les temps démution en secondes (b)

CAH AntTree
Bases C, Ec P C Eclog.] P.[op,] Ctloc,]
Reuters 9 021 050 5 0.35[0.004] 0.40[0.007] 12 [0.00]

CERIES 17 021 030 7 0.15[0.001] 0.37[0.012] 17[0.00]
Databasel 4 0.09 0.82 7 0.29[0.011] 0.68[0.012] 7[0.00]
Database2 7 023 052 3 0.10[0.006] 0.80[0.009] 8[0.00]

Ec Lerreur de classification moyenne obtenue sur 15 essais
C, Nombre de classe réelle

C; Nombre de classe moyen trouvé obtenu sur 15 essais

o . Ecarts types

P, La pureté moyenne obtenu sur 15 essais

FIG. 2. Resultats obtenus par AntTree et CAH sur lesdiffites bases

mesure de similaritéosinus ot chaque document est représenté par un vecteur deqaallé suivant le schéma
tf-idf [SAL 88].

Pour toutes les bases, nous comparons les résultats sig@nnotre algorithme avec ceux obtenus par la clas-
sification ascendante hiérarchique [JAI 99]. Notre areties résultats (voir figure 2) est la suivante : en moyenne,
les deux algorithmes obtiennent les mémes performance3rée est meilleur que CAH pour le m&éme nombre
de cas. Généralement AntTree apporte de meilleursteésiglue CAH quand les données sont suffisamment dissi-
milaires entre elles et trouve un nombre de classes pluspric nombre de classesel que CAH. Les résultats
obtenus sont donc trés encourageants compte tenu du éaitagre algorithme est de 50 a 100 fois plus rapide que
CAH (voir tableau 1 (b)).

De plus on peut facilement générer de maniere automatesite portail une fois les pages classées en arbre.
La hiérarchie de documents ainsi construite est stockés dne base de donnékss pages HTML du site sont
générées de maniere dynamique en PHP. La figure 3(@semte I'interface du portail obtenu sur la bBs¢abase
2 (524 documents). La figure 3(b) montre un exemple d’intiéggmad’un outil de recherche utilisant un index
inversé généré automatiquement dans la base de dannée

4. Conclusion

Dans cet article nous avons décrit une nouvelle approclyéderation automatique de site portail fondée sur
les colonies de fourmis. Nous avons comparé notre algoathvec la méthode CAH. Les résultats obtenus sont
trés satisfaisants, notamment en ce qui concerne le natelzlasserouvé et le temps d’exécution.
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Comme perspective nous comptons appliquer notre algoeitamne large collection de textes et également
implémenter le décrochage des fourmis. Chaque fourna danc la possibilité de se déconnecter de sa position
et de se déplacer vers d’autres fourmis peut-étre plutasies a elle. On s’intéresse en outre a généralisénen
algorithme a la construction de graphes (pas seulemerirdess) avec lesquels on peut générer automatiquement
des hypertextes avec le méme principe d’auto-assemblage.
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RESUME. Nous présentons ici une méthodologie d’extraction des métadonnées sur des prototypes issus de la classification
d’objets (pouvant étre élargie aux objets symboliques). Les métadonnées, utilisées généralement pour une meilleure gestion
de I’information, seront créées dans le but d’archiver des informations jugées pertinentes lors du processus de classification.
Cette étude a été validée en s’appuyant sur des données issues d’une enquéte. L’objectif étant de pouvoir décrire un
ensemble de données en fournissant toute I’information les concernant et pas seulement I’information d’ordre
bibliographique.

MOTS-CLES : classification, métadonnées, objets symboliques, ontologies, rdf, dublin core

1. Introduction

La maitrise sur des grands ensembles d’information devient de plus en plus complexe et de plus en plus
fastidieux. Les métadonnées constituent une voie pour aider I’utilisateur ou le gestionnaire d’information a
comprendre, retrouver, comparer des informations sans forcément avoir recours directement au contenu de
celles-ci.

En effet, les métadonnées peuvent étre vues comme étant des données structurées qui décrivent les données et
qui peuvent s'appliquer a tous types de données.

L’objectif dans ce travail aura été de construire des métadonnées issues depuis la génération des données jusqu’a
leur classification. Celles-ci devant rendre compte du contenu des classes créées, des méthodes de classification
utilisées et des informations d’ordre général (I’auteur, I’éditeur, la date de création etc.).

Ce travail pourrait ainsi étre élargi au domaine de I’analyse des données symboliques. En effet, les données qui
seront manipulées peuvent étre des objets symboliques (objets qui constituent les individus de I'analyse des
données symboliques, permettant de représenter des individus complexes ou des classes d'individus par des
conjonctions de propriétés ou des descripteurs) [Diday, 1998].

Dans le paragraphe 1, nous présentons une idée sur les notions de métadonnées, de classification et d’objet
symbolique®. Dans le paragraphe 2, nous précisons nos idées en décrivant notre approche. Une simulation est
fournie dans le paragraphe 3. Et nous concluons.

2. Notions générales

Dans cette étude, nous utiliserons les définitions données par [Bui thi et al. , 2001], [Diday, 2003] et [Diday,
1998] en matiere de métadonnées, de classification et d’objet symbolique respectivement.

Ainsi, les métadonnées sont définies comme des informations émises a un niveau d’abstraction supérieur et
relatives a un niveau d’abstraction inférieur. Ce qui fait intervenir les notions de réflexivité et d’abstraction.

! Nous utiliserons le terme «objet symbolique» pour parler de données agrégées et ce dans un souci de
généralisation de ce travail a tous types de données agrégées y compris les objets dits symboliques



La classification automatique quant a elle, est définie comme un ensemble de méthodes et algorithmes consistant
a découper une population d’objets en plusieurs classes, en tenant compte des variables qui les caractérisent et de
la mesure de ressemblance choisie.

L’objet symbolique est quant a lui défini par une description notée ‘d’ ; une relation binaire ‘R’ sur D permettant
de comparer d a une autre description de D ; une fonction ‘a’ permettant d’évaluer le résultat de la comparaison
(a I’aide de R) de la description d’un individu du monde réel par rapport a la description donnée ‘d’.

Notre approche tiendra compte aussi des normes déja existantes. Ainsi, les éléments du Dublin Core ont
largement été utilisés pour constituer les métadonnées (de type bibliographique) de nos fichiers de
données/métadonnées.

En effet, le Dublin Core est un ensemble de 15 éléments simples qui définissent les catégories d’information a
enregistrer a propos d’une ressource (page Web, document ou image) pour que celle-ci puisse étre trouvée.

Le schéma RDF (composé de trois éléments : ressource, propriété, déclaration) sera utilisé pour fournir une
description des éléments de métadonnées extraits. RDF définit la signification, les caractéristiques et les relations
d’un ensemble de propriétés.

Résultant du travail du W3C (Consortium du world Wide Weh: créateur des standards pour le Web), RDF définit
une structure de métadonnées pour décrire le contenu du Web a l'aide du langage XML [Gardarin, 2002] ainsi
que les relations entre ressources.

Voici un exemple faisant usage de la norme RDF, dans cet exemple on veut expliquer que I'auteur de la
ressource «Web et ontologies» est «Marie-Aude» :

Auteur

Marie-Aude

Web et ontologies
Sujet (ressource)

v

Prédicat (propriété) Objet (valeur)
FiG. 1 — Description en RDF

3. Idées de base

Pour réaliser ce processus d’extraction, nous partons des données recueillies lors d’une enquéte. L’idée étant de
définir un ensemble d’éléments de métadonnées pouvant rendre compte d’informations portant sur les données
recueillies. Ensuite, définir de nouveaux éléments de métadonnées lors de la phase de classification automatique.
Pour ce faire, nous nous sommes inspirés des éléments de [Csernel, 2002] et du Dublin Core. L’objectif
poursuivi étant, bien évidemment, la définition d’éléments pouvant rendre compte des informations sur, d’une
part, les données originales et agrégées, et sur les classes obtenues d’autres parts.

4. Méthodologie d’extraction des métadonnées

Les métadonnées que nous avons extraites ont la spécificité d’étre intégrées avec les données qu’elles décrivent.
Ce qui a I’avantage d’étre simple, clair et facile a comprendre pour les utilisateurs.

Ce travail consiste donc a extraire de maniere automatique des informations jugées pertinentes au cours du
processus de classification et de collecte des données. Cette étape d’extraction de métadonnées s’est déroulée en
plusieurs phases que nous développons ci-apres.

4.1. Méthodologie

La méthodologie d’extraction utilisée est celle qui consiste a réaliser I’extraction en 3 phases :

1. Renseigner les éléments de I’entéte. Ces éléments sont constitués essentiellement par les éléments du
Dublin Core.

2. Renseigner les éléments de métadonnées spécifiques a la classification automatique. Au cours de cette
phase particuliérement périlleuse et ce, compte tenu du nombre important d’éléments a renseigner, notre
travail a été tout d’abord de donner une sémantique claire a chacun de ces éléments qui étaient déja
définis par [Csernel, 2002].

Extraire, lors de I’application des différentes méthodes de classification, les informations afin de créer un
historique des prototypes d’objet. En effet, nous devons étre en mesure, lorsque nous disposons d’une classe
d’objets, de connaitre des informations sur I’origine de ces données, sur le critere de classification choisi, etc.

4.2. Création et maintenance des métadonnées

Ici, nous tentons de faire une analyse sur le processus de création et de maintenance des métadonnées dans le
cadre général.
Ce processus de création de métadonnées peut se diviser en quatre (4) étapes :


http://www.w3.org/XML/

- La définition des besoins: définir les besoins de I’organisation qui souhaite I’intégration des
métadonnées. Cette phase doit tenir compte des normes déja en vigueur afin de faciliter
I’interopérabilité avec d’autres organismes.

- L’extraction et I’intégration des métadonnées : intervient apres la définition de I’ensemble des éléments
de métadonnées a renseigner.

- Lapromotion des métadonnées : rien ne sert de créer des métadonnées si I’on ne peut les faire découvrir
a d’autres gens. Ainsi, le meilleur moyen de faire connaitre «ses» métadonnées, c’est de les publier par
le Web.

- La maintenance des métadonnées : mettre a jour les métadonnées des que les données qu’elles décrivent
changent. La réussite de cette étape dépendra de deux facteurs importants : le taux d’obsolescence des
données décrites et les moyens mis a disposition par les organisations concernées.

5. Simulation

Dans cette section, nous allons illustrer nos propos (des sections précédentes) en fournissant les résultats issus
d’extraction automatique de métadonnées dans le cadre de la classification d’objets.

Pour ce faire, nous allons partir d’une base de données qui décrit 150 iris. Dans cette base, les iris sont décrits
par quatre variables (longueur et largeur du sépale, longueur et largeur du pétale). A ces individus, on applique
une méthode de classification non supervisée. Cette derniere nous fournit trois classes d’iris avec pour chacune
la description des individus qui la composent.

A la suite de cette classification, nous avons obtenu trois classes homogénes. Les métadonnées extraites et
relatives aux individus ont cette structure :

<Entéte> <OrigVar>
<dc : title>Iris</dc : title> <Num>1</Num>
<dc : author>Yves Lechevallier</dc :author> <Name>Iris</Name>
<dc : date>11/03/04</dc : date> <Label>longueur du sépale</Label>
<dc : language>Francais</dc : language> <Computed>select * from IRI1S</Computed>
</Entéte> </OrigVar>
<Origlnfo> <Metalnd>
<NbOrigVar>4</NbOrigVar> <Num>1</Num>
<NbOrigMat>1</NbOrigMat> <Name>Setosa</Name>
<PopSampSize>150</PopSampSize> <Operator>Native Data</Operator>
</OrigInfo> </Metalnd>

Nos fichiers de métadonnées se composent de trois parties : la premiére est relative aux informations d’ordre
général (titre, auteur, etc.), la seconde est relative a la description des variables (qui décrivent nos individus), la
derniére est relative aux objets qui sont agrégées (nous avons ainsi des informations sur I’opérateur d’agrégation,
le nombre d’individus qui ont été agrégés pour former notre objet, etc.). Ainsi, pour chacune des classes, nous
avons, en plus de I’entéte, la description suivante :

<MetaHistory> <Metalnd>
<SqlQuery>select * from IRIS_Classe</SqlQuery> <Num>2</Num>
<Source>c:\user\yves\asso\iris</Source> <Name>classe3/3</Name>
<OdbcSource>11/03/04</OdbcSource> <NbInObj>42</NbInObj>
</MetaHistory> <GNbInObj>42</GNbInObj>
< Operator >agregrated</Operator>
</Metalnd>

Nous voyons, a partir de ces deux bouts de résultats, que la construction d’un historique est relativement facile si
nous prenons les métadonnées comme base a cette opération.

A la suite de cette étape, nous avons obtenu des métadonnées relatives aux individus a classifier et celles qui sont
relatives aux classes d’individus. Pour exemple, nous avons la description de la 3°™ classe (classe3/3) qui nous
donne le nombre d’individus de la classe (42) ainsi que le nombre d’individus agrégés pour créer celle-ci (42).

6. Conclusion

Les métadonnées sont un instrument qui transforme les données brutes en connaissances. Elles représentent une
valeur ajoutée a I’information en permettant leur compilation et leur repérage. Malgré la différence de structure,
tous les types de métadonnées poursuivent un objectif commun : offrir des éléments de description pour faciliter
I’accés & des ressources données en fournissant toute I’information les concernant. Le W3C travaille
énormément dans le but de donner une dimension supplémentaire a I’utilisation des métadonnées. Elles



constituent un véritable moyen de capitalisation des connaissances et du savoir-faire. C’est d’ailleurs la
perspective qui parait la plus prometteuse.

En effet, on pourrait faire intervenir les ontologies dans ce processus de capitalisation et de représentation des
connaissances (cf. [Kassel, 2002] et de [Kassel et al, 2000]). Les ontologies peuvent apporter une dimension
sémantique aux métadonnées et permettre surtout de faire face a la complexité d’organisations taxonomiques.
Une autre perspective serait d’utiliser RDF pour représenter les liens entre les différentes ressources de
métadonnées obtenues au cours d’un processus de classification (cf. au document traduit par Karl Dubost
(http://www.la-grange.net/w3c/REC-rdf-syntax/), relatif aux spécificités de RDF).

Pour faciliter la définition des métadonnées, RDF aura un systéme de classe comme dans tout environnement de
programmation orienté objet et de modélisation. Ces classes, organisées en hiérarchie, offrent une extensibilité
grace a la subtilité des sous-classes. De cette facon, pour créer un schéma Iégerement différent d'un autre déja
existant, il n'est pas nécessaire de "réinventer la roue" mais il faut juste fournir des modifications incrémentales
au schéma de base.
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RESUME. Une rrethode est @velopi@e pour mesurer la stabiétd’une classification lorsqu’on retire quelques objets de I'en-
semble des objets partitionner. Des mesures de stald@lit’'une classe sontéfinies comme des mesures de Loevinger de la
qualitée d’'une egle. La stabilié d’'une classe peldtre ineterpétte comme une moyenne périak des stabilés interentes,
respectivemeng l'isolation et la colesion de la classe exan@e. La conception de la&thode permet en outre de mesurer la
stabilité d’'une partition, qui peuétre percue comme la moyenne pér&k des mesures de stalélile toutes les classes de la
partition. Comme coréquence, une approche egdiiite pour la étermination du nombre de classes optimal d’'une partition.
Par ailleurs, en utilisant le test de Monte Carlo, un niveau de signification probabiliste est &alfinlde donner une valeur
intrinseque de la mesure de stat#litsous un magle nul sgcifiant 'absence de stabiéitd’une classe. Pour illustrer les poten-
tialités de la methode, nous fisentons des mesures de stabitjtii ontété obtenues en utilisant I'algorithme démeans sur
des donies simwdes ainsi que sur les iris de Fisher.

MOTS-CIES : Stabilitt d’'une classe, Test de Monte Carlo, Isolation eté&sin d’une classe, Mesure de Loevinger, Nombre de
classes d’une partition.

1. Introduction

Les nethodes de classification sonéfluemment utilises pour analyser les dares qui sont recueillies dans
diverses disciplines scientifiques. Pagldment, peu de prédures standard sont disponibles pour valider les
résultats grérés par ces &thodes (pour une revue degtinodes de validation, voir [JAI 88, MIL 96, GOR 99)).
Une approche pertinente en validation d’une classification corgsigdinir un indice qui mesure I'atjuation
de la structure en classes avec I'ensemble des&ks@iudées, puisa comparer cette mesure avec les valeurs
qui seraient obtenues sur des jeux de dmsnde rame taille mais ne posdant pas de structure en classes (
par exemple [BAI 82, GOR 94]). Plusériement, cette comparaison consigtestimer le niveau de signification
statistique g -valeur) de la valeur obsete de I'indice de validé d’'une classification pour le test de I'hypete
d’'absence de structure dans I'ensemble des &esin
Une autre approche en validation estdmsur la stabilé des esultats d’'une classification. Une classification
est greralement consi&fee commeetant stable si les classes initiales restent inckas@pes de petits chan-
gements sur les doées. Un apercu de la l@tature sur la stabibten classification est doardans [CHE 96].
Plus €cemment, diffrentes rathodes ¢f. [ROB 97, LEV 01, BEN 02, TIB 01]) onéte propoges pour estimer
le ou les nombres optimaux de classes d’une partifidigide de mesures de staldélien classification. Dans une



approche qui possle plusieurs points communs avec [BEN 02] et [TIB 01], nous avons praposoimdice de
stabilitt pour une seule classe en mesurant son isolation et 8aioalttf. [BEL 01]). Dans ce qui suit, nous pro-
posons d’estimer non seulement la stabititune classe mais aussi celle d’'une patrtition, en utilisant la mesure de
Loevinger qui a pour but &valuer la qualé d’'une egle logique ¢f. [BER 04] pour un expasplus ctaille). Bien

gue notre approche s'appliqadout type de bruitage des ddres, nous @sentons ici, par souci de simplification,
seulement le cas du bruitage consistangtirer un faible pourcentage d'objets de I'ensemble desé&kmn

2. Definition des indices de stabilié

Nous consiérons un ensemble deobjetsa classer, n@X, et supposons qu’un algorithme de partitionnement
enk classes, choisi arbitrairement et @d®., a éte applige a X. Nous notonsP la partition deX en k classes
ainsi obtenue P = P, (X). Notre objectif est cBvaluer la stabilé deP ainsi que la stabilé de chacune de
ses classes. Nous utilisons pour cela dewerd : 'isolation et la cobsion d’'une classe. Le principe de base
est que la partitior et ses classes, sont valides si la plupart des ensembles deeddmuiées possdent une
structure en classeses proche de la partitio®. Ici, nous nous iriressons uniquement au cas lensemble
de doniees bruiées est urechantillon adatoire tié dans la populatiof(. Afin de garantir que chaque classe de
P est correctement repsenée dans Bchantillon akatoire, nous utilisons une pi@gure dite déchantillonnage
stratifié proportionnel. Plusgzi€ment, si I'on notef le taux déchantillonnage f{ est suppos assez grand pour
gue I'échantillon puissétre consiéré commeetant une perturbation dg e.g.f > 0.7), cette proédure consiste
a <lectionner d@atoirement et sans remisg éléments dans chaque clas$ale P, en ayant ndén’, la partie
entiere defn 4 etn 4 la taille de la classel. Tous lesschantillons consiglés par la suite, sont obtenus selon cette
procedure. lls sont donc tous deeme taillen’ = _ , ., n/, qui est proche dgn par valeurs inérieures.

Définissons tout d’abord I'indice de stabdlifjuiévalue l'isolation d’une classe. Sait = P, (X') la partition
obtenue en appliquant,Pur unéchantillonX’ de X. Nous dirons, de facon naturelle, qu’une cladsde P est
isolée si la ggle suivante estérifiee pour tougchantillonX’ deX :

(R) Regle d'isolation deA : Si deux objets de &chantillonX’ ne sont pas claés ensemble par la partition
{A, X\ A}, alors ils ne le sont pas non plus par la partit®n

Nous mesurons la quadide cette&glea I'aide de la mesure de Loevinger ([LOE 47]). Rappelons que la mesure de
Loevinger, qui eségaledal — P(EN—F)/P(E)P(—F) si E = F estla Bgle examige, posgde des propéits
intéressantes. En effet, elle vautans le cas d'ingpendance entre l&senementsE et F et atteint la valeur
maximalel dans le cas d’'une implication parfaite (cf. aussi [LEN 03]). En naté&ittd, Q) la mesure de Loevinger

de la qualié de la egle (R), on a:

0 - Dmgaz
20’y (0 —n'y) meg)’

t(A,Q) =1

ou:
e m(g) estle nombre de paires d'objets qui sont dassnsemble par la partitiad,
® M. 47 €St le nombre de paires d'objdishantillonies qui sont dans la@me classe de la partitiad et
tels que seulement I'un des deux objets appargeit

Consicérons un grand nombr& d’échantillonsX, pouri = 1,..., N, et notong 5/ (A) la moyenne de#’ valeurs
(A, Q;) obtenues pou@; = Py, (X}). Par cfinition de la égle (R)fy (A) est une mesure de stal@liquiévalue
lisolation de la classed. Par ailleurs? (A) est une estimation sans biais de I'esgnce de la variable &atoire
tis(A, Q), ol Q désigne la partition (X’) gérérée par I'algorithme P sur unéchantillon akatoireX’. Une
demarche analogue permet defidir des mesures de stal#liui évaluent d’autres cardmistiques d'une classe,
i.e.son isolation par rappoé une autre classe, sa @sfion et sa validé. Nous @finissons de la 8me marere des
mesures de stabi@ittvaluant ces caraatistiques (isolation, cd@sion et validig), mais pour la partitio®. Nous
avons mont que quelle que soit la carédistique consiérée, la mesure de stabd@ievaluantP, est une moyenne
poncerée des mesures de stal@ivaluant les classes @epour la néme cara@ristique.



3. Méthodologie statistique

De facon @rérique, nous notonsy y I'un quelconque des indices de stal@ldfini en section 2. Nous avons
tx,n = (tx1 + ...+ tx,n)/N, ou chaquely ; est la valeur prise par la mesure de Loevinger cékewdur la
base de l'information dorée par la partition {X}) de I'echantillonX de X. Par exemple, quand y désigne
la mesure de stabiéitde l'isolation de la classd, on atx y = Ty (A) et tx = t¥(A, Pr(X)). Chaquety ;

(1 =1,...,N)estdonc la valeur obsexe de la mesure de Loevinger, @etpar la suité’y, qui mesure la quakt
de la egle logiqueévaluant une caragtistique, comme par exemple l'isolation d'une classe. DBgpaest une
variable abatoire, puisque ses valeurspgndent du choix deéthantillon akatoireX’, ety y est un estimateur
sans biais dé&(Tx).

Nous examinerons trois questiongtimodologiques. La prermie est de gterminer un nombrév d’échan-
tillons deX de telle sorte quéy y estimeE(Tx) de fagon pecise et fiable, tout e@vitant une trop grande valeur
de N qui augmenterait inutilement le temps calcul. Pour cela, nous utilisons I'intervalle de confiance (standard) au
niveau de confiance 95de E(T) qui est baé sur I'estimatiorty ». On choisit alorsV en respectant la double
contrainte suivante : d'une paM doit étre assez grand\{ > 75) pour que le thoeme Central Limite s’applique,
et d’autre part la taille de I'intervalle standard dite plus petite que le double de la marge d’erreur soedaiar
I'utilisateur. Nous avons par ailleurs remagggue l'intervalle de confiance “bootstrap studegitidiffere peu de
l'intervalle standard, sauf podf < N < 100, auquel cas l'intervalle “bootstrap studegtigst peferable.

La seconde question concerne l'intér@tion des valeurs prises pag . Jain et Dubes ([JAI 88] p. 144)
ont obsere qu'il est facile de proposer des indices de validation de classes, maidifficile de fixer un seuil
sur l'indice qui cfinisse quand cet indice est exceptionellement grand ou petit. Esoudre cette difficudt
qui concerne aussi les indices de stabjlitous suivons la prédure que ces auteurs ont propegcf. [JAI 88,
GOR 94]), en admettant comme cela semble raisonnable, que I'absence de structine katisence de stabidit

Etape 1. Définir une hypotbse nulleH, qui traduit I'absence de structure dans I'ensemble des &k&sn
etudi;

Etape 2. Déterminer la distribution de I'indice sous I'hyp@tse nulleH ;

Etape 3. Tester I'hypotlése nulleH,. Le niveau de signification de la valeur obgssvy v indique si cette
valeur est exceptionellement grande.

Par exemple, si le niveau de signification de la meswre = 0.899 par rapporta Hy, est inrieura 5 ou
10 %, alors on conclut que la vale0r899 indique une stabilé élevee. Les niveaux de signification sont estsn
par la methode de Monte-Carlo, tout d’abord eérgrant des ensembles d’'objets distBbwnifornément dans
I'enveloppe convexe du jeu de da@esétude, puis apes partitionnement de ces jeux sit®sil en estimant la
distribution deE (T) sousHj.

La dernere question porte sur le choix du nombre de classes. Il est natfirph( exemple [LEV 01]) de
consicerer que le nombre de classes est optimal lorsqu’il maximise (voire localement) laévelkdid partition.
Ici, ce choix peuttre affire giace aux informations sur chaque classe (mesures de éatalitisolation et de la
cohésion) et de plus, peétre remis en question par les niveaux de signification des mesures deéstabilit

4. lllustration sur des jeux de donrees

Dans cette section, nous illustronsdu@ment notre approche en indiquant les mesures de statslila par-
tition des iris de Fisher en 3 classestermiree par la thode des K-means appliegiavec seulement les deux
variables longueur et largeur destales. Selon notre egp@ence sur d’autres jeux de dd@wes, et selon les recom-
mandations dorées dans [BEN 02], nous avons u#lign taux déchantillonnage de.8. Le tableau 1 ci-dessous
indique les mesures de statélide la partition en 3 classes des iris de Fisher, obtenu avec cespramrRour que
chacune de ces mesures soiericises, c'esi-dire proches de leur esfancea +0.01, il a &t necessaire pour
calculer certaines d’entre elles, de partitionder= 671 é€chantillons des iris de Fisher. On observe que la classe
3 (qui coincide avec I'ensemble des iris virginica) esststable aussi bien pour le eri¢ de l'isolation que celui



de la colésion. Les valeurs de stabdlipour la validié des classes 1 et 2 s@leees,i.e. .932 et .940, mais ne
sont pas significatives, puisque leurs niveaux de signification sont compriQénrt2 % et32 — 41 % (avec une
probabili& approximative d85%). De plus, l'isolation (partielle) des deux classes est plutot faible (.875). Il en
résulte que le @coupage des doaas selon les classes 1 et 2¢x@ plus d’une dissection que d'une classification
comprenant deux classes biggpaées. Avec un niveau de signification ent& et 11.9 % au seuil de confiance
(approximatif)95 %, la validite globale de la partition en 3 classes p&tué consi@ree commegelle.

TaB. 1. Mesures de stabilt de la partition en 3 classes des iris de Fisherggsion+ 0.01). Les niveaux de
signification (%) sont estirds par des intervalles de confiance de niveau approximatif95

Isolation Cohésion Validité
Classe 1 .942 17-25 % 922 34-44 % .932 24-32 %
2 .935 33-42% .964 28-37 % .940 32-41%
3 1. 0-1% 1. 0-1% 1. 0-1%
Partition .959 6.8-11.2 % .959 7-12 % .959 6.7-11.9%

Nous avonggalement appliceinotre approche de validation par stabifitd’autres partitions : par exemple, les
partitions des iris de Fisher2, 4 et 5 classes, et des partitions de nombreux jeux deederpartis uniforrement
dans un caf. Dans tous les cas, les niveaux de signification permettent une meilleureétetgopr des mesures
de stabilieé obserees (voir [BER 04] pour plus deathils).
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RESUME. Les méthodes de classification se raménent souvent a I’optimisation d’un critere numérique défini a partir d’une
distance. Dans certain cas, il est possible de montrer que cela revient a estimer les paramétres d’un modele probabiliste par
une approche classification. Dans ce travail nous étendons cette étude au cas de la classification croisée et dans le cas de
données discretes. Pour ceci nous définissons la notion de critére métrique et de critere probabiliste, nous montrons ensuite
qu’un critere probabiliste peut toujours étre considéré comme un critéere métrique et établissons les conditions pour que la
réciproque soit vraie. Cette approche nous permet de montrer d’une part, que les critére utilisant la distance L;
correspondent a un mélange de lois de Bernoulli et d’autre part de proposer de nouveaux critéres utilisant des distances
adaptatives pouvant améliorer la qualité des résultats.

MOTS-CLES : Classification croisée, mélange de lois de probabilité, distance L;.

1. Introduction

L’une des principales difficultés pour les méthodes de classification automatique est le choix du critére et de la
métrique utilisée. Lorsqu’il est possible de trouver un modéle de mélange de lois de probabilités tel que
I’estimation des parametres du modele par I’approche classification ([SCO 71], [SCH 74], [CEL 88], [GOV 89],
[BEN 92]) conduisent a I’optimisation d’un critére numérique de classification, on obtient un éclairage nouveau
de ce critére et de la métrique sous jacente permettant de les justifier ou éventuellement de les rejeter. [GOV 89]
s’est intéresser aux liens qui existent entre la classification automatique et les modéles probabilistes lorsque les
données mettent en jeu un seul ensemble, [BEN 03] a repris cette étude lorsque les données mettent en jeu deux
ensembles et dans le cas continu ; nous proposons de le faire ici lorsque les données sont discrétes. Dans les deux
premiers paragraphes, nous définissons deux types de critéres et nous étudions dans quelles conditions ces
critéres peuvent étre équivalents. Dans le troisieme paragraphe, on fait une application des résultats obtenus aux
paragraphes précédents a une famille de critére métrique défini sur des données binaires. Nous retrouvons les
liens déja obtenus entre I"utilisation de la distance L; sur les données binaires et les modéles de distributions de
Bernoulli ([GOV 90] et [BEN 02]), mais ce travail permet de compléter ces résultas en précisant, par exemple,
comment justifier certains choix de pondérations.

2. Définition des deux types de critéres
On suppose dans tout ce qui suit que les données initiales sont fournies sous la forme d’un tableau X de n lignes

et p colonnes contenant les valeurs prises par n individus pour p variables, ces valeurs seront notées X , i=1, ...,
netj=1, ..., p et appartiennent a un ensemble E fini.



Ceci se vérifie lorsque les données sont binaire ou qualitatives. Par exemple, dans le cas de données binaires,
I’espace E est I’ensemble {0, 1}. On peut sans difficulté étendre les définitions et propriétés établies lorsque les
données étaient continues [BEN 03].

2.1. Critére métrique

Il s’agit de trouver une partition (Py,..., Px) de I’ensemble I des individus en K classes, une partition (Q*, ..., Q")
de I’ensemble J des variables en M classes et un K.M-uple (Af'); k=1, ..., Ketm=1, ..., M (un par classe)
minimisant le critére suivant :

K M )
WEPxQ.L=> > > > DA

k=L m=l icP  jeQ"

Ce critére qui dépend de la mesure de dissimilarité D sera appelé critére métrique et noté CM(E,L,D).
L={A, k=1,...,Ketm=1, ..., M}.

2.2.  Criteres métriques équivalents

On dira que deux criteres métriques sont équivalents si et seulement s’ils sont définis sur les mémes ensembles E
et L et s’il existent une bijection ¢ sur R strictement croissante vérifiant :

CM(E.L, D)) = ¢ o CM(E,L,Dy).

ou D; et D, sont les mesures de dissimilarité associées aux deux criteres.

Proposition 1 :

V a € R*™ et [ €Rlescrittres CM(E,L, D) et CM(E,L, & D + /) sont équivalents

2.3.  Critere probabiliste

On reprend ici la représentation de [BEN 99].

Il s’agit de rechercher une partition PxQ = { P,x Q™, k=1,..., K et m=1,..., M }, K et M étant supposés connus,
telle que chaque classe P,x Q™ soit assimilable & un sous-échantillon qui suit une distribution P(X,A7) . 1l s’agit
alors de maximiser le critére de vraisemblance classifiante suivant :

K M
VC(PxQ,L)= > > LogR(P xQ", A}
k=1 m=1

ou L est le KM-uple (A4, k=1,..,K et m=1,..,M) et R(PxQ", &)= H P(X, A7) est la
xeP«xQM

vraisemblance que le sous-échantillon P, x Q™ provient de la distribution p(X, A7) .

Ce critére qui dépend de la famille F de distributions de probabilités définies sur E sera appelé critere probabiliste
et noté CP(E, F).

3. Liensentre les deux types de critéres

3.1. Critere métrique associé a un critere probabiliste
Proposition 2 : CP(E,F)=-CM(E,L, D)

ou L est I’ensemble de définition des paramétres de la famille F et D est définie par :



V X eE, VAeL D(X, A)=-Log p(xA)

Le critere métrique ainsi défini a partir d’un critere probabiliste est appelé critére métrique associé.

3.2. Conditions pour qu’un critére métrique soit associé a un critére probabiliste
Proposition 3 : Un critére métriqgue CM(E,L, D) est associé a un critére probabiliste si et seulement si :

V Ael Ze‘D‘“’ =1

xeE

3.3.  Critere probabiliste équivalent a un critére métrique

Proposition 4 :

Etant donné le critere métrique CM(E,L, D), s’il existe un réel r > 1 tel que la quantité :

s= Zr’D(X’A) soit indépendante de A , alors le critére probabiliste CP(E, F) ol F est défini par les distributions

xeE

de probabilité p(X,A) = % )

est un critére équivalent.

4.  Application : Métrigue L, et distribution de Bernoulli

Nous allons étudier un certain nombre de critéres issus de la distance L; et définis sur un ensemble de données
binaires.

4.1. Distance L, fixe et identique pour toutes les classes
Considérons E = {0, 1} et I’ensemble des noyaux coincide avec E. Soit la distance suivante :

VX etdy eE DX, A)=a|X-A |+
ou « est une constante réelle positive et /£ un réel quelconque. Puisque tous les critéres métriques sont

équivalents (proposition 1), on se limite alors a I’étude du critére métrique défini a I’aide de la distance suivante :
VXetly eE VYaeR™ DX, A)=alX-A].

En appliquant la proposition 3 et en posant r = e, on obtient s = Zeﬂx*lm =1+e-= quantité indépendante de
xeE

//H(n , d’ou p(X1ﬂ1r(n) = ﬁ e—a‘x—ﬂkm‘ = glf‘xfﬂm(l_g)‘xfﬂm

__1 1 m
avec &= e]O,Z[, X €{0,1}et A7 {0, 1}.

Cette expression correspond a une des deux lois de Bernoulli suivante :

1 avec la probabilité & et 0 avec la probabilité 1- £ ou 1 avec la probabilité 1- & et 0 avec la probabilité &. Ce
mélange de loi de Bernoulli dépend du paramétre & celui-ci mesure I’écart d’une classe a son centre et ne
dépend ni des variables ni des classes, ce qui dans certaines situations peut s’avérer irréaliste, pour cela nous
proposons une métrique plus générale permettant de varier le paramétre & suivant les partitions en lignes et en
colonnes.

4.2. Distance L, variable et dépendante de chaque classe
Les noyaux sont de la forme A7 = (e, B, 7) et la métrique L, dépend de chaque classe P,x Q™ qui est
défini par :

V Xet " €E V o € R D(X, (", B2, 7)) = o | X- B |+ ¥ et ¥ quelconque.

Si s #1, il n’existe pas de critére probabiliste équivalent car s dépend de AD.



Si s=1alors y¢" = Log(1+ g ), le critére métrique définie par la métrique ci-dessus est associé a un critere

probabiliste dont la distribution de probabilité est : P(X,A) = 1; it
+

e
Cette distribution peut encore s’écrire sous la forme suivante :

pOAR) = (&) " (ep) ! avee gp= —1 e dp
1+e

_akm 2

Cette fois-ci le paramétre £ dépend de chaque classe P, x Q™ ; il s’agit alors d’un mélange de lois de Bernoulli

de paramétre & ou de paramétre 1- &

On retrouve alors la méthode la plus générale que 1’on avait développée dans I’approche des modele de mélange
de Bernoulli ([BEN 02]) ou I’on a pu comparer les algorithmes classiques utilisant une métrique fixe et identique
pour toutes les classes et les algorithmes utilisant des distances adaptatives qui s’adaptent a chaque itération aux
différentes classes, ces essais ont montré I’intérét d’utiliser des métriques qui dépendent des variables et des
classes dans le cas de la classification simple et des métriques qui dépendent des classes en lignes et en colonnes
dans le cas de la classification croisée, comme c’est le cas dans cette étude.
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RESUME. Etant dontée une 8quenceéelle finie{a; : ¢ = 1,...,n} etun €elX € [0, 1], on s’'inresse au calcul des quartt
K»,o(k,m, Z/0) donnant le nombre de combinaisons de somme assaurieure ouégaled Z € R; ces combinaisons sont
formées dek composantes de et m composantes dga, distinctes. Cette quanéitintervient notamment dans le calcul de
p — value exacte assoéea des indices d’association dont la statistique asse@st une combinaison &aire de variablest

3 modaliés. L'algorithme propds se base sur une relation deaurrence donnank', . (k, m, Z/0). Il présente les avantages
de son autonomie par rappodtd’'autres logiciels nugriques, de convenir aux diffents liens de @endance entre variables
aléatoires intervenant dans la statistiggtidée et de tirer partie des prof@és intringques de laéuence de scores.

MOTS-CIES : Concordances desponses, Enuanation optimige, Indice d'association, Statistique permutationnelle, p-value
exacte.

1. Motivation

L’ étude de certains indices d'association [BEN ] conduiétude des statistiques

T5a 2y, Z,) =Y aiZi,
i=1

avec)\ € IR, ,a € IR" les paramtres @terministes etZ1, ..., Z,, les variables &atoires assogesa cette
statistique. Ces variables sont identiquement digteistet valeurs dand, A, 0}.

Etant donie une hypotse nulleH, on s'interesse, dans ce travail, au calculide value(Ty q,t/Ho) la
p-value exacte ass@a une valeut de la statistiqug), , sous cette hypo#se.

Ici p— value(T)\,a,t/Ho) = %MZ'TL(PHU (T,\ﬂ < t), PHU (TA,a > t)) ou PHO (T)\,a < t) ou ]DH0 (T)\’a > t)
selon que I'on rejettéd, pour les petites et grandes valeurs ou les petites valeurs ou les grandes valguys de

D’autres facons deéfinir la p-value sont dorées dans [GIB 75].
PosonsN; = card{i € {1,...,n} : Z; =1}, Ny = card{i € {1,...,n} : Z; = A\}.

L'hypotheseH, consicerée dans ce travail est querleuple(Z74, ..., Z,,) est unifornément distribé condition-
nellement aux valeurs déVy, IV, ).

Dans le cas @ (N1, Ny) = (k,m), les #alisations del’ ,(Z1,..., Z,) sont de la former:1 a(i;) +
AR a(iy) avec(in, ...y ikem) C {1, ...}

POSONSy (. m, Z/7) = {(ir, s ikim) C {1, ond - 71T a()+A T ali) < 2} ethya(k,m, 2/ §) =
card(Ey o(k,m,Z / j)).



La decomposition dePy, (T, < t) en une somme de probab@it conditionnellement aux valeurs du couple
(N1, N,) donne

Puy(T, <) =Y puy (b, K ,(k,m,t/0),
k,l

avec
o (k1) = Prrg (N1, Na) = (K, 1) /(1) G F),

- Ky qo(k,m,t /0) le nombre de cas favorablaéd'é&nemen{T) ,, <t}

sachanf(Ny, Ny) = (k,m)}.

La distribution du couplé Ny, Ny) est suppdse connue et par suite, les valepss, (k, 1) le sont aussi.

Ainsi, I' étude est restreintela calculabilié des quant#s K, ,(k, m,t / 0) et plus g@réralement la calcula-
bilité des quants K, ,(k, m,t / j) avecj =0,...,(n —k —m + 1).

La suite est @volue aux &sultats combinatoires permettant le calcul des qéfis, ,(k, m,t / j), 'optimi-
sation du temps de calcul et aux simulatioBsessairea la validation de I'algorithme de calcul.
2. Combinatoire

Dans [BEN 99] on donne un algorithme permettant le calcul des qéaftit ,(k, 0,2 / 5) , Kx.o(0,m, Z / j).

Plus pécigment, cet algorithme permétant donge une équences = (s, ..., s,), des entiersl,j etun
réelZ , de calculer la quan8tNs(l, Z / j) = card{(i1,....4) C {j+1,...,n}: le Siy < Z}.

2.1. Lienentre Ny, , N, et K ,

Le nombre de combinaisons issues de&eguences et le nombre de combinaisons de I'une ou de l'autre sont
liés par legequations ci af@s :

KA,a(kv()aZ/j) :Na(kvz/]) ) (1)
Kxa(0,k,Z /) j)=N,,(k,Z ] j). (2)

Et de mangérea utiliser, dans I'algorithme, une seule des 2 fonctidis N, ,, on a, pour touf > 0
. Z .
N)\a(kaZ/]):Na(kjaX/j) . (3)

2.2. Inégalites
Soientj, k,l € INtelsquek + 1+ j < netZ € IR,
No(k+1,Z /) S Ky (k1,2 ) )/ SNy (k412 /5). (1)

La double irggalig, ci-dessus, permet de majorer ou de minorgrHaalue qui nous inéresse ; ainsi pouidecter
les valeurs exéimes, le seul usage de I'algorithme concernant une unempeesce suffit.



2.3. Cas ¢néral

Posonsy , ,(k,m / j) 'ensemble des sommes assms aux combinaisons d8, . (k,m, oo / j); designons
parSy ,(k,m / j), Sy .(k,m / j) respectivement la somme maximale et la somme minimale &gsoci

. C”C m si
Kk,a(kamaz/]){o n—j=k

La relation de &currence, sur laquelle se base I'algorithdnE.O,est donge par

n—k—Il+1
Kxa(LZI0)= " Ky a(k-11,Z-a())+Kya(k, 1 = 1,Z = Xa(5)/5) (6)
j=1

et I'on convient quek, ,,(0,0,Z/5) = 1; cela vient du fait que I'uniqgue combinaison congtiude &ro
éléments est I'ensemble vide. Cette relation&wurrence pelitre €duite. En effet posons :

My(k,l,Z) = Max{m € {1,...,n}: S)ta(k: —1,I/m) < Z —a(m)},

ma(k,l, Z) = Min{m € {1,...,n} : Sy (k= 1,l/m) > Z — a(m)},

My(k,l,Z) = Max{m € {1,...,n}: S;a(k,l —1/m) < Z — Xa(m)},
(

ma(k,1,Z) = Min{m € {1,...,n} : Sy ,(k,l —1/m) > Z — Aa(m)}.

Et pour simplifier lescritures, posons podd, m € {1,...,n} avecM < m
C(M. k1, 2) = 30, GG,

C(k,l,z) = C(My,k,l,z) + C(Mx, k,1,z),

a1 (m. Mk, 1, Z) = S0 Kk = L1 Z — a()/)),

Ga(m, M.k, 1, 2) = Y750 Koalk, L= 1,2 = Ma(j)/).

En congquence de &quation (5),on a

K/\,a(k7m7Z / O) = C(kalvn) +q1(m17M17kalvz) + QQ(mA,M)\,]f,l,Z). (7)

3. Simulations

Les simulations consistent pour un grand nombre&dpiences, gérérées au hasard, et de valeursa obser-
ver, pour diferentes valeurs de m, le temps de calcul d&, ,(k, m, Z/0).[CAS 96]

Les valeursZ envisages sontéparties uniforrament dans I’intervall%S;a —6,8),+ 6| avecs > 0 assez
petit.
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RESUME. Nous pEsentons dans cette note une application de la notion d'intervalles c@sséntroduite par Bergeron et
Stoye, [BER 03]) dans le cadre de la phyéwte, et plus particuirement de I'algorithme Neighbor-Joining utgisavec des
donrées basges sur I'ordre des &nes. Nous proposons notamment une modification de cet algorithme permettant d’obtenir
des informations sur de possiblesrpmes ancestraux. Noétudions la pertinence de cessultats dans le cadre d’'un jeu de
donrees constitél de gnomes de mitochondries deddzoaires, dja consicré par Blanchette et al. [BLA 99] et par Bourque

et Pevzner [BOU 02].

MOTS-CIES : Phylogenies, Ordre desénes, Intervalles conse¥s, Neighbor-Joining, Mitochondries,d#zoaires.

1. Introduction

Dans cet article, nous nous @messons la reconstruction de phylégies base sur Ietude de I'ordre des
genes. Cette approche, qui repose entre autres sur lalisattbn de gnomes par des permutations &gs, a
connu de nombreuxébeloppementsécents [MOR 02, SAN 98, BOU 02] (voir aussi [SAN 00] pour une revue
plus large des probmes relesa I'étude de I'ordre desames). Les algorithmes propssdans ce cadre reposent sur
le calcul du nedian de trois gnomes pour une distance déenbaée sur la notion degarrangementssgomiques,
(distance de breakpoints ou d'inversions, avec léshodes BPAnalysis [SAN 98], GRAPPA [MOR 02], MGR-
MEDIAN [BOU 02]). Ce probeme du rgédian estV P-complet mais peugtre €solu de ma®ire non exacta
I'aide d’heuristiques efficaces, ce qui permet en particulier de proposerédesngs ancestraux des organismes
étudis, c'esta-dire des gnomes potentiels pour les nceuds internes de I'arbre pytigue reconstruit. Cette
capacié a reconstruire un@nome ancestral est un des points forts dethodes ba=es sur I'ordre desames.

Récemment, Bergeron et Stoye [BER 03] ont introduit le concemisEmble d'intervalles consé&@s(Section
2) d'un ensemble deémomes ref@sengs par des permutations sags, qui permet deédrire de marire com-
pacte certains groupes derges qui sont cogsutifs dans tous cegomes, groupes de&ges qu'il est tentant de
consicerer comme des invariants, en termes d'ordre @emeg, provenant d'adtres communs. L'ifgiét de cette
notion repose entre autres sur le fait que, le nombre de scenagiadudion les plus parcimonieux, en termes de
réarrangementsagomiques, entre deugomes pouvardtre exponentiel en la taille de cespmes [BER 02], le
nombre de gnomes ancestraux possibles es3$ fyrand, et le choix de I'un d’entre eux en particulier devient alors
un choix arbitraire. De sonitg, la notion d’intervalles conses permet de repsenter un ensemble dermppmes
ancestraux sans avdiren exhiber un en particulier.

Le but de notre travail est d’effectuer une premsi exploration de I'utilisation de la notion d'intervalles
conseres dans le cadre du calcul de phydoges bases sur I'ordre desemes. Plus gciment, nous propo-
sons une adaptation de l'algorithme Neighbor-Joining, et en fait de tout algorithme de clustéranghique,
base sur les intervalles consés; permettant donc &udier des gnomes dcrits par I'ordre de leursemes et de
determiner des informations iessantes sur leurémgpomes ancestraux (Section 3). Nous utilisons noéthate



sur un jeu de dorées de §nomes de mitochondries deekdzoaire€tudié par Blanchette et al. [BLA 99], ainsi
gue par Bourque et Pevzner [BOU 02] (Section 4). Nous obtenonsedakats qui sont cdlients avec ceux de
[BLA 99, BOU 02], notamment en termes desngmes ancestraux pro@ss tout en permettant d’apporter cer-
taines pécisions et corrections sur la structure de dasognes et des scenariogdblution proposs.

2. Génomes, permutations sigaes et intervalles conse@s

SoientA un ensemble de genes, et; un ensemble defnomes suxd sans epetition de gne : dans chaque
génome, chaquegyme appaitune et une seule fois, et est sigh ou — dépendant du brin d’ADN sur lequel il est
exprimé. Nous utilisons la repsentation classique d’'un tel ensemble €eagnes par un ensemble de permutations
sigrees su1,...,n}, chaque gneA correspondard unélement de{1, . .., n}. Voici par exemple, un ensemble
de 3 génomes sut0 genes.

+1 —2 43 44 +5 +6 -7 -8 +9 +10
= +1 -5 +2 —4 -3 46 +7 —8 49 +10
Gs= +1 —5 42 —4 -3 46 +8 —7 +9 +10

oo
[

La notion d’intervalles consees d’un ensemble de permutations €ga céte introduite Ecemment par Ber-
geron et Stoye [BER 03] comme une mesure de simdamittre un ensemble démpmes. Soi§ un ensemble de
permutations sigees suf1,...,n}. Un intervalle]a, b] (0U a etd sont deux entiers si@s sur{1,...,n}) estun
intervalle conser® deg si les conditions suivantes sor#rnifiees :

1. dans toute permutation @k soita précdeb, soit—b precede—a,
2. lesélements sitas entre: eth (ou —b et —a) sont les némes, au signe ps, dans toute permutation ge

On noteIC(G) I'ensemble des intervalles consésvdeG : IC({G1,G2,Gs}) = {[1,6],[3,4],[6,10], [6,9],
[9,10], [1, 10}

Intuitivement, on peut apphender I'ensemble des intervalles conésreleG comme I'ensemble des groupes
de genes qui ne devraient pafre £paés par un senario dévolution plausible pour ce groupe derpmes, et qui
devraient donc se retrouver ensembles dansdesmmes des adtres communs aux organismes coégid./C(G)
peut aussitre vu comme une re@sentation de I'ensemble des permutationsé&sigirespectant ces intervalles,
c’esta-dire 'ensemble des a@tres potentiels possibles \asvis d'un scenario @&volution, pour les gnomes de
G, ne cassant aucun de ces intervalles.

Cette mesure de similagientre @nomes induit une distance entre deux ensembles de permutatioessid¢g
distance entr§, etG,, noted(G, G2), estdonie palIC(G,)| + [IC(G2)| —2|IC(G1 UGs)|. Bergeron et Stoye
[BER 03] ont propoé un algorithme liaire en temps permettaritant donés deux ensembles d’intervalles
conseresZ; etZ,, correspondana deux ensembles de permutatighset G», de calculer I'union de ces deux
ensembles d'intervalles consés/(c’esta-dire I'ensemble d'intervalles conséxdeG; U Go).

3. Neighbor-Joining et intervalles conserés

Le principe @réral des algorithmes de clusterin@tarchiques b&s sur I'analyse de matrices de distances est
le suivant (voir [FEL 03] pour une descriptiongmise de plusieurs @hodes, incluant Neighbor-Joining) :

1. la matrice de distance est ind@xpar un ensemble de groupes de taxa, chaque gatapestruct& en
arbre phylogrétique, et au épart chaque groupe egduita un seul taxon,

2. deux groupes sont choisis, selon unénétnunérique calculabl@ partir de la matrice de distances et variant
selon les algorithmes, poétre fusion@s en un seul groupe,

3. puis les deux groupes choisis sont supg@snde la matrice et remplag par le nouveau groupegér dont
les distances aux autres groupes sont caéjlselon une @thode variant selon les algorithmes, et I'on retoudrne
I étape 2 si la matrice comporte plus de deux groupes.



La carackristique de base de notre algorithme consiatéiliser la distance d’intervalles entre groupes de taxa
(génomes).

La premere innovation concernedtape 2 du sédma algorithmique &crit ci-dessus. Elle consisteassociea
chaque groupe de taxautilisé pour indexer la matrice de distance, c’agatirea chaque noceud sommet de I'arbre
phylogérétique calcug, 'ensemble des intervalles conseswdes gnomes de ce groupa,savoir/C(G). Ainsi,

a la difference des versions classiques des algorithmes de Neighbor-Joining, chaque nceuditeliabre
phylogerétique contient un codage compact de I'ensemble desmes ancestraux possibles, pour les taxa
contenus dans le sous-arbre de radiheeompatibles avec les intervalles congsrdes gnomes d€/ y.

La seconde innovation consiste, lors detdpe 3a calculer la distance du nouveau groupgcnotons-l&;y,
a tout groupe restant dans la matrice, par exemple un g@uypee manére non purement nuenique, c'esta-dire
en calculant une moyenne de la distaacha,; des taxa pFsents dangy, mais en calculant la distance d’intervalles
entre les ensembles d'intervalles cong&stiC (Gy) et IC(Gar).

Ces deux innovations induisent une augmentation, par rapport aux versions classiques de Neighbor-Joining, de
la complexié en temps et en espace du calcul d'un arbre pléyketinue pourn taxa cecrits par des@gnhomes sun
genes : letape 3 demande d’effectuer le calcul de I'union d'intervalles coisepe qui induit une augmentation du
temps de calcul d’un facted?(n), et le stockage sur chaque noceud interne d’un ensemble d’intervalles @&mnserv
demande un accroissement de I'espageessaire au stockage d’'un sommet(Em). Cependant, I'algorithme
propo reste polynomial en temps de caloQl(¢3m)) et en espaced(m(mn))).

4. Application aux génomes de mitochondries de Mtazoaires

Nous avons appliceinotre néthode avec I'algorithme Neighbor-Joining (tel queedt dans [FEL 03, p. 167])
a I'ensemble de @homes de mitochondries deckdzoaire€tudié par Blanchette et al. [BLA 99] et par Bourque
et Pevzner [BOU 02].

Ces donges se composent des organismes suivaiismo sapiens(Hsap, groupe des Chdrsl), Asterina
pectiniferaet Paracentrotus lividugApec et Pliv, groupe des Echinodermd3jpsophila yakubat Artemia fran-
ciscana(Dyak et Afra, groupe des Arthropodeg)lbinaria coerulea Cepaea nemoraliet Katharina tunicata
(Acoe, Cnem et Ktun, groupe des Mollusqués)mbricus terrestrigLter, groupe des Annelidajscaris suunet
Onchocera volvulugAsuu et Ovol, groupe des Nematodes). Pour chacun de ces organismes, suivant [BOU 02],
nous avons cons@k leurs @gnomes mitochondriaux, dont I'ordre desngs est disponible dans la base de éesn
Mitochondrial Gene Arrangement Guide Gitaintenue par Jeffrey L. Boore. CeSrpmes partagent essentielle-
ment le n@me ensemble de 3@&ges (les gnesatp8 et UNK ont éte supprings des gnomes les contenant car ils
ne sont pas j@sents pas dans tous l&angmes).

L'arbre obtenu est &crit en Figure 1. On peut notamment remarquerdig€xception du taxorKatharina
tunicata dont la “mobili®” posait aussi probime dans [BLA 99, BOU 02], tous les clades importantséatite-
construits, et notamment les deusteromes (Gi®ed Echinodermes)union que les @thodes Neighbor-Joining
et Fitch classiques bass sur les distances d’inversions ou de breakpoints ne retrouvaient pas [BLA 99]. Ce point
important semble indiquer que la distance d'intervalles est une bonne mesure de distantgidh en termes
de earrangementsagomiques. De plus, les branchementsedéhts entre I'arbre que nous exhibons et les arbres
produits par [BLA 99, BOU 02], notamment la position du groupe des Arthropodes, ne concernent que des bran-
chements correspondamtde courtes branchei |a fois dans notre arbre et dans ceux de [BLA 99, BOU 02], ce
qui incitea relativiser ces diéfrences.

Concernant les ensembles d'intervalles consgetiquetant les nceuds internes de cet arbres (lesdiges
ancestraux”), par manque de place nous ne pouvons les inclure dans cette note, mais ils sont diagamibles
www.lacim.uqam.ca/~chauve/SFC04/. On peut faire les constatations suivantes. Péeament, les ensembles
d’intervalles consel@s assigasa chacun des a@tres des groupes Echinodermes, deusteuromes (Echinodermes et
Chorcs), Arthropodes, Arthropodes+Ktun, Arthropodes+Mollusques+Aneglidt Nematodes n’indiquent au-
cune contradiction avec leegomes ancestraux pro@ssdans [BLA 99, BOU 02], bien que nous cor&idns



FiG. 1. Arbre obtenu par Neighbor-Joining et intervalles congsvavec longueur de branches.
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dans notreéetude I'ensemble des 3&ges communs aux 1kgomesa la difference de [BLA 99] qui ne prenaient
pas en compte les ARN de transfert. De plus, les structures d'intervalles cespeoposs permettent d’affiner
I'information sur ces gnomes ancestraux erégisant quels groupes demes onévolle ensemble, par exemple
le groupe (cox2, K, atp6, cox3) chez les deusteuromes. Bmetnent, les intervalles consésvde I'anétre
immédiat (sommet 12) des taxa Acoe et Cnem (Mollusque® merKtun) conservent 'ARN de transfert P dans
un groupe contenant legges A (tRNA-Ala) et nad6 et situen &but de gnome, alors que MGR-MEDIAN re-
jette ce g@ne P en fin du@nome ancestral, ce qui semble en contradiction avec la structuréniamegs de Acoe
et Cnem, dans lesquels P est &@hdt de @nome, proche de A et nad6. La solution pragopar notre algorithme,
qui ne repose pas sur I'optimisation d’'urésario en termes déarrangements mais sur une mesure de sin@larit
semble alors plus logique du point de vue de la structureedemes de Acoe et Cnem.

En conclusion, cettétude peliminaire semble indiquer que les notions d’intervalles coreseet de distance
d’intervalles sont pertinentes dans le cadre de é&liahce de phyldgnies bases sur I'ordre deseames, notam-
ment pour la reconstruction dé&igomes ancestraux, et setude devraittre étenduea des nethodes autres que
Neighbor-Joining.
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RESUME. La classification d’objets composés de nombreux attributs est problématique car lorsque les attributs se font plus
nombreux, ils sont généralement plus bruités, certains sont corrélés entre eux, d’autres enfin, n’apportent pas d’informations
pertinentes. Il est nécessaire de choisir correctement quels attributs utiliser pour classifier les données. Nous proposons une
méthode de pondération locale des attributs non supervisée. Pour cela nous utilisons un extracteur par classe a trouver, chaque
extracteur utilisant des poids difféerents. L’apprentissage, consistant a chercher ces pondérations, se fait par un algorithme
génétique coévolutif.

moTs-CLES : Classification Non Supervisée, Pondération d’Attributs, Algorithmes Génétiques Coévolutifs

1. Introduction

La classification d’ objets composés de nombreux attributs est problématique car lorsque les attributs se font
plus nombreux, ils sont généralement plus bruités, certains sont corrélés entre eux, d’ autres n’ apportent pas d'in-
formations pertinentes. || est nécessaire de choisir correctement quels attributs utiliser pour classifier les données.

I1 existe de nombreusesméthodes de sélection d’ attributs[JOH 94, WET 95, KOH 95]. De nombreuses méthodes
qui ont été proposées ont pour but de chercher un sous-ensemble de I’ensemble des attributs (¢’ est-a-dire une
pondération binaire sur les attributs). Nous avons choisi de chercher une pondération sur les attributs. De plus,
la plupart des méthodes se contentent de chercher une pondération globale, utilisée par I’ ensemble des données.
I nous a semblé plus judicieux de chercher une pondération spécifique a chaque classe cherchée. Tres peu de
recherche s’ intéressent a cette approche. Nous pouvons cependant citer [HOW 97]. Enfin, nous travaillons princi-
palement sur des données pour lesquelles aucune connaissance de |’ expert n’ est fournie. Nous utilisons ainsi des
méthodes de classification non supervisée, de méme, la pondération d’ attribut se fait de maniére non supervisée.
Ici aussi, on ne retrouve que tres peu de recherche dans ce domaine [DY 00, MOD 03].

Nous proposonsd’ utiliser plusieurs extracteurs différents (utilisant une pondération différente), chaque extrac-
teur permettant d’ obtenir une classe a partir de|’ ensemble des données. Ainsi, I’ apprentissage consisteraa trouver
des classes complémentaires |es unes aux autres, chacune de ces classes étant obtenue indépendamment.

Nous proposons de mettre un place un mécanisme d’ apprentissage par coévolution génétique dans lequel les
pondérations utilisées par les extracteurs vont « évoluer » de fagon a ce que la répartition des données dans les
classes soit lameilleure possible. Pour pouvoir définir la processus d’ apprentissage, il est nécessaire d’ éclaircir les
guatre points suivants:

— Comment extraire une classe (cf. 2) ?



— Quel est le critere de qualité a utiliser pour I’ algorithme génétique (cf. 3) ?
— Comment faire évoluer les extracteurs pour que les pondérations soient les meilleures possibles (cf. 4) ?
— Comment unifier les résultats (cf. 5) ?

2. Extraction d’une classe

Formellement, un extracteur est une fonction qui renvoie un sous-ensemble d’un ensemble. On peut définir
un extracteur comme un triplet X = (M, w,r), ou M est une méthode de classification, w un ensemble de
poids wy ... w,, 0 < w; < 1 (n étant le nombre d’ attributs des ééments de S), et » un critere de qualité d’' une
classe. Pour calculer laclasse extraite X (S), ou S est I'ensemble des données a classifier, on effectue tout d’ abord
une classification en utilisant la méthode M et les poids w sur les attributs des &léments de S. On obtient ainsi
un ensemble de classes {C1,...,Cin, }. Laclasse C. telle que r(C.) = maz{r(Ci),k = 1,...,mx} est
SElectionnée.

Comme critére de qualité d’ une classification, nous proposons d’ utiliser lacompacité d’ une classe, commeelle
est définie ci-dessous.

xklagk
0, S|— >1
Z dmkl,

SU .
Z klagk sinon
dmkl,

T‘(Ck) -

avec ny, le nombre d objets appartenant alaclasse C'y,, xi; lel-iéme éément de C, g;, le centre de gravité de
C}; et g lecentre de gravité différent de g, le plus proche de z, ; (¢’ est donc le centre de gravité de laclasselaplus
prochedelaclasse Cy).

Nous travaillons principalement avec les algorithmes K-means et Cobweb . Pour K-means, |es coefficients sur
les attributs seront utilisés pour le calcul de ladistance globale. D’ une maniere similaire le calcul dela prédictivité
pour la méthode Cobweb est effectué en utilisant ces pondérations.

3. Qualité d’un extracteur

On définit une répartition comme un ensemble D = {D1,..., D,,} dem parties de|’ensemble des N objets
observés S = {o1,...,on}. Lecritere de qualité de I’ a gorithme génétique (fonction de fitness) doit dépendre de
laqualité de larépartition que forment les classes obtenues. Ce critére doit tenir compte du partitionnement obtenu
(cf. 3.1) et del’homogénéité des tailles des classes qui lacomposent (cf. 3.2).

3.1. Qualité de partitionnement

Nous définissons un objet K -classifié comme un objet appartenant ala classe extraite de K extracteurs et nous
définissons Sk (D) I’ ensemblede tous les objets K -classifiés d’ une partition D. D est une partitionsi et seulement
s S1(D) = S, S éant |’ ensemble des objets a classifier. On donne alors une qualité de partitionnement maximal
aD. Aucontraire, moinsil y ad objets 1-classifiés dans D moinsla qualité de partition de D sera élevée.

Pour définir un tel critere, nous avons d’ abord défini une qualité pour chaque objet o 4, dans une répartition D
par Q, (o, D) =1— |Card{Di |op € D;yD; € D} — 1|.

Ainsi, si un objet o}, appartient a un et un seul ensemble de P alors @, (ox, D) = 1 et o}, est dit 1-classifié,
sinon @, (ox, D) < 0.

Nous pouvons aors définir la qualité de partitionnement d’ une répartition D par :



3.2. Qualité d homogeénéité

Nous avons défini ce second critére pour que les classes obtenues soient de tailles comparables et ainsi éviter
gu’ une classe contiennent une trop grande partie des objets. || nous a semblé plus pertinent de définir ce critére en
utilisant uniquement les objets 1-classifiés. On définit I’ homogénéité d’ une répartition par :

H nbj
j=1
<Card(Sl(D)) ) "

olinb; estlenombred’ objets1-classifiésextrait par le jeextracteur (nb; = Card{oy, | o, € D;NS1(D) (P) }).

Qu (D) =

Cependant, ce critére est trop restrictif et biaise les résultats. Sa maximisation permet bien qu’ une classe n’en-
globe pas la quasi-totalité des données. Par contre, il peut engendrer une dégradation des résultats dans le cas ol
une petite classe doit &tre mise en évidence. |l faudra donc définir un autre critére qui, a notre avis, dépendra du
domaine d application.

3.3. Qualitétotale d'unerépartition

I1 nous est maintenant possible de définir un critere de qualité d’ unerépartition a partir des définitions précédentes
par:Q: (P) =ppQp (D)+puQu (D), avec pp, coefficient de partitionnement, et p 57, coefficient d’homogénéité,
telsquepp + pg = 1. pp €t py sont donnés par I’ expert en fonction des données atraiter.

4. Evolution des extracteurs

Nous proposons une approche par coévolution [PAR 97, POT 00]. Chaque individu représente un extracteur.
Un chromosome est constitué des poids w; € [0, 1] sur chague caractéristique pour I extracteur qu'il représente.
Le but est de faire évoluer plusieurs individus en collaboration afin que les classes obtenues par un ensemble
d'individus forment une bonne classification de I’ ensemble des données.

Pour cela, nous utilisons une population par classe cherchée. Les répartitions se construiront en prenant un
extracteur de chagque population. La méthode consiste alors a faire évoluer plusieurs populations en collaboration.

Cependant, trouver le meilleur ensemble d’ extracteurs en éudiant toutes les combinai sons possibles compor-
tant un extracteur de chaque population pose un probléme important. Si I’on cherche m classes avec p individus
dans chague population, p™ calculs de qualité sont effectués a chaque génération. Le temps de calcul devient
rédhibitoire pour un nombre important de données. Nous proposons de définir la qualité d’ un individu par rapport
aune répartition de référence.

Une répartition de référence se définit & une génération g (¢ # 1) donnée comme la meilleure répartition
trouvée au cours des générations précédentes, elle est notée A (g) = {Ai(g),---,Ai(9),--., Anlg)}, 0l As(g)
correspond a lai-eme classe.

A (g + 1) est obtenue en prenant la meilleure répartition possible & partir des A ;(g) et du meilleur extracteur
de chaque population de la génération g.



On peut aors donner une définition de la qualité d' un extracteur X ;, spécialisé dans la i-eme classe, en cal-
culant la qualité de la répartition obtenue en remplagant la i-eme classe de A (g) par X /(S). Ainsi, Q (X}) =

Q: (D), 00 D} = {Ai(g),---, Xi(S), ..., Am(g) }.

Ainsi, seulement m x p + 2™ calculs de qualité sont effectués a chaque génération. L' évaluation ala premiere
génération se fait en prenant un échantillon choisi au hasard car il n’y apas encore d’ ensemble de référence.

L’ évolution se fait ensuite de maniére classique au sein de chague population, en appliquant des opérateurs
de croisements (deux « enfants» ont chacun une moitié du génome de chaque « parent ») et de mutations (des
valeurs aléatoires sont affectées & un nombre aléatoire de genes).

5. Unification des classes

Pour chaque objet oy, on calcule pour chaque extracteur X ; = (C;, w;, ;) le rapport p = %, ol g, est

le centre de la classe extraite par X; et g le centre de laclasse de C; différent de g, le plus proche de oy,.

On affecte alors oy, al’ extracteur qui produit e rapport e plus bas. On voit facilement que si o, est 1-classifié,
il sera affecté al’ unique extracteur qui I’ a extrait.

6. Application

Nous avons principalement appliqué notre méthode sur des images de la télédétection dans le cadre d’'une
collaboration avec le Liv! et du projet de recherche européen TIDE?. Ces résultats sont trés prometteurs mais il
reste encore des limites & notre méthode :

— lafonction de qualité ne modélise pas parfaitement la qualité réelle, un critére flou serait plus approprié;
— lenombre de classes doit &tre défini a priori alors que cette information n' est pas toujours disponible.
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RESUME. L'objectif de ce travail est de proposer une nouvelle méthode capable de qualifier et de sélectionner des sous-
ensembles d'attributs pertinents en classification non supervisée. L'idée principale consiste a utiliser les indices de validité
des algorithmes de clustering pour valider le clustering sur un sous-ensemble d’attributs. On utilise une heuristique de
recherche d’un sous-ensemble d’attributs optimal ou pertinent (approchant la solution optimale), optimal au sens de I'inertie
inter et intra groupe de I'ensemble des données (selon les différents indices). Les performances de cette nouvelle approche de
sélection d'attributs sont évaluées a partir de simulations sur des ensembles de données de grande taille.

MOTS-CLES : Sélection d'attributs, Classification non supervisée, Attribut pertinent, Attribut optimal, Grands ensembles de
données

1. Introduction

Valider les résultats d’un algorithme de classification non supervisée (clustering) se fait en général en le
comparant avec les résultats d’autres algorithmes de clustering ou en comparant les résultats obtenus par le
méme algorithme en faisant varier ses propres parametres. On peut aussi valider les résultats obtenus par un
algorithme de clustering en utilisant des indices de validité qui sont, pour la plupart, basés sur la minimisation de
I’inertie intra-classe et la maximisation de I’inertie inter-classe [BER 02]. L’objectif de tout algorithme de
clustering est de maximiser la distance entre les clusters et minimiser la distance entre les objets de chaque
groupe ; en d’autres termes, déterminer la répartition optimale de I’ensemble de données. L’idée présentée dans
cet article est d’utiliser ces critéres pour valider les résultats d’un méme algorithme dans un sous-espace, utilisant
un sous-ensemble d’attributs.

Les données collectées dans le monde sont tellement importantes en taille qu’elles deviennent de plus en plus
difficiles a appréhender par I’utilisateur. La dimension des données est une des difficultés majeures rencontrées
en fouille de données [SCH 99].

Notre objectif est de pouvoir enfin qualifier un sous-ensemble d’attributs d’optimal ou de pertinent, si on arrive a
comparer les résultats obtenus dans un sous-ensemble d’attributs a ceux obtenus sur tout I’ensemble de données
et a en tirer des conclusions intéressantes. Dans ce qui suit, nous allons commencer par décrire les critéres de
validité utilisés, nous décrirons ensuite la méthodologie utilisée pour qualifier des sous-ensembles d’attributs,
une fois ce sous-ensemble trouvé nous allons visualiser ses résultats pour pouvoir les expliquer au mieux.

2. Lesindices

Nous comparons quelques indices de validité du clustering, décrits par Muligan et Cooper [MUL 85]. Ces
indices représentent des critéres internes qui peuvent -pour certains- étre calculés indépendamment de
I’algorithme de clustering. Le choix du nombre de clusters est souvent fait a partir de ces indices en étudiant le
maximum max, (ou le minimum min,) de la valeur i, (ou n représente le nombre de clusters et i, la valeur de



I’indice correspondant a n clusters). La solution la plus intuitive est de prendre le nombre de clusters qui
maximise (ou minimise) I’indice. Le tableau 1 décrit quelques indices de validité ou :

W : matrice somme des dispersions de chaque groupe, K : nombre de clusters,
SSW : représente I’inertie intra groupes, SST : représente I’inertie totale de I’ensemble,
SSB : représente I’inertie inter groupes, B : matrice de dispersion des centres des clusters,
T : matrice de dispersion des données, N : nombre de points de I’ensemble des données,
Indices Formules correspondantes

Calinski & Harabasz (1974) (SSB/(k-1))/(SSW/(n-k))

Hartigan (1975) Log (SSB/SSW)

Ratkowsky & Lance (1978) Mean(\/var SSB/varSST )

Ball & Hall (1965) SSW/k

Trace Cov W (1985) TraceCovW

Trace W (1970) TraceW

Tab 1- Description des indices de validité
DB-index (1979)
n
R=(@1/n)> R,
i=1

Ri représente la valeur maximale de R;; = (SSW, + SSW;)/ DC;;, pour i et DC; représente la distance entre
les centres des clusters i et j.

3. Meéthodologie
Nous allons essayer de calculer les indices décrits précédemment et de comparer les valeurs obtenues en les
calculant sur tout I’ensemble de données ainsi que sur des ensembles de données réduits (pour des sous-
ensembles d’attributs). Nous allons utiliser pour nos tests I’algorithme k-means [HAR 79] sur les ensembles de
données Colon tumor (2000 attributs, 62 éléments), Segmentation (19 attributs, 2310 éléments) et Shuttle (9
attributs, 42500 éléments).
Pour chaque indice nous allons essayer de retrouver les valeurs maximales et le k correspondant.
Répéter
Pour k entre 2 et une « valeur maximale pour k »
Calculer I’indice
Jusqu’a avoir une valeur maximal de I’indice - k optimal !!

Apreés avoir calculé ce k optimal sur tout I’ensemble de données, on essaye de retrouver ou d’approcher la valeur
de I’indice correspondant au k optimal sur des sous-ensembles d’attributs.

4. Tests et commentaires

Nous avons recherché la valeur optimale de k pour tous les ensembles de données cités précédemment en
utilisant I’algorithme k-means [HAR 79].

Indices |Calinski |Hartigan Ratkowski Ball TracCovW DB tracwW
k=2 21.36 -1.03 0.36 8.4210° [1.2710% 2.8210° [1.7510%
k=7 8.57 -0.06 0.25 1.6810° |0.60 10% 25510% [1.3310%

Tab 2- les indices obtenus sur I’ensemble Colon Tumor

A titre d’exemple, nous présentons dans le tableau 2, les résultats observés sur I’ensemble de données Colon
Tumor pour les valeurs des k testées (k= 2 a 8). Les valeurs décrites dans le tableau représentent la moyenne des
résultats obtenus pour 10 k-means. Par manque de place, nous ne présentons que les valeurs obtenues pour k = 2
et k = 7. Nous décrivons plus loin I’évolution des indices par rapport a k, dans la figure 2 (a titre d’exemple :
I’évolution de I’indice de Calinski par rapport a k). La courbe de la figure 1 montre bien I’évolution de Iindice
de Calinski par rapport a la valeur de k et que la valeur optimale de I’indice est atteinte pour k=2 (ce qui est



cohérent, puisque les ensembles de données utilisés ont des classes connues a priori, respectivement 7, 7 et 2
pour les ensembles de données Shuttle, Segmentation et Colon Tumoar).

10
0

2 3 4 5 6 7 8

Fig 1- Evolution de I’indice de Calinsky

Nous allons, par la suite, essayer de retrouver une combinaison d’attributs optimale a I’aide d’un algorithme
génétique [GOL 89] dont I’individu est représenté génétiquement par une combinaison d’attributs et la fonction
fitness représente la valeur des différents indices cités précédemment. Notre objectif est de retrouver un sous-
ensemble d’attributs qui représente au mieux la configuration de I’ensemble de départ, et que I’on puisse
retrouver par la méme occasion la configuration du clustering (c'est-a-dire : taille, nombre, contenu, ...pour
chaque cluster). Dans ce qui suit nous allons décrire les résultats obtenus par I’algorithme génétique.

—— Calinski sur I'ensemble de données

40000 —— Calinski sur les sous-ensembles d‘attributs
30000
20000
10000
0 T
S \9@ '@QQ (]9@ rﬁDQQ ,,9@ ng)@ @@ @QQ %QQQ @QQ @QQ éo@ ,\@Q

Fig 2- Evolution de I’AG sur I’ensemble de donnée Segmentation

Nous avons testé I’AG [GOL 89] avec des sous-ensembles d’attributs de taille 4 pour les ensembles de données
Colon Tumor et Segmentation et des sous-ensembles de taille 3 pour I’ensemble de données Shuttle. La figure 2
montre I’évolution de I’algorithme génétique (indice de Calinsky sur I’ensemble de données Segmentation) au fil
des générations, en comparaison avec I’indice de Calinsky calculé sur tout I’ensemble de données.

SS ensemble optimal
Indices valeur sur ens tt 1089- 890-1506-1989

Calinski 2,14E+01 8,85E+01
Ball 8,42E+09 6,46E+05
DB 2,82E+04 1,25E+02
Hartigan -1,03E+00 3,89E-01
Ratkowsky 3,64E-01 4,95E-01
TrCovW 1,27E+16 1,54E+11
TraceW 1,75E+10 1,35E+06

Tab 3- Résultats de I’AG sur I’ensemble Colon Tumor

On remarque finalement un grand écart entre I’indice calculé sur I’ensemble de données et les indices calculés
sur des sous-ensembles d’attributs. En effet, les résultats des indices sur les sous-ensembles d’attributs sont
meilleurs que ceux sur tout I’ensemble des données, ceci peut étre expliqué par le fait que les données peuvent
étre bruitées et supprimer certains attributs permet de diminuer I’effet du bruit et donc mieux regrouper les
données. On peut en conclure aussi que certaines combinaisons d’attributs ont une meilleure configuration des
données que celle de I’ensemble de données, et permettent une meilleure classification non supervisée. Nous
présentons dans le tableau 3 la solution optimale de I’AG, c'est-a-dire le sous-ensemble d’attributs pour lequel
nous avons obtenu les valeurs les plus optimales de tous les indices de validité de I’ensemble de données Colon
Tumor. La figure 3 montre la visualisation de la classification non supervisée pour I’ensemble de données Colon
tumor, sur le sous-ensemble d’attributs obtenu par I’AG.



Fig 3-Visualitation des résultats AG sur Colon Tumor

5. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons voulu présenter une maniere de juger un sous-ensemble d’attributs en classification
non supervisée (clustering). Pour cela, nous avons utilisé les indices de validité d’un algorithme de clustering
non pas, pour juger un algorithme de clustering, mais pour juger un sous-ensemble représentatif ou pertinent
d’attributs par rapport a I’ensemble de données. Nous avons utilisé I’algorithme de clustering k-means [HAR 79]
et sept sur treize indices de validité répertoriés par Mulligan et Cooper dans [MUL 85], (les six autres étant
difficiles a calculer vu I’'importance des données), ainsi qu’un algorithme génétique pour la sélection d’attributs,
dont la fonction objectif est la valeur des indices de validité de I’algorithme k-means. Notre objectif était
d’essayer de retrouver les valeurs des indices pour un sous-ensemble d’attributs identiques a celles obtenues sur
tout I’ensemble de données. Les résultats obtenus montrent que les valeurs des indices sur des sous-ensembles
d’attributs ont été meilleurs que ceux obtenus sur tout I’ensemble des données, on peut expliquer ceci par le fait
que les données peuvent étre bruitées sur certains attributs et que sélectionner quelques attributs dans des sous-
ensembles nous permet d’éviter ces bruits, et donc obtenir de meilleurs résultats. Nous pensons par la suite,
tester cette méthode sur des algorithmes de classification non supervisée de fagcon a pouvoir comparer les
résultats obtenus par I’algorithme avec le sous-ensemble d'attributs et le résultat global de la classification non
supervisée. Si les résultats sont trés proches, le sous-ensemble est pertinent, sinon, il I'est moins. Nous pensons
aussi a faire évoluer la méthode de fagon a pouvoir juger de la pertinence ou de I’optimalité d’un sous-ensemble
d’attributs en classification non supervisée, et essayer de trouver un critére convaincant (non pas une
comparaison) pour pouvoir qualifier un sous-ensemble d’attributs d’optimal ou de pertinent.
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RESUME. Nous pEsentons dans cet article une cagxisation nétrique des dissimilaréis dont les classes forment unérarchie
faible et montrons qu'il existe une bijection entre icelles et |ésdithies faibles strictement indies. Nous montrorégalement
quelques prop#étes topologiques et combinatoires de ces dissiméarit

MOTS-CIES : Classification, dissimilarés, quasi-ultraratriques, hérarchies faibles

1. Introduction

Le but des modles traditionnels en classification que sont les partitions et &archies de parties est de
permettre de discriminer sans ambiigy et donc de produire des classes non émapies. Cependant, I'exigence
de non ambigité peut conduiré occulter de I'information, dans le cas des plantes hybrides en biologie ou de
I'étude de&seaux sociaux par exemple.

Pour pallier ce prokime, de nouveaux metes de classification en classes esigutes onéte cevelopges, dont
les hierarchies faibles (Bandelt et Dress, 1989 [BAN 89]).

Dans la suite de cet article, nous travaillerons sur un ensemble fini d'akjett on appellerasyséme de
classesle X un sous-ensembl¢€ de2* tel que :

- ¢ ¢K,

- X ek,

— pourtoutr € X, {z} € K.

Une hiérarchieest alors un syétme de classef tel que pour tousA, B € K, AN B € {¢, A, B}, etune
hiérarchie faibleest un systme de classes tqle pour tousd, B,C € K, AnNBNC e {ANB,BNC,ANC}.
Une hérarchie faible ferree par intersection est appefuasi-hérarchie(Diatta et Fichet, 1998 [DIA 98]).

Tout syséme de classé§ peutétre muni d’'urindice strictf. Un indice strict est une fonctiofide K dansR™
tel que :

1. f({z}) = 0 pour toutz € X,

2. pour tousd, B € K tels qued € B, f(A) < f(B).

Une fonction deXC dansR* vérifiant la premére condition et telle qug(A) < f(B) pour tousA C B est
simplement appélindice

Le couple(C, f) ou K est un systme de classes gtun indice strict (esp.un indice) suiC est appe syseme
de classes strictement indigesp.syseéme de classes indiL

Lorsque les donees sont écrites par une dissimilaétd, on a coutume, dans la lige de Jardine et Sibson
(1971 [JAR 71]), de lui associer un sgate de classe§, contenant les cliques maximales de ses graphes seuils
(G, = (X, Ey) est un graphe seuil dépour le seuilh, si et seulement siy € E;, < d(x,y) < h). Le couple



(K4, diamy) (ou diamy(A) = max{d(z,y) |z,y € A} pour toutA C X) forme alors un sysme de classes
strictement indié.

Des tteoemes de bijection permettent de mettre en correspondance des typemadessye classes strictement
indicés et des types particuliers de dissimiksitia (K4, diam;) (cf. Batbedat 1988 [BAT 88] et Bertrand 2000
[BER 00] pour une bijection@rérale entre les dissimilaés et les sysimes de classes inéies).

Lesultramétriquessont ainsi en bijection avec lesénarchies strictement indies (Benécri 1973 [BEN 73],
Johnson 1967 [JOH 67]), et lepiasi-ultrangtriquesavec les quasi-Brarchies strictement indies (Diatta et
Fichet 1998 [DIA 98]). Les ultraf@triques sont les dissimilagiu telles que :

vx? y7 z E X7 U;(l‘, y) S max{u(x7 Z)’ u(y) Z)}
et les quasi-ultragtriques les dissimilagésd telles que [BAN 92, DIA 98] :
Va,y,z € X,max{d(z,z),d(z,y)} < d(z,y) =Vt € X, d(z,1) < max{d(t,z),d(t,y),d(z,y)}.

Nous montrons dans la suite de cet article qu'il existe une bijection entre un type particulier de dissimila-
rités, appdesultramétriques faibleet les hérarchies faibles strictement inéies, et nous psenterons quelques
proprietes de cette nouvelle “race” de dissimilarit

2. Ultramétriques faibles

On c&finit lesultramétriques faiblecommeétant les dissimilarés telles quéC, est une térarchie faible. La
proposition 1 les caragtise, et la proposition 2 en donne une intétption nétrique.

A toute dissimilarié d peut@étre assoée sa ealisationA, (Brucker, 2003 [BRU 03] et Bartdemy 2003
[BAR 03]). A, est I'ensemble de tous l16&](x, y), 2,y € X ou :

old(z,y) = {Alz,y € A, A € Ka}

Pour quek’, soit une herarchie faible, il faut et il suffit que quelles que soidntB, C' € K, il n'existe pas :
—zrcAetx¢ Bx ¢ C

—yeBety¢ A,y¢C

—zeCetz¢ A, z2¢ B

De la cecoule la proposition suivante :

Proposition 1 Pour une dissimilari d sur X, K ; est une Herarchie faible si et seulement si quels que soient
r,y,z€ X:
old)(z,y) Nold](y, z) No[d)(z, z) N {z,y,2} # ¢

Si I'on définit pour une dissimilaré d une boule de centre € X et de rayomn commeétant I'ensemble
B(z,a) = {y|d(z,y) < a}, on montre que :

0ld)(z,y) = Niex{B(z, max{d(x, z),d(y, z),d(z,y)}) }
Cette prop@te permet cétablir la proposition 2 qui caraatise de fagon &trique les ultraratriques faibles.

Proposition 2 une dissimilariéd sur X est une ultrarétrique faible si et seulement si pour tousy, z, t,, ¢y, t. €
X les trois iregalites suivantes ne sont pas satisfaites siméitagnt :
= d(ty,z) > max{d(y, z), d(tz, y), d(ts, 2)}



z[0] z[0]
y|1]0 y[11]0
di: z[12]21]0 do: z[2|210
t12(3[2]0 t12(3121]0
u32230‘ u22230‘
z Yy z t wu r Yy z t u

Ainsi la dissimilarig d; ci-avant n’est pas uneéiarchie faible car :

— d(u,z) > max{d(y, z), d(u,y),d(u, 2)}

— d(v,y) > max{d(z, z),d(v,z),d(v, 2)}

= d(z, 2) > max{d(z,y),d(z,x),d(z,y)}

alors que la dissimilatétds en est une (la seule diffence entré; etds estd; (z,u) = 3 > da(z,u) = 2).

3. Théoreme de bijection

Cette partie montre l&ciproque de la proposition &,savoir que I'on peut associer une ult&ngue faiblea
toute herarchie faible strictement indée.

En utilisant le fait que pour une ultrarique faibled la fermeture par intertersection #g estégalea A4, on
peut monter le thoeme suivant :

Théoreme 1 Pour toute herarchie faible strictement indéz(K, f) il existe une unique ultraétrique faibled telle
que (K4, diamy) = (K, f). Reciproquement, toute ultregtrique faibled définie une unique Brarchie strictement
indicée ((KCy4, diamy).

Le theoeme 1 est ainsi uneegéralisation de celui@monté par Diatta et Fichet [DIA 98] associant une unique
quasi-ultrangtriqguea une quasi-t@rarchie strictement indée (et éciproquement).

Par exemple, la krarchie faible strictement indte assoé&ea la dissimilarié d ci-avant est constige des
classes et indices suivant :

— {z,y} d'indice 1,

— {z, 2,t} d'indice 2,

- {z,y, z,u} d'indice 2,
— {z,y,2,t,u} d'indice 3.

Alors que le systme de classes strictement irielissu de la dissimialiétd; est :
— {z,y} d'indice 1,
— {z,y, 2} d'indice 2,
— {z, z,t} d'indice 2,
- {y, z,u} d'indice 2,
- {z,y, 2 t,u} d'indice 3.
dy n'est pas une Brrarchie faible puisquér, y} N {z, z,t} N {y, z,u} ¢ {{=}, {v}, {z}}.

4. Propriétés
Cette derriére partie est dest®a montrer quelques relations qu’entretiennent les uktaques faibles avec

les autres dissimilagés et en particulier les quasi-ultrétriques (proposition 3), ainsi que les relations qu’entre-
tiennent les térarchies faibles avec les autres syses de classes (proposition 4).



En plongeant I'ensemble des dissimilastsurX dans I'espace vectorid) des applicationsl de X x X
prenant des valeurgelles, telles qué(x,z) = 0 etd(x,y) = d(y,z) pour tousz,y € X, on peut montrer la
proposition suivante :

Proposition 3 L'ensemble des ultraétriques faibles forme un fegrdeD et est exactement la fermeture topolo-
gique de I'ensemble des quasi-ultratriques.

La propositon suivante (proposition 4) montre le lien intime qu’entretiennent &sarbhies faibles dans la
bijection gerérale reliant dissimilaréis et sysimes de classes strictement irggis.

Proposition 4 Si E' est un ensemble de s§stes de classes tel que quel que £bi€ E et quel que soiff un
indice strict surlC, il existe une dissimilaré d telle que(KC, f) = (K4, diamy), alors E est un sous-ensemble de
I'ensemble des Brarchies faibles.

Ainsi, si un systme de classés sur X n'est pas une @rarchie faible, il existe un indice strig¢tsur K tel que pour
toute dissimilarié d sur X, (K, f) # (K4, diamy).
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RESUME. Cette communication présente les premiers résultats issus d’une analyse d’un corpus de représentations planes de
graphes planaires issus d’expérimentations réelles et de simulations relatives au comportement constructeur de certains
insectes sociaux —ici des fourmis creusant des réseaux de galeries-. Nous étudions en particulier la distribution des variables
numériques sélectionnées pour décrire les propriétés combinatoires, topologiques et fonctionnelles des graphes considérés,
et la structuration de leurs interactions par des approches hiérarchiques.

MOTS-CLES : Graphes planaires, Variables numériques, Classification hiérarchique, Propriétés fonctionnelles

1. Introduction

De nombreuses espéces de fourmis construisent leurs nids en utilisant des mécanismes d’excavation qui
aboutissent a la formation de réseaux constitués de chambres interconnectées par des galeries [RAS 99]. Les
entomologistes émettent I’hypothése d’un mécanisme de construction « auto-organisé » basé sur un mode
décentralisé ou la structure globale qui apparait en fin de processus est une conséquence de I’application répétée
de regles locales. Plus précisément, le lien souvent observé chez les insectes sociaux entre la structure d’un
pattern émergeant et les performances fonctionnelles du collectif [BON 99] conduisent, dans le cas des réseaux,
a deux questions majeures. L’efficacité de la colonie pour certaines taches, par exemple ici la régulation du trafic
et le maintien de la sécurité du nid dépend-elle de I’organisation topologique des galeries ? Et, quels sont les
mécanismes sous-jacents qui permettent d’expliquer I’émergence des structures observées ?
La caractérisation des lois de croissance et d’organisation spatiale des réseaux de galeries associées aux
mécanismes de production collective de ces structures repose, dans la méthodologie adoptée, sur une analyse
combinant trois niveaux d’observations :

(i)- au niveau macroscopique, il s’agit de caractériser les propriétés spatiales et combinatoires des
réseaux observés en laboratoire ;

(i) — au niveau mésoscopique, on cherche a déterminer les lois qui régissent les modalités de croissance
des galeries, en particulier celles concernant la création de nouvelles galeries et leur évolution spatio-temporelle ;

(iii) — au niveau microscopique, le probleme consiste a découvrir les regles comportementales
individuelles qui régulent le processus de creusement.
Dans cette communication, nous nous focalisons sur les deux premiers niveaux d’observations, les conclusions
obtenues étant un préalable a la définition d’un modeéle individuel robuste expérimentalement. Et, le travail



présenté porte sur I’analyse d’un corpus de réseaux de deux types : ceux déduits des observations in vivo au
laboratoire, et ceux calculés par un simulateur d’un modéle de loi de croissance basé sur les parametres observes.

2. Les données

Les données considérées peuvent étre, par construction, modélisées par des représentations planes dans le plan
euclidien de graphes planaires [BER 70].

Le premier processus de construction de ces graphes est issu d’une expérimentation en laboratoire. Des fourmis
sont disposées initialement sur la circonférence d’un disque de sable humidifié de faible profondeur et, des
images du comportement de ce collectif sont prises toutes les trois heures pendant trois jours (figure 1).

Figure 1. Evolution d’un réseau de galeries dans les conditions expérimentales

Nous ne considérons ici que le réseau final, qui vu les conditions expérimentales spécifiques, peut étre considéré
comme bi-dimensionnel. La squelettisation de I’image binarisée nous a permis de modéliser ce réseau de galeries
par un graphe planaire (figure 2). Le corpus ainsi obtenu comprend 44 réseaux dont les conditions de
construction dépendent uniquement du nombre de fourmis f e {700, 200, 450} et de la taille du disque
d e {14, 20, 30}.

TREE
.

Figure 2. Carte planaire associée a un réseau de galeries

Le deuxieme processus de construction des graphes est un modéle de simulation « par croissance d’arcs » [BUH
03]. L’algorithme de construction comprend trois phases principales. La création d’un nouvel arc est fonction
d’une probabilité et de contraintes qui dépendent de sa position initiale — initialisation sur la périphérie du disque
ou a partir d’un arc déja existant-. La croissance d’un arc dépend d’un angle engendré a partir d’une loi normale
centrée autour de directions spécifiques selon les cas, et d’une vitesse constante. La croissance s’arréte lorsque
I’arc atteint un sommet ou un arc préalablement construits ou la périphérie. Les parametres du modeéle sont basés
sur des statistiques obtenues sur les données d’observation.

3. Meéthodologie

Si, suite notamment a I’explosion de la Toile, de nombreux travaux ont été consacrés ces derniéres années a
I’étude de grands graphes pris dans leur unicité, I’analyse d’une base de graphes, en particulier de graphes
planaires topologiques, pose a notre connaissance des questions méthodologiques encore largement ouvertes.

La démarche que nous avons privilégiée est basée sur la caractérisation des graphes par des variables associées a
des propriétés fonctionnelles recherchées dans la problématique initiale des biologistes. L’intérét apporté depuis
peu a I’étude des « petits mondes » et des réseaux sans échelle a conduit au développement de nombreux indices



(voir [ALB 02] pour une synthese récente). Nous avons ainsi calculé une quinzaine d’indices associés a quatre
types de propriétés :

- les caractéristiques combinatoires basiques (degré des sommets, composantes connexes, ...) et
géométriques (fréquence des plus proches voisins adjacents, ...) ;

- les caractéristiques de robustesse : indices associés a des procédures aléatoires de déconnexion des
arétes ou des sommets ;

- les caractéristiques d’ « efficacité » [CRU 02] prenant en compte les distances entre les sommets ; on
distingue les indices combinatoires basés sur la distance du plus court chemin en nombre de sommets
des indices topologiques basés sur la distance réelle sur le plan euclidien ;

- les coefficients de « clustering » basés sur la distribution des degrés en chaque sommet.

4. Premiers résultats et perspectives

En analysant la distribution des différents indices sur chacune des deux familles de réseaux décrites dans le

paragraphe précédent nous avons retrouvé des propriétés attachées aux graphes de « petits mondes ». La
distribution des degrés suit une loi puissance P(k) ~k”, dont I’exposant varie selon la famille. La connectivité
résiste bien aux déconnexions aléatoires des sommets et des arétes ; en revanche, elle est tres vulnérable aux
déconnexions préférentielles qui privilégient les sommets avec des degrés élevés. Sur le plan fonctionnel, cela
semble mettre en évidence le rdle dans les graphes de sommets spécifiques qui reste a expliquer. Contrairement a
d’autres graphes planaires, la robustesse est ici une propriété prépondérante a la minimisation de la longueur
moyenne des chaines entre les sommets et la connectivité locale moyenne (définie pour chaque sommet par le
ratio de son degré sur la taille d’un graphe complet d’ordre équivalent a son degré).
Si I'utilisation des indices définis pour la caractérisation des graphes de « petits mondes » s’avere effectivement
intéressante pour la mise en évidence de propriétés fonctionnelles, les graphes considérés ici sont beaucoup plus
petits (mais en revanche plus nombreux) que ceux sur lesquels reposent les caractéristiques annoncées dans la
littérature, et la comparaison des valeurs intrinseques est donc délicate.

Une premiere analyse de la structure des interactions entre les variables a été effectuée par une
classification hiérarchique avec le critere de corrélation des rangs de Pearson. Les résultats mettent en évidence
une quasi-absence de corrélation entre I’ordre, la taille, le diamétre moyen et les autres variables ; ce qui nous
conduit a nous interroger sur une certaine indépendance des structures par rapport a des facteurs d’échelles. En
revanche, les classes de variables obtenues semblent dépendre sensiblement des conditions expérimentales.
Cependant, une partie des variables étudiées étant des variables numériques continues, nous envisageons
actuellement une analyse plus adaptée basée sur une classification hiérarchique associée a I’information mutuelle
[KOJ 03], qui en tant que mesure de dépendance stochastique, permet de détecter des dépendances non
homogeénes.
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RESUME. L'extraction de jeux deé&gles d’associatio@ partir de matrices sujetspropriétés se fait avec des algorithmes per-
formants sur des do@es binaires [BAS 00]. Pour les autres types de @éawn le recodage habituel [STU 02] eritta une
grande perte d'efficadit de ces algorithmes. Nous proposons d'y &diar pour certains types de doges en les recodant
differemment. Nous&dinissons ainsi deggles floues d’association et nous les positionnons par rapportegles classiques
de la fouille de de doréres et par rappora la théorie des ensembles flous de Zadeh [ZAD 65], Dubois et Prade [DUB 88].

moTs-CIES : fouille de donges, pétraitement des dores, codage flou des dares, Bgles d'association floues,—coupe,
treillis de motifs flous

1. Codage flou des propietés

Les regles d’association sont delgies du type "si A alors B” @ A et B sont des conjonctions de prdéis
vérifiees simulta@ment par un certain nombre de sujets. Gggas sont obtenues en appliquant des algorithmes
de fouille de donaes [HAN 01]a des matrices sujetproprietes constitées de 0 et de 1. Le domaine qui a fait
la notoréte de ces techniques de fouille de déag est celui des tickets de caisse des super@mriitest naturel
de coder par 1 ou 0 le fait;; qu’un clientc; ait ou non aché une marchandise ;. Pour pouvoir appliquer ces
techniques d’extraction déglesa d’autres types de doéas, il est Bcessaire de prédera un recodage. C'est le
cas par exemple des dares obtenues en interrogeant des personnes sur la force de lesioadlune opinion (pas
du tout d’accord, @sapprouve, indifirent, approuve, tout a fait d’accord) ou I'intesitun sentiment (pas du tout,
un peu, assez, beauco@mormement), ou réme la couleur @ferée d’'un objet (rouge, vert, bleu, jaune, mauve).
Un premier codage se fait pour faciliter la saisie, par exemple par des nombres entiers successifs, et on obtient
une matrice ayant autant de lignes que de sujets, et de colonnes que detgs¢pe sont les opinions, sentiments
ou couleurs) chaque valearl'intersection d'une ligne et d'une coloni@ant repesenée par un nombre entier,
compris entre 1 et 5 pour ces trois pr@ies ayant chacune cing modast Le recodage le plus courant [STU 02]
consistea faire une dichotomisation, c’eatdirea remplacer chaque propté de @&part par autant de proptes
gu'il y a de modaliés, puis on applique sur la matrice beehne ainsi obtenue les algorithmes d’extraction de
regles. Quand cela a un sens, sens que nous alléasser par la suite, nous proposons une fagoreiifite de
proceder. Chaque pro@#€ de é&part est modiée, ses valeurs pour chaque s@jeint remplages par des valeurs
normaliges sur unéchelle allant de @ 1, puis nous extrayons de cette matrice "floue” @éggas d’association
floues au lieu desegles d’'association classiques extraites d’une matriceeboak.

Par exemple, si on prend comme préfiric la réeponsei la question
Avez-vous peur des araiges : 1 :pas du tout, 2 :un peu, 3 :assez, 4 :beaucoupnbrmement
on peut voir dans le tableau 1 comment sontéamlles &ponses de 7 sujets cette question. Le codage par
dichotomisation garde son sens quel que soit le type de mesure de |&frapfar contre, dans la mesura o
nous utilisons les &finitions (voir ci-dessous) issues de l&dhie des ensembles flous de Zadeh [ZAD 65 est
dans I'ouvrage de D. Dubois et H. Prade [DUB 88], natoglage floun’a de sens pour une propté que si la



Réponses Codage classique Codage par dichotomisation Codage flou
sujet a sujet a sujet| al | a2 | a3 | ad | ab sujet| a

sl | beaucoup sl 4 st | 00010 sl | 0,75
S2 | unpeu s2 2 s2 | 0(1,0] 0|0 s2 | 0,25
s3 | assez s3 3 s3 0] O 17010 s3 | 0,50
s4 | beaucoup s4 4 s4 ofo0j0j1]|O0 s4 | 0,75
s5 | énornement s5 5 s5 | 0] 0|0]O0]1 s5 |1
s6 | assez s6 3 s6 O|0|21|0/|0 s6 | 0,50
s7 | pas du tout s7 1 s7 1{0]0]0]O0 s7 |0

TAB. 1. Les codages les plus courants d’'une préfiFia et le codage flou que nous proposons.

valeur attrib@ea un sujet peugtre interpétte comme un degrd’appartenancéa cette propéte. Sion reprend les
exemples pFcedents, c'est le cas pouéthelle d’opinion, pour l'intensid’un sentiment, mais pas pour le choix
de la couleur d’un objet.

Définition 1.1. Ensemble flou (selon Zadeh,&par [DUB 88])
Un ensemble flou F est la doee d’'un €ferentiel) et d’'une application:r de 2 dans [0,1], cette application
étant interpétte comme le degrd’'appartenance desléments dé) a F.

En prenant commeeférentiel(2 'ensembleS des sujets, et comme applicatiop la proprét a telle que nous
I'avons code dans le dernier codage du tableau 1, I'ensemble flou F a@ss@€j a) est ce que nous appelons
I'extension [GUI 86]de la propréte a, et nous la notona’. Chaque propéte deP étant ainsi coée, la matrice
sujets<proprietes exprime maintenant umelation floueentre I'ensembleS des sujets et 'ensembi@ des pro-
prietes. Par la suite, nous appelgmepriete flouetoute propréte de cette relation floue, les praopiés classiques
(binaires) en sont un cas particulier. Et on dit quglament deS vérifie la propréte P s que sa valeur est
strictement positive.

Définition 1.2. Opérations sur les ensembles flous
Si F et G sont deux ensembles flous de fonctions d’appartenaneéuc sur le referentiel(2, on pose :

Cardinal : card(F Z pur(w

weN
Egalité : F=G siVweQ, urpw) = pc(w)
Inclusion : FCG siVweQ, urp(w) < pe(w)
Complémentation F : Vw e Q, prw) =1— pr(w)
Intersection FNG: Ywe, urng(w)= n(uF(w), pr(w))
Réunion FUG: VYweQ, purucg(w) =max(pr(w), pr(w))

Nous choisissons cegfinitions car, d’apes D. Dubois et H. Prade [DUB 88], parmi toutes l&dinitions
possibles, ce sont les seules qui permettent de mettre une structure de treillis sur I'efi@erjibtées ensembles
flous muni des ogrations de compimentation, d’intersection et deunion, comme celle qui existe sur 'ensemble
{0,1}%* des ensembles classiques muni de céses oprations. Cette structure de treillis est exjieipar les
algorithmes de recherche de motifs et dgles d’associations. Ce qui nous permet de faire une "fuzzification” de
toutes lesttapes de I'extraction deggles d'association. Afin de rester brefs, nous allons montrer sur quelques
points tleoriques seulement comment se fait ce passage du classique au flou.

2. Motif flou, Regle floue

A partir de maintenant, chaque fois qu’unetogtion sur des ensembles est utitiss'il s’agit d’'ensembles de
proprietes on prend 'opration des ensembles classiques, alors que pour les ensembles de sujets, notamment pour



les extensions des proptis, on prend I'opration correspondante des ensembles flous, telle qu'iadidans la
définition 1.2.

Définition 2.1. Moatif flou

Un motif flou sur un ensembdgest une eunion de propi@ts floues sur cet ensemble. L'extension de ce motif est
obtenue en faisant 'intersection des extensions des @t@srie composant. Pour le motif vide, cha@&Ement de

S a une valeur de 1. On dit qu'uelément deS vérifie le motif flou s'il &rifie toutes les propéites de ce motif, ou

si ce motif est le motif vide.

Définition 2.2. Support d’'un motif flou M sur un ensemisie
Si toutes les valeurs des sujets&l@our le motif M sont irérieures ouegalesa 0,5, le support de M est 0, sinon
il estégal au cardinal de I'extension M’ du motif M, c’e&tdire a la somme des valeurs des sujets.

Définition 2.3. Regle d’association floue

On appelle egle d’association floue-AB sur un ensembl& un couple forreé de 2 parties compmentaires A
et B d’'un motif flou suS de support non nul. On dit qu'uélement deS vérifie la regle d’association floue s'il
vérifie la partie gauche et la partie droite de lagle, donc le motif flou AB.

Maintenant que nous avongfthi ce qu’est uneagle d’'association, il faut nous donner les moyens d’extraire
les motifs puis lesé&gles. Les algorithmes inementaux (comme par exemple "a priori” [BAS 00]) peuvéetre
utilisés de la rBme facon pour les motifs flous que pour les motifs classiquEeegra propréte suivante :

Propri été 2.1. Propriétés des motifs flous eniles.
Si deux motifs flous A et B,&ant de support non nul, sont tels queB, alors on a I'inclusion BCA’ et I'in égalité
support(BXsupport(A), Iegalitt A'=B’ étant \erifiée si et seulement si les supports de A et de Bégganix.

Les algorithmes d’extraction deségles classiquea partir des motifs utilisent souvent des seuils de support
et de confiance deggles [STU 02]. Pour les utiliser de fagon identique, il nous suffit&fedl le support et la
confiance de laagle floue de facon similair@ ceux deségles classiques : le support dedgle est le support du
motif, et la confiance de lagle est le quotient entre les supports de sa partie droite et de sa partie gauche. Comme
pour les ggles exactes, la confiance d'urigle floue A-B varie entre 0 et 1 et n'atteint 1 que quand=8’.
Maintenant que nous avons d@wun apercu de la cénence de nosédinitions de egles floues d'association avec
les regles d’association classiques en fouille de dm®) nous allons donner un apercu de leuoahce avec
quelquesléments proches issus de I&dhie du flou de Zadeh.

3. Regles obtenues pan—coupe et egles floues

Définition 3.1. a-coupé d’une propréte floue :
Un nombre éela étant doni, on appellex-coupe d’une propéte floue la propréte obtenue en remplacant toutes
les valeurs su@rieures olegales au seuik par 1, et les valeurs igfieuresa o par 0.

Sionreprend les 7 sujets du tableau 1, et si on choisit paure valeur dé, 8, la proprét obtenue estarifiee
seulement pour le sujet s5, car lui seul a une valeueseprea 0,8. Et plus on diminue le seuil, plus le nombre de
sujets erifiant I'a-coupe augmente. Avec un seuil de 0,2, tous les sujets saéf$ient la propréete.

Une valeurx étant fixée, onétend sans proeime cette éfinition au motif et on obtient la compatib@isuivante
entre les supports des motifs et de lenrsoupes :

Propriété 3.1. L'intervalle de R ayant pour exémies les valeurs ex@mes des supports descoupes d’un motif
flou quanda décrit ]0,1] contient le support du motif flou. De plus, si ce support n'est pas nul, il n'atteint les
bornes de I'intervalle que lorsqu’elles sont confondues.

1. Cette @finition est reprise de la&finition de [DUB 88] pour les ensembles flous.



La comparaison deggles d'associations issues des alpha-coupes des motifs &glles d’associations floues
produit une prop#@té équivalente pour les indices de confiance.

Nous voyons donc que notre jeu dmles floues d'associatiogalise une sorte de moyenne entre tous les jeux
de egles d’association que nous pourrions obtenirgpacoupes quand: varie entre 0 et 1, les jeux ekmes
étantéliminés.

4., Conclusion

Notre but en proposant ceggles d’association flouddait de corriger I'explosion combinatoire des jeux de
regles duea la dichotomisation des proptésa nombreuses moddai, tout en modifiant le moins possible le
processus d’'extraction desgles. La construction de ces techniquesdé#fde I'extraction degles d’association
classique sur les points suivants :

— Comme nous l'avons dit poiedemment, un choix de ce type ne peut pas se faire sans une connaissance
experte des dor@es, lechelle devanétre au minimum ordinale. De plus, lesgies obtenues avec cette
méthode floue sont plusgérales que lesgles obtenues par dichotomisation, car elles ne contiennent plus
de eferences aux diverses modasitdes propétés. A notre avis, la transformation des préfirs par codage
flou ne peut se faire sans lagsence de I'expert.

— Le choix des éfinitions que nous avons fait pour construire dagles floues ne nous permet pas d’obtenir
des treillis de Galois [GOD 95] de concepts flous. Certains auteurs [BEL 99] ont fait d’autres choix afin
d’obtenir des treillis de concepts flous pour lesquels la dualifets/propétes est respeee. Nous justifions
notre choix par une plus grande lisit#itles concepts troés, et par leur nombre igfieur, d’oti une plus
grande efficac# des algorithmes.

— Par rappora la dichotomisation, les algorithmes d’extraction des motifs flous doivent maintenant stocker en
plus des libekks des sujets conceés, les coefficients correspondants. Cela multiplie le temps de traitement
par un facteur constant. Par contre, le nombre de motifs potentiels est diderfacon exponentielle. Tou-
tefois, le gain est variable selon les bases de @esyet les seuils de support choisis pour I'extraction, car le
support des motifs augmente quand leur nombre diminue et inversement.

Le but principal nous parait atteint. Le jeu dsgtes floues obtenu sur une matrice léavine est identique au
jeu de egles classique. Et celui extraitpartir de propétesa plusieurs modakts ordonges selon la technique
gue nous venons d'exposer nous semble de meilleure guplé celui obtenu en faisant des-coupes et plus
synttetique que celui obtenu par dichotomisation.
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RESUME. Pour tester la qualité d’une classification hiérarchique de variables, donnant pas a pas un plan factoriel
représentant les unités statistiques, on a comparé la hiérarchie obtenue avec les hiérarchies obtenues par les méthodes du
lien simple et du lien complet. On a appliqué ces méthodes sur des jeux de données simulées, de structure définie, et on a
compare les résultats avec une mesure de cohérence, basée sur I’entropie, entre les partitions espérées et celles trouvées par
les méthodes.

MOTS-CLES : Classification, Hiérarchie, Analyse factorielle, Comparaison, Données simulées.

1. Introduction

Pour I’étude d’un tableau de données quantitatives, I’approche exploratoire traditionnelle consiste en une analyse
des composantes principales suivie d’une classification ascendante hiérarchique des unités statistiques, dont les
classes vont étre interprétées a partir des variables originales. Dans cette procédure il manque toute référence a la
classification des variables, qui ne sont que des accessoires pour interpréter les facteurs. Pour ce but spécifique,
tout en restant dans un cadre exploratoire, on a récemment présenté ([DEN 01] ; [CAM 02]) une méthode de
classification hiérarchique factorielle de variables, qui produit a chaque pas un plan factoriel de représentation
soit des variables intéressées, soit des unités, vues par ces variables seulement. La méthode se révéle
particulierement utile, car elle permet aussi de proposer une segmentation des unités associée a la hiérarchie
[CAM 03] ce qui facilite I’interprétation des résultats de la part de I'utilisateur. Pour comprendre mieux le
comportement de la méthode, vis-a-vis des classes de variables existantes, on a voulu la comparer avec des
méthodes bien connues, celles du lien simple et du lien complet. Dans ce but on a utilisé un ensemble de 320
jeux de données simulées, dont la structure était connue afin de voir si les méthodes retrouvaient les groupes
existants. Ensuite on a comparé les résultats a I’aide d’un indice de cohérence, basé sur I’entropie, afin de voir la
capacité des méthodes a rendre la structure sous-jacente.

2. Les méthodes

2.1. Laclassification hiérarchique factorielle

On rappelle ici Iidée de la méthode de classification développée par Denimal ([DEN 00] ; [DEN 01] ; [CAM
03]) qu’on a étudiée : on part d’une classification ascendante hiérarchique des variables, qui, grace a la technique
utilisée, produit a chaque pas un plan factoriel ou représenter soit les variables soit les unités statistiques. Ainsi, a
chaque pas, on peut montrer la distribution sur le plan factoriel associé au nceud de la hiérarchie soit des
variables appartenant au nceud soit des unités vues seulement par ces variables. On obtient ainsi une description

) Ce travail a été financé par les Universités d’appartenance des auteurs qui on permis leur rencontres dans le
cadre des professeurs visiteurs.



plus synthétique des relations entre le nceud de la hiérarchie et les axes factoriels, qui rend plus facile a
I’utilisateur le travail d’interprétation.

Plus précisément, a partir de variables centrées et réduites, chacune représentative d’elle méme, a chaque pas on
considére I’analyse des composantes principales (ACP) non-normée de tout couple de variables représentatives
des groupes existants : on agregera les deux groupes dont les variables représentatives different le moins, la
premiére composante principale étant la variable représentative du nouveau groupe. On utilise comme mesure de
cette dissimilarité, voire comme indice de la hiérarchie, la deuxiéme valeur propre de I’ACP choisie, qu’on peut
démontrer étre non décroissante durant le processus d’agglomération [DEN 00]. Les représentations factorielles
bidimensionnelles qui en dérivent permettent aussi de classifier les unités statistiques par rapport aux groupes
formés a chaque niveau, et d’interpréter les classifications en termes des similarités et dissimilarités décrites par
les mémes plans factoriels. On signale que toutes les variables représentatives sont des combinaisons linéaires
des variables originales, elles sont donc dans le méme espace vectoriel, mais normalement ne sont pas
orthogonales entre elles. 1l faut aussi noter que les groupes de variables ainsi formés sont des dip6les, le signe de
la corrélation ne figurant pas dans le critére d’association.

2.2.  Lasimulation des données

Pour tester la méthode on a utilisé des jeux de données simulées. La structure des groupes dans les données
simulées a été définie par des matrices ayant différents niveaux de corrélation entre variables. La procédure de
génération des données simulées ayant une corrélation définie est décrite dans [GAN 90] et a été déja utilisée par
[PIL 99]. Elle consiste en la décomposition de Cholesky d’une matrice de corrélation C dans le produit d’un
matrice triangulaire par sa transposée : C = L’L ; si on multiplie a gauche L par une matrice U unitaire (dans
notre cas, une matrice de coordonnées résultant d’'une ACP d’un tableau de données aléatoires), on obtient le
tableau de données simulées désiré S = UL, car sa matrice de corrélation est S’S=L"U’UL=L"L =C.

2.3. L’évaluation des résultats

Pour tester la capacité des méthodes de rendre les groupes espérés dans tout jeu de données, les partitions
espérées ont été comparées avec les partitions obtenues en appliquant les méthodes sur les jeux de données
simulées. Dans ce but on a utilisé I’analyse de la variance avec test de randomisation [PIL 86]. L’accord a été
mesuré avec un coefficient de cohérence basé sur I’information [ORL 91] calculé sur le tableau de contingence
croisant les groupes de variables dans le deux partitions, a savoir:

Pik = \/l_((an - Hik)/HHk)z

5; S
ol H, 22 Z:pjhln[pjh I(p; py)] est I'entropie mutuelle et H, ,= H;+ Hy- H; est I'entropie

1]
=1 h=1

conjointe des partitions i et k, H, et H,, étant I’entropie de Shannon dans chaque partition. Effectivement, ce

test permet une évaluation directe de sa qualité, son étendue étant I’intervalle [0,1] et vaut 1 quand les partitions
sont identiques. A I’indice on a donc associé sa probabilité, calculée a I’aide d’une méthode de randomisation.

3. Lesapplications

On a comparé la méthode de classification hiérarchique factorielle avec deux méthodes classiques, a savoir le
lien simple et le lien complet, utilisant la matrice des valeurs absolues des corrélations, pour homogeénéité avec la
méthode hiérarchique factorielle ou le signe de la corrélation n’a aucun intérét, sinon dans I’identification des
dipdles.

On a utilisé dans notre expérimentation un ensemble de données simulées. On a construit 4 groupes de 8
matrices de corrélations ainsi organisés : les matrices appelées S1, S2 et S3 contiennent 12 variables : dans les
matrices de type S1, 3 groupes contiennent 4 variables chacun, la corrélation parmi les variables de groupes
différent étant O ; les matrices de type S2 sont semblables aux S1 mais la corrélation parmi les 3 groupes de 4
variables est de 0.3 ; dans les matrices de type S3, les 3 groupes contiennent 5, 4 et 3 variables, les groupes ayant
une corrélation nulle. Les matrices de type S4 contiennent 32 variables, formant 6 groupes de 16, 8, 4,2, 1 et 1
variables, ces groupes ayant aussi corrélation nulle. Les 8 matrices de chaque groupe sont caractérisées par une
corrélation intra groupes variant entre 0.1 et 0.8, par pas de 0.1. Tous les jeux de données ont été engendrés avec
1000 unités qui reproduisaient exactement les corrélations choisies. De tout jeu on a tiré au hasard 10
échantillons de 30 unités et on a utilisé les trois méthodes de classification sur les mémes 320 jeux de données.
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Figure 1. Variation du coefficient de cohérence moyen et de son écart type selon les niveaux de corrélation
entre les variables du méme groupe de la classification hiérarchique factorielle des jeux de données
simulées, suivant les différentes structures. Un coefficient égal a 1 signifie agrément parfait. Ces
graphiques sont a comparer avec leurs homologues issus des méthodes du lien simple et complet.

4. Les résultats

Dés que le niveau de corrélation entre les groupes simulés augmente, toutes les méthodes de classification des
variables expérimentés ont été capables de révéler les partitions avec un agrément parfait avec les partitions
espérées. Dans la Figure 1 on voit la moyenne et son écart type du coefficient de cohérence suivant la variation
de la corrélation entre variables du méme groupe, dans le cas de la classification hiérarchique factorielle étudiée.
Ces graphiques sont a comparer avec leurs homologues issus des méthodes du lien simple et du lien complet.
Dans les jeux avec une structure plus nette (S1 et S3) I’agrément parfait a été rejoint a un niveau de corrélation
plus basse que dans les jeux avec une structure moins nette (S2 et S4). Les trois méthodes de classification n’ont
pas été différentes dans leur performance, sinon dans le cas de groupes non bien définis dans S2 avec une
corrélation intra groupes de 0.4 (p = 0.048) et, dans une mesure mineure, dans S1 et S3 encore avec une
corrélation intra groupes de 0.4 (p = 0.067, p = 0.058 respectivement). Dans ces cas, contrastes par paires ont
indiqué que la performance de la classification hiérarchique factorielle était meilleure de celles des liens simple
et complet dans S2 et meilleure de celle du lien complet seulement dans S1 et S3. Les performances des liens
simple et complet n’ont pas été significativement différentes entre elles.



On peut en conclure que la méthode hiérarchique factorielle est aussi puissante que les méthodes des liens
simple et complet, voire légerement meilleure, avec I’avantage de la représentation factorielle des variables et
des unités a chaque pas de la construction de la hiérarchie. On pense donc continuer I’expérimentation, en la
comparant avec d’autres méthodes de la littérature, telles que la VARCLUS de SAS, les méthodes de Lerman et
celles de Qannari.
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RESUME. les outils de classification d’images utilisent des modéles variés pour représenter les textures. Nous proposons de choi-
sir les modeles de texture les plus pertinents a I’aide d’une procédure automatique de sélection de caractéristiques. Nous com-
parons pour cela I’efficacité de plusieurs algorithmes a travers les performances de différents classificateurs. Nous démontrons
I’intérét d’une telle procédure de sélection & partir des images de Brodatz.

MOTs-CLES : Classification, Sélection de caractéristiques, Machines a vecteurs de support, Textures

1. Introduction

Face a I’accroissement rapide des tailles des bases de données, en particulier des bases d’images, il est nécessaire
de développer de nouveaux algorithmes de traitement facilitant a la fois le stockage et I’indexation de ces données.
Nous nous intéressons dans ce travail aux algorithmes de sélection de caractéristiques (appelées aussi descripteurs)
supervisés, qui permettent d’extraire une information non redondante et pertinente, en vue d’une exploitation ef-
ficace des bases de données. Ces algorithmes font I’objet d’une littérature abondante depuis une dizaine d’années
[GUY 03] . Les algorithmes dits *filters’ exploitent les propriétés intrinseques des caractéristiques utilisées, sans
référence a une quelconque application. Ceux appelés *wrappers’, au contraire, définissent la pertinence des ca-
ractéristiques par I’intermédiaire d’une prédiction de la performance du systéme final (classification par exemple).

Nous avons choisi d’étudier quatre algorithmes : RELIEFF [KIR 92, ROB 03], FISHER (appelé aussi LDA ou
analyse linéaire discriminante), RFE [GUY 02] et LO [WES 03]. Ces trois derniers algorithmes calculent la per-
tinence de chaque caractéristique a I’aide des poids estimés par un classificateur linéaire (Fisher ou SVM). Nous
nous intéressons aux machines a vecteurs de support (SVM) car elles limitent le risque de surapprentissage du fait
de leur capacité de régularisation (ce risque étant particuliérement important lorsque le nombre de caractéristiques,
i.e. ladimension, est grand face au nombre de données). Les quatre algorithmes étudiés reposent sur I’estimation de
poids (scores) correspondant a chaque caractéristique. Ces poids sont utilisés pour ordonner puis sélectionner les K
(parmi D) descripteurs les plus pertinents (K est fixé par I’utilisateur). Le probléme du choix des bons descripteurs
pour la classification d’images est un probléme récurrent dans la littérature [SEB 00, RUI 01]. Nous proposons
donc d’y répondre a I’aide de techniques de sélection automatiques.

Nous appliquons nos différentes procédures de sélection sur des images de textures issues de la base Brodatz,
afin de déterminer les caractéristiques les plus discriminantes, parmi un ensemble calculé sur des matrices de co-
occurrence (coefficients dits d’Haralick [HAR 73]), des filtres de Gabor et diverses ondelettes. L’ensemble de nos
simulations s’effectue a I’aide de I’outil Matlab Spider développé par Elisseeff et Weston [WES 04]. Les textures



d’images sont calculées a partir des implantations de Boland [BOL 98], de la librairie d’ondelettes de Pyr [SIM 01]
et des "contourlets’ de [DO 03].

2. Les algorithmes de sélection

Soient les données z;,¢ = 1, .., N et les étiquettes associées y;. Nous ne traitons que des étiquettes discrétes.
Les données sont numériques et multivaluées sur un espace initial de dimension D (z; € R” ). Nous notons wy
le score associé a la diéme caractéristique. Lorsque les procédures de sélection sont relatives a un probléme de
discrimination linéaire, ces poids correspondent aussi aux poids du classificateur.

— RELIEFF
Cet algorithme, introduit sous le nom de Relief dans [KIR 92] puis amélioré et adapté au cas multi-classes
par Kononenko sous le nom de ReliefF, ne se contente pas d’éliminer la redondance mais définit un critére
de pertinence. Ce critére mesure la capacité de chaque caractéristique a regrouper les données de méme
étiquette et discriminer celles ayant des étiquettes différentes. L’analyse approfondie de ReliefF est effectuée
dans [ROB 03].

— FISHER
Le deuxiéme algorithme choisi repose sur I’analyse discriminante linéaire (LDA) de Fisher. Nous utilisons
I’implantation de I’algorithme fournie par Spider [WES 04].

- RFE
Cet algorithme de sélection est présenté dans [GUY 02]. Il repose lui-aussi sur I’estimation de poids relatifs
a I’optimisation d’un probléme de discrimination linéaire, ce probléme étant résolu a I’aide d’une machine
a vecteurs de support (SVM). Il est montré dans [GUY 02] que le colt de suppression d’une caractéristique
est de I’ordre de w?. La procédure de sélection est décrémentale et élimine donc progressivement les ca-
ractéristiques de faible poids, obtenus par apprentissage d’une SVM linéaire. Nous utilisons I’implanta-
tion faite dans I’outil Spider. La procédure est grandement accélérée lorsque plusieurs caractéristiques sont
éliminées simultanément et lorsque I’on stoppe la boucle d’élimination dés obtention du nombre désiré de
caractéristiques.

- LO
L’algorithme LO présenté dans [WES 03] utilise lui-aussi les poids estimés par un classificateur SVM. L’idée
générale est cependant tres différente de SVM-RFE, puisqu’il s’agit dans ce cas de favoriser la mise a zero
du plus grand nombre de poids. Les auteurs proposent de trouver I’ensemble minimal de caractéristiques
ayant un poids non nul, en minimisant la norme L0 de ces poids. Le probléme est résolu par une procédure
itérative (convergeant vers un minimum local) utilisant I’apprentissage d’une SVM ainsi que la multiplication
des données d’apprentissage par les poids de la SVM. Nous utilisons I’implantation Matlab des auteurs de
I’algorithme.

3. Simulations
3.1. Procédure d’évaluation

Afin de comparer les résultats des quatre algorithmes présentés ci-dessus, nous avons choisi d’évaluer les per-
formances en terme d’erreur de classification a I’aide de trois algorithmes classiques (Knn, Fisher, SVM). En
pratique, nous effectuons une validation croisée : les quatre cinquiémes des données sont utilisées pour la sélection
des caractéristiques et I’apprentissage des classificateurs, la partie restante étant utilisée pour I’évaluation. La per-
formance est mesurée par I’erreur de classification moyennée sur les cing ensembles (disjoints) de test.

Nous avons évalué les potentialités de I’ensemble de la procédure sur un probléme synthétique (deux caractéristiques
sont pertinentes, 6 autres sont des versions bruitées, les 42 restantes étant purement du bruit uniformément distribué
sur [0 1]. Nous disposons de 400 données réparties en deux classes). Les résultats sont présentés figure 1(gauche).
Les principales remarques sont ;
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FiG. 1. Valeurs moyennes et écarts types (barres verticales) obtenus sur 5 tirages. A gauche, le probléme est
synthétique, les méthodes de sélection sont désignées par un index correspondant & :1=RELIEFF 2=FISHER
3=RFE 4=L0. A droite, sur les images de Brodatz, les méthodes sont 1=FISHER 2=RFE

— Le classificateur SVM obtient toujours les meilleures performances. Ceci est dii a sa capacité intrinséque a
gérer les éléments bruités;

— RELIEFF et FISHER ne parviennent pas a sélectionner les deux descripteurs pertinents, contrairement a LO
et RFE;

— Lorsque 8 descripteurs sont sélectionnés, les deux pertinentes sont toujours dedans. Par contre, RELIEFF et
FISHER privilégient I’ajout de caractéristiques redondantes, alors que LO et RFE prépondérent les dimen-
sions de bruit;

— La performance dégradée pour 25 descripteurs met bien en évidence la nécessité de réduire les dimensions
redondantes ou bruitées;

— LO et RFE ont des performances semblables, mais LO présente I’inconvénient d’étre beaucoup plus lent.

3.2. Modeéles de texture

L’objectif de cette simulation n’est pas de rendre un verdict définitif sur le choix des modéles de textures.
Il s’agit de décrire une méthodologie de sélection automatique. Bien souvent les experts ont des préférences
différentes quant au modele de texture a utiliser. Estimer simultanément tous ces modéles introduit une redon-
dance préjudiciable au niveau du stockage des caractéristiques comme au niveau de la performance de classifica-
tion. Nous mettons donc en évidence I’intérét d’une sélection automatique des caractéristiques, parmi un ensemble
présélectionné. Comme base de travail nous avons tiré aléatoirement 20 images de textures de Brodatz. Nous les
avons décomposées en 25 imagettes disjointes de taille 128x128. Chaque imagette est ensuite décrite par un vec-
teur de caractéristiques, résultant de la concaténation de plusieurs vecteurs de textures. Les modéles de textures
utilisés sont : les coefficients d’Haralick (13 types de statistiques calculées sur la matrice de co-occurrence), des
coefficients de Gabor et divers coefficients d’ondelettes (moyennes et variances sur chaque sous-bande). Au total,
nous disposons de 234 caractéristiques normalisées (moyenne nulle et variance unitaire).



La meilleure performance de classification de cet ensemble de caractéristique est de 2.4% =+ 1.8% pour un classi-
ficateur SVM. Lorsque seules les caractéristiques d’Haralick sont évaluées, on descend a une erreur moyenne de
1.6% + 1.7%. Nous appliquons deux des procédures de sélection, FISHER et RFE, aux descripteurs d’Haralick
(cf figure 1). Les m@mes performances de classification sont obtenues lorsqu’on ne conserve que 20 des 78 ca-
ractéristiques. En outre, il est intéressant de constater dans ce cas que les deux algorithmes ne sélectionnent pas
les mémes caractéristiques, bien que la performance SVM soit constante, ce qui signifie que I’information utile
n’est pas perdue. Enfin, nous constatons que RFE tend a &tre plus sélective sur le type de statistique appliqué a la
matrice de co-occurrence.

4, Conclusion

Nous avons montré dans cette étude la nécessité d’appliquer une procédure de sélection automatique de ca-
ractéristiques en vue d’une tache de classification. Nous avons comparé différents algorithmes de sélection (su-
pervisés) récents a I’aide des erreurs de classification induites. Nous avons montré leur efficacité a I’aide d’un
probléme synthétique ainsi que d’un probléme de classification d’images de textures.

Nous préconisons I’usage d’une procédure de sélection, non seulement pour réduire I’espace de stockage et
améliorer les performances de classification, mais aussi pour justifier le choix d’un modéle donné de caractéristiques.
Dans I’étude présentée ci-dessus, nous avons appliqué cette stratégie a la sélection de modéles de textures.

Dans la plupart des systémes impliquant un grand nombre de données et de caractéristiques, les étiquettes associées
aux données ne sont pas connues. Nous nous intéressons donc maintenant aux algorithmes de sélection non super-
visés, qui exploite la capacité a clusteriser des données multivaluées ainsi qu’aux heuristiques permettant d’évaluer
ces algorithmes.
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RESUME. L’objectif de ce travail est de proposer plusieurs mesures de dispersion d’une variable décrite par des intervalles. On
pourra en particulier utiliser ces mesures de dispersion pour normaliser le tableau de données intervalles ou encore de maniére
équivalente la distance utilisée dans I’algorithme de classification.

MOTs-CLES : Données symboliques intervalles, standardisation, distance normalisée, classification.

1. Introduction

Dans un tableau de données (wf)nxp ou n individus {1, ...,4,...,n} sont décrits par p variables quantitatives,

lorsque toutes les variables ont des unités de mesures différentes, I’utilisation des variables telles quelles dans le
calcul de la distance donnera de facon implicite plus de poids aux variables de plus forte dispersion, anihilant
presque complétement I’effet des autres variables.
Une approche classique pour obtenir une classification ne privilégiant pas uniquement les variables de forte dis-
persion est de standardiser les données variable par variable. Or, une fois les variables centrées par la moyenne z 7
(ou encore la médiane) et réduite par I’écart-type o/ (ou encore I’étendue, I’intervalle interquartile...), la distance
euclidienne entre i et i’ s’écrit :
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Les classifications obtenues sur les données centrées-réduites (ou méme simplement réduites) avec la distance
euclidienne simple et les classifications obtenues sur les données brutes avec la distance euclidienne normalisée
par I’inverse de la variance sont équivalentes (cf. [1]). D’une maniére plus générale, pour une distance basée sur des
différences (écarts au carré, en valeur absolue...), la classification des données brutes ou centrées est la méme. Nous
ne nous intéressons donc pas ici au probléme du centrage de variables intervalles. D’autre part, la classification
obtenue avec les données brutes et la distance normalisée (i.e. distance “pondéré”) est généralement la méme que
celle obtenue avec les données normalisées et la distance ”simple” (non pondérée).

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés au probléme de la normalisation d’un tableau de données intervalles
ol chaque individu ¢ est décrit sur chaque variable 5 par un intervalle

d =1lad, b el ={ab|abeR, a<b}

i P RR?
Chaque individu 7 est ainsi décrit par un hyper-rectangle de R? :

p

Ti = H[(Ig, bg]

=1



Il s’agit d’un cas particulier de données symboliques [DID 88], [BOC 00].
Le probléme de la normalisation de données symboliques avait déja été posé dans [CHA 97]. L’écriture de la va-
riance comme une double somme pondérée des écarts était utilisée afin de définir la mesure de dispersion suivante :

. 1 L
i—_— 29 gl
7= g 2 2 k) 2]

ou d est une fonction de comparaison entre deux descriptions symboliques quelconques. Cette mesure de dispersion
y était utilisée pour définir une distance normalisée du type :

p
3 ypdtahabyy e )
Jj=1
Le principal inconvénient de cette mesure de dispersion est la double somme qui peut rendre ce critére long a
calculer pour de volumineuses bases de données.

On retrouve cette question de la normalisation de données intervalles dans [DEC 03] ou les mesures de dispersion
utilisées sont basées sur la dispersion des centres, des bornes supérieures ou inférieures des intervalles ou encore
sur le maximum des bornes supérieures et le minimum des bornes inférieures.

Une approche parfois utilisée dans les algorithmes de classification de données intervalles est de considérer chaque
intervalle comme un point de %2, de comparer ces deux points avec la distance L ; ou la distance L en utilisant

pour comparer deux hyper-rectangles :
p

> _(d(a] @)))e [4]

j=1
avec a = 1 pour la distance L et « = 2 pour la distance L. Cette distance (avec a = 1 et la distance L)
est utilisée par exemple dans [DES 04] pour définir un algorithme de classification de type Nuées Dynamiques.
Finalement, cela revient a créer dans le tableau de données initial deux colonnes indépendantes pour les bornes
inférieures et les bornes supérieures des intervalles. La notion d’intervalle n’est donc pas vraiment prise en compte
avec ce type de distance et cela revient a un recodage du tableau de données intervalles. On retrouve ainsi un
tableau de données quantitatives classiques et des mesures de dispersion connues.
L’idée ici est donc double : utiliser une distance plus “spécifique” a la notion d’intervalle et s’affranchir de la double
somme dans le calcul de la mesure de dispersion [2]. Afin de répondre a ce double objectif et dans la continuité
des articles de [BOC 01], [CHA 02], [CHA 04], la distance de Hausdorff a &té choisie pour définir des mesures de
dispersion autour d’un centre optimal.

2. Mesuresde dispersion autour d’un centre optimal

Pour une variable quantitative classique, la variance mesure la dispersion autour de la moyenne z 7 qui est la
solution optimale 3 du probléme de minimisation suivant :

min  —y)? 5
min 1:1( ) [5]
La variance s’écrit donc (a un coefficient prés) :
n .
f(5) = min Y d*(a},y) [6]
i=1

De méme, I’écart moyen a la médiane mesure la dispersion autour de la médiane f\/[ qui est la solution optimale
¢ du probléme de minimisation suivant :

n
min2|xf -y [7]
i=1
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L’écart moyen a la médiane s’écrit donc (a un coefficient pres) :

n

S =mind d(w],y) [8]

Si I’on se place maintenant dans le cas ol a:i = [a{, b{] ety = [a, 8], plusieurs mesures de dispersion autour
d’un centre optimal § = [&, 5] peuvent étre définies selon la distance d choisie pour comparer deux intervalles
et la fontion f choisie pour mesurer cette dispersion. Ici, la distance choisie pour comparer deux intervalles est
la distance de Hausdorff. Cette distance d gy définie pour deux ensembles quelconques se simplifie dans le cas de
deux intervalles [CHA 97] :

dp ([a7,b], (a7, b7,]) = max(|aj — a3 |, [b] — b3 |) [9]
La distance de Hausdorff est donc le maximum des écarts entre les bornes supérieures et les bornes inférieures des
intervalles soit la distance L, entre les vecteurs (a?,b) et (a?,,b},).

R

2.1. Mesurede“l’ étoile’

On se place dans le cas ou la mesure de dispersion autour de ¢ est :
n .
f(9) = min 2; du (7, y) [10]
1=

On retrouve ici une formulation proche de la mesure d’homogénéité d’une classe C' dite mesure de “I’étoile” :

min dii
icCc L= Y
jec

Dans [CHA 02] on démontre par un recodage des intervalles [aj be] en fonction de leur milieu m{ et de leur

074

demi-longueur lf que I'intervalle g qui minimise Y., di (], y) a pour milieu & et pour demi-longueur X avec:

= mediane{m? |i=1,...,n} [11]

> T

= mediane{lzj |i=1,..,n} [12]

On définit alors la mesure de dispersion o/ suivante :

ol :Zmaxﬂag —ﬂ+5\|,|b§.—ﬂ_;\|) [13]

i=1

2.2. Mesuredu “rayon”

On se place dans le cas ou la mesure de dispersion autour de g est :

f(§) = min max dH(:ng, y) [14]
yel i=1l...n

On retrouve ici une formulation proche de la mesure d’homogénéité d’une classe C' dite mesure du “rayon” :

min max d;;
ieC jeC



Dans [CHA 04], on démontre que I’intervalle § qui minimise max;—i.. ., dH(xff, y) a pour borne inférieure et
supérieure :

max;—i.. ., a; + min,—; ., a’

o n @ n @ 15
4 - [15]
Bj _ MaXimy..n bz —min;—1,...n bf [16]
2
On définit alors la mesure de dispersion ¢/ suivante :
o/ = max max(|a] — &4, b} - 3)) 7l

3. Application en classification

Ces deux mesures de dispersion [13] et [17] peuvent &tre utilisées en classification. Par exemple dans les
deux méthodes de type Nuées Dynamiques proposées dans [CHA 02] et [CHA 04] la classification obtenue avec

le tableau des intervalles normalisés z{ = [0] , UJ] et la classification obtenue avec la distance normalisée (i.e.
pondérée par I’inverse de o7) sont les mémes. En effet,

al al bV 1
du (2, l)—max(;—a—gl,lg—jl)zo_—dzf(w ) [18]

Dans [CHA 02], la distance d entre deux hyper-rectangles est la somme sur toutes les variables des distances de
Hausdorff entre les intervalles et on a donc :

d(z;,zir) Z Ui ) [19]

Dans [CHA 04], la distance d entre deux hyper—rectangles est le maximum sur toutes les variables des distances de
Hausdorff entre les intervalles et on a donc :
1
d(zi, zp) = max —dH(x ) [20]

j=1...p 07
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RESUME. Le but de ce travail est de faciliter I’interprétation d’une pyramide. On sélectionne les " meilleures " classes de la
pyramide en utilisant les "sauts" d'un palier au suivant, et on les décrit par des variables que I’on sélectionne également en
utilisant le "degré de généralité”, qui les "expliquent” le mieux possible. Une simulation montre ensuite comment évoluent
ces sélections quand le nombre de paliers et de variables croit.

MOTS-CLES : Classification pyramidale, Classification Hiérarchique, Interprétation d’une classification.

1. Introduction

En 1984, Diday a proposé I’algorithme CAP (Classification Ascendante Pyramidale) [DID 84], [BER 86] par
analogie a I’algorithme CAH [BEN 73] et a montré que dans le cas hiérarchique une représentation de groupes
non disjoints est plus fidéle et riche en information par rapport aux données initiales qu’une représentation en
classes disjointes. L’introduction de I’analyse de données symboliques [DID 87], [BOC 00], a conduit a étendre
les méthodes d’analyse de données a variables numériques ou qualitatives a des données mieux adaptées a la
description de concepts dont I'extension est formée d'individus décrits de fagon standard a l'aide de variables
dites "symboliques" ; par exemple a valeur intervalle, ensemble de valeurs parfois pondérées et munies de régles
et de taxonomies. Pour la classification pyramidale symbolique (ie. a chaque palier de la pyramide est associé un
objet symbolique), Brito [BRI 91] propose en utilisant le degré de généralités (ie. mesure de dissimilarité de
type symbolique) une généralisation de I’algorithme CAP en gardant les mémes principes d’agrégation. Nous
pouvons également citer les algorithmes CAPS (Classification Ascendante Pyramidale Symbolique) et CAPSO
(Classification Ascendante Pyramidale Symbolique avec Ordre donnée) présentés par Rodriguez dans [ROD 00].
D’autres travaux ont été élaborés dans le cadre de la sélection des variables sur un ensemble d’objets
symboliques [ZIA 96], [VIG 91] et [LEB 91].

Le but principal de ce travail est de faciliter I’interprétation des pyramides. Pour cela d’une part nous réduisons
le nombre de palier a étudier et a visualiser en sélectionnant ceux qui se distinguent le plus du reste de la
population. De plus nous facilitons I’interprétation de ces derniers car on sélectionne les variables les plus
significatives. Enfin, une simulation montre le comportement de ces sélections quand la taille augmente.

2. Algorithme de sélection des paliers
La représentation pyramidale induit souvent un grand nombre de classes, d’ordrenx(n—-1)/2, ou n est le

nombre d’individus a classer. L’objectif ici est de pouvoir restreindre le nombre de paliers en choisissant les plus
significatifs. Dans ce qui suit, on dit que Pper est le pére de Prs (resp. Pris est le fils de Ppere) Si et seulement si
Pris < Ppere (inclusion stricte) et qu’il n’existe pas de paliers intermédiaires. Dans la figure FIG. 1 : Le palier P7
est le pére de P5 et P6. On appelle saut, la différence de hauteur entre 2 paliers fils et pere (par exemple, on voit
FiG.1 que le saut entre P9 et P8 est 0.1111-0.1085= 0.0026). Enfin palier est dit significatif si le saut entre ce
dernier et son plus bas pére est grand, ou plus précisément dépasse la moyenne des sauts.

L’algorithme que nous présentons a pour but la recherche de ce type de paliers. Cet algorithme utilise en entrée



un ensemble appelé Pyramide, qui contient tous les paliers de la pyramide dans I’ordre de leur construction, les
paliers les plus significatifs sont ajoutés a un deuxiéme ensemble appelé P_int. Cette insertion se fait en
comparant les sauts entre chaque palier et son plus bas pere (PBP) (Fig.1). Si ce dernier est supérieur ou égal au
a la moyenne des sauts, ce palier est ajouté a I’ensemble des paliers intéressants (P_int). Autrement dit: P_int =
{V Pi € Pyramide / Sp(Pi) > Moy(Sp(Pk))} ou Sp(Pi) est le saut du palier Pi par rapport a son plus bas pére.
Exemple : Soit le tableau de données symbolique suivant :

Y Y, Y5 Yy
wl [1, 2] 12, 3] [1, 2] [0, 1]
w2 17, 9] [7,10] [0, 6] [11, 20]
w3 14, 5] [0, 7] [-6, 3] [-30, 30]
w4 [-1, 0] [-7, 2] [-3, 3] [10, 100]

TAB 1 - Tableau de données symboliques

Aprés le déroulement de I’algorithme de Pak [PAK 04] de classification pyramidale symbolique, nous obtenons
la pyramide de la figure FIG.1 — a, et apres sélection des paliers nous obtenons la pyramide de la figure FIG.1 - b:

FiG.1- a- Pyramide symbolique b - Pyramide apres sélection de paliers.

Pour cet exemple I’ensemble Pyramide contient tous les paliers de la pyramide : {1, 2, 3, 4, P5, P6, P7, P8, P9,
P10}. Aprés le déroulement de I’algorithme de sélection on ne garde que les paliers {P5, P7, P9} qui ont des
sauts minimums supérieurs a la moyenne des sauts.

3. Algorithme de sélection des variables

Vu que le nombre de variables, pouvant expliquer un objet ou un individu a classer peut étre trés grand, le
second objectif de ce travail est de réduire I’ensemble des variables descriptives pour chaque classe, autrement
dit, trouver les variables qui "expliquent" le mieux possible un palier.

3.1. Degré de généralité d’un palier

Soit S(P) I’objet symbolique associé au palier P, qui est décrit par la conjonction /_k\ej , OU g; est un événement

élémentaire (e; =[y;=Vvj], v; est la valeur prise par la variable y; dans son espace d’gkl)servation 0O)). Le degré de

généralité [BRI 91] de S(P) est défini par : DG(S(P))=ﬁg(e,), (e[0,1]). Cug(e,) :C(vl)/C(OJ), Cest: 1)
i

le cardinal si yjest un ensemble de valeurs discretes, 2) la longueur si y; est une variable a valeur intervalle, 3) la
moyenne des fréquences si y; est une variable & valeur histogramme.

Toutes les variables y; sont parcourues, pour chaque palier de la liste P_int, on calcule la différence du degré de
généralité de I’événement élémentaire associé a cette derniere (dans le palier pére et le palier fils) comme suit
‘R(y;)=DG,,.(e;)-DG,,(e;)ouR(y;) € [0,1], ol DG fis(ej) est le degré de géneéralité de I’événement
élémentaire associé a la variable y; dans le palier Pri. On détermine un critere de sélection de variables pour
chaque palier intéressant, Sc(Pris), en considérant que seules les variables qui satisfont R(y;) > Sc(Py) seront

Kk
2R(y;)
sélectionnées, ot Sc(Py,) est défini par : SC(Pms):HT

La contribution de la variable y; dans la variation entre le palier en question (Pss) et son pére (Ppere) est égale au
rapport entre R(y;) et la différence entre les degrés de généralité globaux (des deux paliers). Cette derniére est

R(Y;)
DG(Ppére ) - DG(PfiIs)
ne prend en considération que les paliers de grands sauts.

calculée par contr(y,) = Le dénominateur DG(P_,.)— DG(P,,, ), n’est jamais nul car on

pere



Apres avoir calculé les contributions de toutes les variables pour un palier, il est facile de calculer le pourcentage

contr(y,)

de contribution pour chacune, par : %contr(y,) = x100% .

k

2. contr(y,)

3.2. Exemple récapitulatif

Nous calculons pour chaque classe et pour chaque variable son degré de généralité (DG(y;)), le rapport R ainsi
que son pourcentage de contribution (%C), ces calculs sont résumés dans le tableau ci-dessous :

Y1 Y2 Y3 Y4
DG| R|%C|DG| R | % | DG| R | »C | DG| R %C | Seuil
P51 o301l 92510241 035 3263] 05| 052256008 038 3556 | 033
pr7lo4 o1l 9520359 041 3921 1 0 0 |o46| 054 51,27 | 026
Plo4lor]892(053] 0474199075025 2231 07| 03| 2677 | 028
TAB 2 - Tableau résumant les calculs de I'algorithme 2.

Dans le tableau Tab.2, on résume les calculs de I’algorithme précédemment présenté, en effet pour le palier Ps
nous gardons les variables Y,, Y3 et Y, car R(Y3)> R(Y4)>R(Y2)> 0.33 (seuil). Donc I’ensemble Vars pour le
palier P5 est : Vars(Ps)= {Y», Yz, Y4}. Idem pour les autres paliers de I’ensemble P_int : Vars (P7)= {Y,, Y4},
Vars (Pg)= {Y>, Y4}. Avant la sélection des paliers intéressants (figure FIG.2 - a) nous distinguons six (6) classes
correspondant au différents paliers de la pyramide. Remarquons que le plus bas palier de la pyramide
P5 =y, =[191]A [y, = [710]] A [y, = [0,6]] A [y, =[0,20]] regroupe les deux objets les plus proches (w1, 2) et
s’écarte par rapport au reste de la population par un saut minimum égal & 2.58 10 (PBP = P7) qui est supérieur
a la moyenne des sauts (2.49 10™), donc ce palier est significatif. La représentation, en terme d’objets
symboliques, des trois classes significatives obtenues, est:

P5=[y, =[19]|A [y, =[710]]A[y, =[06]]A[y, =[0,20]], P7=[y, =[19]]n [y,=[020]] A[y, =[-66]]
Aly. =[-30301], P9 =y, =[-191]A [y, = [-710]]a [y; =[-36]] [y, =[0.100]].

Apres avoir choisi les variables significatives pour chaque palier Pi (on notera P’i les objets symboliques
(assertions) relatifs aux paliers apreés sélection des variables), nous pouvons représenter les paliers précédemment
décrits comme suit:

P5=[y, =[710]]ly, =[06]]x [y, =[0.20]], P7 = [y, =[010]] a [y, =[-3030]], P9 =[y, =[-710]]

Aly, =[0100]].

Nous calculons les extensions des objets symboliques obtenus apres sélection de variables (TAB.2), et nous
veérifions que nous obtenons les mémes résultats qu’avec les objets symboliques relatifs aux paliers P5, P7, P9,
obtenus avant sélection des variables.

Ext (P5) = Ext(P’5)= {w/, @2}, Ext(P7) = Ext(P’7)={w!, w2, w3}, Ext(P9)=Ext(P’9)={w!, w2, w4}.

4. Résultats expérimentaux

Afin de tester les méthodes précédemment présentées, nous avons utilisé un jeu de test, ce dernier contient plus
de 200 pyramides construites a partir de données tirées au hasard (bases de données simulées), les pyramides
sont construites a partir de 4 jusqu'a 20 individus a classer. Pour la sélection des paliers significatifs, nous
remarquons d’apreés les courbes de la figure FiG.2-gauche, que le nombre de paliers a visualiser (les paliers
significatifs) représente entre 6 et 14% du nombre total des paliers construits par I’algorithme de classification
pyramidale. Par exemple pour 20 individus de départ nous avons obtenu en moyenne 204 classes dont 30
significatives. Pour la sélection des variables, nous avons utilisé un autre jeu de test en faisant varier le nombre
de variables explicatives pour chaque sous-ensemble de ce dernier. Dans la figure FiG.2-droite, nous remarquons
que le nombre de variables sélectionnées est nettement plus petit que le nombre total des variables (d’ordre 15 a
20 %), car pour la plupart des paliers construits il suffit qu’une variable change pour que la hauteur entre un
palier et son pére croit.
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On remarque enfin que la pente du nombre de paliers ou du nombre de variables est plus grande que celle du
nombre de paliers sélectionné ou du nombre de variables retenues.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté deux méthodes pour I’aide a I’interprétation des pyramides, la premiére
consiste a réduire le nombre de classes en choisissant parmi I’ensemble celles qui s’écartent le plus par rapport
au reste de la population. La seconde est une méthode de sélection de variables qui permet de trouver le sous-
ensemble de variables qui fait qu’une classe s’écarte par rapport aux autres. 1l s’est avéré, dans la pratique, que
les deux méthodes sont utiles, elles permettent une meilleure interprétation que les méthodes actuelles, d’une
part par rapport au nombre de paliers & visualiser, et d’autre part par rapport au nombre de variables explicatives.
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RESUME. DynaSpat est une plate-forme de développement d'applications pour la résolution des problémes
d'optimisation dans l'espace. Il s'agit d'applications décisionnelles telles que le géomarketing, I'analyse de la
criminalité ou encore I'analyse des risques. Elle fusionne plusieurs logiciels et bibliothéques dans le but d'identifier des
variables pertinentes dans un jeu de données hétérogenes et lance ensuite un systeme de simulation basé sur les
algorithmes génétiques. Cette plate-forme est le fruit d'un projet de recherche pluridisciplinaire, financé par la région
Midi-Pyrénées. Il réunit trois laboratoires de recherche : L’IRIT (UT1-UPS), le laboratoire de mathématiques
GREMAQ(UTL) et le laboratoire d’economie LEREPS (UT1), ainsi qu’un partenaire industriel CS (Communication et
Systemes).

MOTS-CLES: Optimisation multicriteres, Fouille de données, Algorithmes génétiques, Analyse exploratoire, Analyse
spatiale.

1. Introduction

De nos jours, la quantité de données stockées augmente considérablement et I’information pertinente
devient de plus en plus difficile & obtenir. Cette difficulté freine considérablement le processus de prise de
décision. C’est pourquoi, une automatisation des taches d’exploration et d’exploitation des données est
nécessaire, tant pour la rapidité du processus que pour sa qualité. Au cours de ces dix dernieres années,
plusieurs disciplines (et plus particulierement la statistique et l'apprentissage artificiel) ont servi a la
résolution de ces problémes. Des systémes variés ont vu le jour, ils sont efficaces mais leur utilisation est,
souvent, limitée a leurs domaines d’application. La résolution de problémes complexes faisant appel a
différentes disciplines nécessite une intégration judicieuse des différents modules. L'objectif de ce projet est
de mettre au point une plate-forme pluridisciplinaire (DynaSpat) basée sur la notion du territoire. Elle
constitue un environnement de développement d’applications et de résolution de problémes ayant des
contraintes spatiales. DynaSpat est aussi un outil global mettant a la disposition de I'utilisateur un systéme
d’information géographique (GéoConcept), un ensemble de techniques d’analyse exploratoire de données
géoréférencées (GéoXP) et un outil de simulation évolutionniste et d'optimisation (AGMC). Ces trois
composants communiquent entre eux afin de permettre une analyse minutieuse et flexible. Le principal



apport de cette démarche est d'introduire, a tous les niveaux de la réflexion, le territoire comme facteur
déterminant.

La figurel montre la structure globale de la plate-forme [COE 04], elle est constituée de trois modules
principaux : le stockage des données, le traitement de données et la visualisation. La section suivante
détaille chacun de ces modules.

2. DynaSpat

Stockage Traitement Visualisation

SIG AGMC VirtualGéo

GéoConcept

Extraction Visualisation i
GéoXP Graphiques

Figure 1: Structure de la plate-forme

2.1. Stockage des données

Le stockage et I’accés aux différentes données sont assurés par le SIG « GéoConcept ». Un SIG est un
systeme informatique permettant, a partir de diverses sources d’informations, de rassembler et d'analyser
des informations localisées géographiquement afin de contribuer, notamment, a la gestion de I'espace.
D'une maniére générale, un SIG doit répondre a quatre fonctionnalités [BUR 86]: la saisie, le stockage,
I'analyse et la visualisation des données. GéoConcept permet, non seulement, le stockage de données qui
servent a l'analyse statistique et spatiale et a I'optimisation d'une problématique, mais aussi la représentation
2D du territoire sur lequel sera effectué I'ensemble des analyses spatiales.

2.2. Traitement des données
2.2.1  Fouille de données

Hand et al. [HAN 01] donnent la définition suivante de la fouille de données : « Data mining is the analysis
of (often large) observational data sets to find unsuspected relationships and to summarize the data in novel
ways that are both understandable and useful to the data owner ». Rappelons que les taches principales de
la fouille de données peuvent étre : descriptives (visualisation, réduction de la dimension de I’espace de
représentation, etc.), prédictives (classification de nouvelles données), orientées vers la régression comme
outils d’analyse de la dépendance entre variables, ou tournées vers la découverte de régles d’association
[FRE 02] [FAY 96] [FRE 98]. De plus, pour atteindre ces objectifs, les données sont soumises a des pré-
traitements [PYL 99] et les résultats d’analyse a des post-traitements. Certains post-traitements (souvent
des régles) sont basés sur des critéres subjectifs et sur I’interaction avec I’utilisateur [LIU 97], d’autres sont
purement objectifs [GEB 91].

La sélection dattributs est I’un des traitements les plus exécutés d’un processus de découverte des
connaissances. Dans le cadre de la classification, ce probléme consiste en la sélection, parmi tous les
attributs, d'un sous-ensemble d‘attributs pour la prédiction de la classe.

Dans le cadre de ce projet, nous nous intéressons plus particuliérement a la réduction des données, a la
découverte de régles prédictives et d’association ainsi qu’a la fusion des données pour résoudre des
problémes d’analyse de dynamiques spatiales complexes.

2.2.2  Analyse statistique et spatiale

L'analyse exploratoire de données géoréférencées [WIS 01] doit prendre en compte leur dimension spatiale.
Malheureusement, les systémes d’information géographique ne disposent pas d'outils statistiques trés
sophistiqués adaptés aux données spatiales [CRE 93]. GEoXP (développé par le GREMAQ) offre une
panoplie d’outils d’analyse statistique spatiale permettant d’intégrer une carte et un ensemble de graphiques
statistiques [HEB 03]. Elle incorpore un bon nombre d'outils d'analyse exploratoire (géostatistique ou
économétrie spatiale) et permet de lier a la carte un ensemble de graphiques tels que des histogrammes, des



diagrammes de dispersion, des nuages de variogramme, des diagrammes de Moran, des courbes de Lorenz,
etc. Ce composant inclut également des techniques purement statistiques telles que I’étude des tendances de
variables, des phénoménes d'auto-corrélation spatiale ou encore la détection de points aberrants.

2.2.3  Optimisation

L’optimisation multi-objectifs est un probléme difficile. L’intégration de plusieurs criteres permet de
diriger la décision vers un compromis judicieux plutét qu’un optimum souvent désuet [SCS 84]. Les
algorithmes génétiques et les méthodes multi-agent au sein de la librairie AGMC constituent une bonne
alternative a la résolution de ce type de problémes. Cette bibliothéque permet d’optimiser un probléme et
de prendre en compte les contraintes spatiales. Les problématiques pouvant étre intégrées sont nombreuses
et trés intéressantes dans des domaines variés tels que I’optimisation de placements, la simulation
comportementale, les phénomenes d’agglomération urbaine et périurbaine, I’analyse spatiale des marchés,
etc. De plus, l'intégration d'un moteur de visualisation 3D (VirtualGéo), développé par le partenaire
industriel du projet (CS), permet de gérer I’ensemble de la visualisation et de I’interaction sur les résultats
2D ou 3D obtenus.

2.3.  Visualisation

L’utilisation de la cartographie pour la visualisation est limitée a certains types de données. En effet,
GéoConcept ne prend en compte que des données bidimensionnelles. L'intégration d'un moteur de
visualisation 3D « VirtualGéo » permet donc a l'utilisateur de survoler un territoire et de découvrir un
ensemble d'objets correspondant soit a des données brutes, soit a des données issues de traitements
DynaSpat. Lutilisateur accede donc a une forme d'information beaucoup plus abordable et immédiate.

3. Applications

La distribution spatiale d’une trentaine de casernes sur la Haute Garonne est un probléme d’optimisation
qui a été résolu par cette plate-forme. Une représentation génétique appropriée a été établie [COE 04] sur
les données fournies par les pompiers (des informations sur des milliers de sinistres). Le résultat de
I’optimisation, obtenu grace a la bibliotheque AGMC, a permis de trouver les meilleurs emplacements des
casernes ainsi que les capacités et les rayons d’action associés. Ces résultats sont visualisés en 3D par
VirtualGéo. La figure 2 donne un apercu sur cette représentation. Chaque caserne est représentée par un
cone dont le rayon est proportionnel au rayon d’action. La couleur représente la capacité de gestion des
sinistres.
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Figure 2 - Représentation graphique des centres des pompiers.

4. Conclusion et perspectives

DynaSpat est une plate-forme de simulation et de visualisation pour la description, I’analyse et la
modeélisation des comportements économiques. Le premier prototype constitue un fort potentiel pour
I'identification de données pertinentes et pour la simulation de stratégies. Des premieres applications ont
validé cette approche et ont fait émerger de nouvelles idées. La fouille de données, et plus particulieérement,
la sélection des attributs et la découverte de regles d’association couplées aux méthodes génétiques nous
semblent étre des voix prometteuses.
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RESUME. Les méthodes de recherche de consensus sont largement employées pour combiner des hiérarchies obtenues a
partir de plusieurs jeux de données portant sur les mémes observations. De nombreux algorithmes, dont le consensus moyen
ont été proposés au cours des dernieres décennies pour construire des hiérarchies consensus. Nous proposons ici de
comparer cette approche avec le consensus en norme infinie.

MOTS-CLES : classification hiérarchique, consensus moyen, consensus en norme infinie

1. Introduction

La recherche d’un consensus en classification hiérarchique consiste a associer a un profil de k hiérarchies P={H;,
H,, ..., Hy} définies sur un méme ensemble Q de m objets une hiérarchie H, représentative (en un certain sens)
des hiérarchies initiales ([LEC 87] et [LEC 98]). Depuis le premier algorithme proposé par Adams [ADA 72],
I’utilisation de hiérarchies consensus a largement augmenté et a donné naissance a de nombreux algorithmes
dont certains s’appliquent a des profils de hiérarchies indicées ([NEU 83], [STI 84], [FIN 85], [BAR 86], [CUC
90], [LAP 97] et [CHE 00]). Nous proposons de comparer deux approches : le consensus moyen (consensus en
norme L,) et le consensus en norme infinie.

2. Consensus moyen

Le consensus moyen, originalement proposé par Cucumel [CUC 90], consiste & minimiser la somme des carrés
des distances (au sens de la distance de Hartigan [HAR 67]) entre chacune des hiérarchies indicées du profil P et
la hiérarchie consensus. Ce probléme est équivalent a trouver 1’ultramétrique la plus proche (au sens de la norme
L;) de la dissimilarité obtenue en calculant la moyenne terme & terme des ultramétriques associées aux
hiérarchies du profil initial P [LAP 97]. Il s’agit d’un probléme NP-complet qui ne peut étre résolu qu’en
utilisant un algorithme de type « branch and bound » [CHA 84]. Cet algorithme, qui est une généralisation de
I’algorithme du lien moyen, conduit a une solution qui n’est pas nécessairement unique. Lorsque le nombre
d’objets a classifier est grand, il faut avoir recours a une solution approchée. L’ ultramétrique associée a la
hiérarchie du lien moyen, a laquelle conduit une des branches de I’algorithme développé par Chandon [CHA 84],
est une solution approchée possible.

3. Consensus en norme infinie

Une nouvelle approche applicable a des profils de hiérarchies indicées a été développée par Chepoi et Fichet
[CHE 00]. Ils proposent un algorithme dont la complexité est en m* (ot m est le nombre d’objets sur lesquels



sont définies les hiérarchies indicées) qui conduit a une solution unique : le consensus en norme infinie. Nous en
présentons les étapes ci-dessous'.

Notons dj, dy, ..., dy les k ultramétriques associées aux k hiérarchies indicées du profil P et |.]] la norme infinie.
Etape 1 : calculer u = inf(d;, d,, ..., dy), minimum terme a terme, v = sup(d;, dy, ..., dy), maximum terme a
terme et u* la sous-dominante de u
calculer e = | |v - ul|/2 et calculer u; en retranchant e a chaque terme de v et v, en ajoutant e &
chaque terme de u*
poser n =1
Etape 2 : calculer e, = | [u, - v, | [/2

si e, = 0, fin de I’algorithme, u, = v, est le consensus en norme infinie

Etape 3: calculer t, en retranchant e, a tous les terme de v,
calculer u,+ = sup(uy, t,)
calculer s, en ajoutant e, a tous les terme de u,
calculer v, la sous-dominante de inf(u,, t,)
poser n=n+1 et retour a 1’étape 2

L’algorithme converge en au plus m” étapes. Comme la complexité du calcul des sous-dominantes est en m’
également, 1’algorithme a une complexité en m*.

4. Exemple

Les deux méthodes sont appliquées pour la recherche d’un consensus entre les trois hiérarchies H;, H, et H; de la
figure 1°. Nous montrons également une solution approchée du consensus moyen, obtenue par 1’algorithme du
lien moyen.

Le consensus en norme infinie a la méme structure que le consensus majoritaire et ne retient que deux paliers {x,
X,} et Q et donc n’accepte que peu de compromis. L’indice associé¢ a Q2 (2.5) est plus faible que ceux qui lui sont
associés dans les hiérarchies initiales ce qui a comme conséquence que certains objets comme X4 et X Ou X, et Xs
se trouvent beaucoup plus proches dans le consensus que dans les hiérarchies du profil initial.

Le consensus moyen et son approximation ont tous deux la méme structure. Il est intéressant de noter que dans
ce cas particulier I’approximation est excellente car seul ’indice associé au palier Q differe 1égérement d’un
consensus a l’autre. Le consensus moyen est nécessairement binaire par construction, ce qui présente
I’inconvénient de forcer certains regroupements. Comme pour le consensus en norme infinie, la proximité de x; et
X, dans les hiérarchies initiales ressort bien. La proximité relative entre X, et x; d’une part et Xs et x¢ d’autre part
dans les hiérarchies initiales est également bien représentée dans le consensus. Par contre, la structure binaire du
consensus moyen fait apparaitre X, et x; assez proches, ce qui est questionnable compte tenu de la position
relative de ces deux objets dans les hiérarchies initiales. Il en est de méme pour x4 et Xs.

! Nous remercions Bernard Fichet pour nous avoir communiqué une version détaillée de 1’algorithme.
2 e 1 7 . . . .
Cet exemple a été utilisé par Chepoi et Fichet pour le calcul d’un consensus en norme infinie.
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Figure 1. Hiérarchies Hy, H, et Hs et consensus en norme infinie et moyen associés

Sur cet exemple, le consensus en norme infinie semble un peu drastique alors que le consensus moyen apparait
2
pour sa part un peu trop permissif. L’algorithme de construction du consensus en norme infinie présente



néanmoins 1’avantage incontestable d’étre polynomial. Une étude empirique sur des jeux de données réelles est
nécessaire afin de mettre en évidence les avantages et inconvénients de chacune des méthodes.
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RESUME. La coloration d'un graphe est un praline bien connu, recherchaatregrouper des individus dans des classes
"stables” (sans aétes dans une classe). Mais le caigetsyrétrique du graphe ne nous permet pas de élisdr un certain
nombre d’inéractions qui sont naturellement antisgtmiques. En particulier, nous pouvons souhaiter regrouper les individus
dans des ensembles ord@srtels que tous les individus d’'un@me classe aient@&mes inkractions avec les indivudus hors
cette classe. Nouétudions dans ce travail une notion déadmposition d'un graphe oriehitpermettant de regrouper les
individus dans des classes prenant en compte ces demandes. Esestpns ici des aspects algorithmiques et de comglexit
combinatoire de ce probme.

MOTS-CIES : décomposition d’un tournoi, ordre, coloration, compléxit

1. Introduction

Lorsque I'on cherch& geréraliser la notion classique de coloration d’un graphe non-@igmtes graphes
oriengs, nous trouvons dans ladithture deux approches difentes : 'une, dua [SOP 01], consista consiérer
la decomposition d’'un graphe orign€ en classes stables (sans arcs entres les sommets dame olasse) mais
en imposant 'unidirection entre les difientes classes monochromatiques (tous les arcs entres deux classes mono-
chromatiques doivent avoir laéme direction). L'autre, du& [NEU 82] ou (inddpendammenti [BOK 03], consiste
a trouver la plus petite partition (en nombre de classes) des sommets du graple@gentlasses acycliques,
sans conditions sur les arcs entre les classes monochromatiques.
Nous proposons alors l'introduction de la notionddécomposition d’un graphe orign€&; commeétant la par-
tition de I'ensemble des sommetsenk classes telle que : (1)- les classes monochromatiques soient acycliques
et (2)- les classes monochromatiques sont en unidirection les unes par rapport aux autres (ie : tous les arcs entre
deux classes de colorations sont dans é&ma sens).
La k-decomposition d’'un graphe orignty propo£e ici est donc uneé&tomposition radiane entre les deux
géréralisations preédement ciées.

2. Exemple

Un zoo fictif dispose de primatesa repartir de telle magire a reconstituer des clans. Par I'observation du
comportement des primates, il estéade conntire, étant doné deux individus A et B, leur relation hierarchique :
soit A domine B soit B domine Asoit A et B sont indirents I'una l'autre. Une premére neéssié consistea
former des clans hierarcliés(indeépendamment les uns des autres) : il est dosrassaire que le graphe des relations
entre les individus d’'un @me clan soit acyclique. Mais, lors de la mise eespnce des d#éfents clans dans un
méme espace, une seconde condition pour s'assurer de la étdbiitclans est que les @ifents membres d’'un
méme clan aient une attitude similaire face aux individus d’un autre clan. Ainsi, par exemple, tout individu du



clanC, devra dominer o@tre indifferent aux individus du cla@’s si 'un des membres d€'; domine I'un des
membres de€’s.

Recherchea trouver la epartition des primates optimale afin d’obtenir le plus petit nombre de clans possible re-
vienta trouver le plus petit entidr tel qu'il existe unet-décomposition du graphe des relations entre legdifits
primates.

3. Complexite

Soit k un entier. Nous pouvons montrer qu'il existe ugduction de Turing du probime dek-décomposition
au probéme dek’-coloration orieré di a [SOP 01]. De plus, il existe unéduction (similaired la premére) de
ce probéme au prolime classique d&”-coloration d’'un graphe non origntCe dernieétant NP-complet, la
NP-compétude des deux premiers s’ensuit.

4. Le cas des tournois

Remarquons &a que pourT tournoi, les classes monochromatiques obtenues pak udecomposition sont
des ordres.
Soit z un sommet d&". Nous appelons (s'il existeglus grand successeur dele sommetz* deT défini par :
[ (xt) =T%(z)\ {z}, ou'"(x) désigne 'ensemble des successeurs du somméstons que, dans le cas des
tournais, le plus grand successeundest recessairement unique s'il existe.
Nous montrons que si™ n’existe pas, alors le sommetest recessairement le plus petit sommet dans l'ordre
induit par sa classe monochromatique.
De plus, nous pouvons montrer gque, si le sommeexiste, nous pouvons le suppoésre dans la i@me classe
monochromatique que sans augmenter le nombre de couldude la solution.
Cela nous condu@ demontrer qu'il y a unicié de lak-decomposition minimalétant dongé un tournoirl".
Il existe des propétés synétriques pour le plus petit pdecesseur:~ dex, définipar:I'~ (z7) =T (x)\ {z~ }.
Ces consiérations nous aementa introduire I'algorithme suivant :

Entr éeUn tournoiT.

Sortie L'entier £ minimum tel qu'il existe uné:-decomposition d€” ainsi que cetté-décomposition,
donrée par les marquesV/ (z),z € V(T)}.

Initialisation: Pour tout sommet € T, M (x) = 0.

Soitk un entier, initialement nul.

Tant qu'il existe un sommet x de marqdé(z) = 0, faire :

k—k+1

vV <— .

M(v) « k.

Tant quev™ existe faire :
v vt
M) = k.

Tant quev— existe :
V— v
M(v) = k.

Ainsi obtenons-nous un algorithme polynomial permettant de donniedécomposition minimale d'un tournoi
T. La famille des tournois est donc une classe polynomiale pour cegonebl



5. Tournois indéecomposables.

Par un argument probabiliste, nous pouvoesdntrer que la probabititqu’un tournoi aatoire ayant n som-
mets soit inécomposable tend vers 1 quand n tend vere. A titre d’exemple, les tournoiséguliers sont
indecomposables (car quelque soit le sommetT’, les sommets™ etz ne peuvent exister).

C’est pourquoi nous nous irtessons plus ggifiqguement ces tournois. En nous inspirant de [NEU 84], nous
déefinissons parmi ceux-ci les tournois sommets-critiquegdathposables (SCI) comné&ant les tournoig’
indécomposables tels que pour tout sommete 7', le sous-tournof” \ {z} soit ¥’-décomposable, aveld <
V(T)| - 2.

Si T est SCI, alors pour sommet del’, le sous-tournof” \ {u} est par éfinition decomposable, donc il existe
deux sommet$i,, j,,} deT \ {u} ayant némes successeurs eémes pececesseurs dars\ {u}.

A ce tournoiT" SCI, nous associons alors le graphe non o&éhtéfini par :

e Les sommets dé& sont les sommets dE.

e Les aktes dei sontles{iy, ju fuev (1)

Rappelons la &finition d'un tournoi circulant Cs;11(1,2,3, ..., j) est le(2j + 1)-tournoi dont 'ensemble des
sommets esfl, 2,3, ...,2j + 1} et dont 'ensemble des arcs dst; 0 < v — u < j mod[2j + 1]}.

Nous proposons la car&etsation des tournois SCI suivante :

T est SCI si et seulement si le graplieassodt a7 est union de tournois circulants.
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RESUME. Nous proposons dans cet expag nouveau noyau poueguences. Etant doardeux chinesX etY’, ce dernier est
construit en consigrant les vraisemblances d€, Y, puis de leur conc&nationX'Y évaliees sur une large famille de melds
paranetriques markoviens. Ces deenés sont ensuite moyesas selon une approche l&syenne sur les divers paratnes de

nos moeles, une approche insjgie de la teorie du codage universel et de la compression. Son calcul rapide, d’une cogaplexit
linéaire en temps et espac&moire, permet de mener des exipnces sur des doBes biologiquesy travers des @thodes
noyaux telles que les machinesecteur de support.

MOTS-CIES : Noyau d’'information mutuelle, Codage Universektiodesx Noyaux

1. Introduction

Lesméthodes noyau{SCH 02] cesignent un ensemble deethodes de classification et de regression pouvant
opérer sur des objets de nature complexe, notamment déseshde caraetes [JAA 00, VER 04], des arbres
[VER 02], des ensembles de vecteurs [KON 03] ou des graphes [VER 03]. On peut citer parmétbeslen
les machines vecteur de support (SVM, [BOS 92, VAP 98]), I'analyse en composanépéamitlantes [BAC 02]
et principales [SCH 98] sur I'espace des cagastiques assogesa un noyau (kKICA et kPCA), ou encore les
processus gaussiens pouvatre interpetes comme des lois a prioris sur des espaces de fonctions[SEE 03]. Ces
méthodes ont en commun la connaissan@alable d’'une mesure de similé&;itun noyau, sur les objets qu’elles
se proposent de traiter. Pluspi€ment,etant donge une dche de classification portant sur des objets contenus
dans un ensembl&, étant dong un ensemble d’apprentissagge ..., z,,, les nethodesa noyaux n'utilisent pas
directement des vecteurs de cagaistiquesd(z;);—1.., € R (a 'image des &seaux de neurones par exemple)
plus ai#ment manipulables; cesétihodes fondent leursedisions sur les similags meswges deuwa-deux des
points deX’ via un noyauk, la décision de classification d’un nouveau poinne cependant alors que de sa
similarité avec un sous-ensemblele points d’apprentissagéx, ;);c;-

Dans le contexte &thodologique prop@spar ces rathodes, il appataprimordial de pouvoir proposex la
fois : des noyaux fiali€s permettant de cerner un typeégs de similarié pour unedche de classification
bien spcifiee ; des noyaux capables d’embrasser plusieurs notions de sirslaffisamment&rérales pouétre
employés dans uneé&marche plus exploratoire.@dlement, le noyau est suppagsumer toute la connaissance
préalable dont nous disposons sur idesmentsX pris dans une perspective de classification ou de regression
donree. Cette subjectivdtest ce qui laisse aujourd’hui la plageun vaste champ de proposition de noyaux pour
objets complexes, parmi lesquels lesicles de caraetes.

Cet expoé s’articule autour des sections suivantes : dans la section 2 nous effectuogs oourt rappel
théorique sur les noyaux et les SVM. S’ensuit en section 3 uéseptation du cadre des noyaux d'informa-
tion mutuelle avant d’en exposer en section 4 une adaptat&@oritjue et une im@imentation pratique sur des
chdnes de charaetes. Faute de place pour les exposer, nous renvoyons le lecteur infesiesss étails de ces



implémentations etasultats pratiques (en bioinformatique, pour éettion d’homologies parmi degguences
de progines)a [CUT 04].

2. Rappels sur les noyaux

Un noyauk sur un ensembl&’ est une fonctiosynétriquede deux variables prises dans cet ensengblajeur
complexe (nous nous limiterons au caslrdans la pratique), semefihie positive : ce quequivauta dire que pour
tout nombre arbitraire d’elements deY, (z1, ..., z,,), et toute famillecy, ..., ¢,, de complexes,

n
Z ciéjkj(xi,xj) > 0.
i=1

Cette derréere propréte est capitale afin de congigtr k comme un produit scalaire dans un espace de ca-
racéristiquesF. La construction d’'un noyau sut’ s’avere ainsi imnédiate si I'on dispose d'un espace de Hil-
bert (muni d’'un produit scalairé, )r) et d’'une applicationd : X — F en posant, pour tout,y € X, que
k(xz,y) = (®(x), P(y))~. Il est en effet ai& de \erifier que la derire quantié vérifie I'inégalie pecedente
(notons que la proposition inverse égfalement vraie étant don@ un noyauk, I'existence d'un Hilbert? sa-
tisfaisant les propéitts voulues est asse via notamment la &orie des espaces de noyaux auto-reproduisants).
Ces propetés permettent de rendre convexe I'optimisation des coefficients des machines de vecteurs de supports
[VAP 98] : etant donés un ensemble de points, ..., z,, munis de labels binaireg, ..., y, (pris dans{—1, +1},
on pourra seéféerera [WES 98] pour le cas multiclasse), ces déras se proposent délsctionner un sous-
ensembld del, .., n tel que la classification d’'un nouvelementz soit determirée par :

d(z) = sgn <Z yidik(z;, x) + b) ,

iel

la définition de ces constantes et b étant obtenué travers une optimisation quadratique calculable quand la
fonctionk est semi-é@finie positive [SCH 02].

3. Noyaux d’information mutuelle sur objets de taille variable

Etant donie une famille de lois paragtriques issues de melgs susceptibles deegerer nosélementsX
(chdnes de Markov, chiaes de Markov cades dans le casuaX est un espace de dnas de caraétes par
exemple), e.g. une famillgpy, # € ©} ol © C R*, 'approche des noyaux d’information mutuelle introduite par
[SEE ] consisteéx consi@rer deux 8quences sous la r&ggentation de toutes leurs vraisemblances selon I'ensemble
des lois pecedemment céies. Ceci consiste en pratique en une transformationa@&mentz de X en un vecteur
de charadiristiques®(z) = (py(z)), € O qui detaille toute la capadtde la famillep, a capter la complexét
de z. En supposanégalement connue un loi a priori sur les paédres, i.e. une denéitv définie sur®, nous
choisissons d'utiliser ces quarit dans un cadre deéfange Bagsien :

Kz, y) = /C;)pm)pe(y)w(da).

Cette inegrale existe (les vraisemblandsgant bores) et notre fonctioh est par construction un noyau valable.
Deux objets sont ainsi con&tts commeetant similaires (valeur de éle\ee) s’ils admettent en @me temps de
fortes vraisemblances selon leémes distributionsy condition que ces distributions soient elleémes vraisem-
blables au sens de.

Nous pouvons gréraliser I'approche @oedente en cons@tant : des familles de meétes pararatriques, i.e.
des moeélesm contenus dans un espace mesurabledéfinissant une familleloublement indéde de mesures
de probabilié {P,, o|m € M,0 € ©,,} ou ©,, désigne I'espace des paratres assoéia un moeéle m; des



vraisemblances normatiss par un facteur de taille, afin de pouvoir comparer deux objets de taille variable sans que
celle-ci n’intervienne sur I'ordre des grandeur de ces quastidans le cas de melés exponentiels, auxquels nous
nous restreindrons dans cet exposela peugtre formali€ par un changement de notre espace de @istiques,

en pon@rant les vraisemblances d’un objepar sa taillez| et en utilisant un paraétrec de manére telle qua

x soient assoées les vraisemblancdgz) = (pmﬁg(x)ﬁ)mej\/lﬂe@m. Nous pouvons alorsédinir le double-
mélange normalis suivant :

k()= 3 w(m) / P (2) T P 0 () 5T ().

me M (C] m

4. Definition et implémentation d’un noyau d’information mutuelle pour séquences

Nous proposons dans cette section une application directe du type de néganéppieccdemment pour des
chdnes de caraetes prises sur un alphahbBt(de taille d) en faisant pour cela appealune classe de meks
markoviens, les arbres-contextes adaptatifs [WIL 95].

4.1. Modeles d'arbres-contextes

Dans le cadre d'un made de chine de Markov d’ordreD et étant don@e une chime m, la probabilie
d’apparition d’'un nouveau symboteapres cette cHae m ne cepend que du suffixe de taille de m (i.e. de
sesD dernkres lettres). La taille du suffixe pris en compte par les arbres-contextes est en revanche adaptative et
dépend des deraies lettres obseees. Ces derniers s’appuient plué@gment sur la éfinition d’un dictionnaire
de suffixes complet (c.s.d). Un c.gdest un ensemble fini de mots skirtel que toute 8quence infinié gauche
m a un unique suffixe dar®, que nous noton®(m), mais qu’aucun des mots den’a de suffixe strict dan®
(i.e. nonégala lui-méme). Nous noteron&p I'ensemble des c.s.d? de mots de taille iréfrieure ouegalea D.

Afin de c&finir une loi s’appuyant sur ce dictionnaire, nous assocartsaque mat d'un c.s.d.D une distribution
multinomialed; € ¥4 (ou X, est le simplexe canonique de dimensif)n Etant donge une équencen dont

le contexte dan® ests = D(m), la probabilie de voir appafi&re apes cette 8quence une lettre est donée
parf(e). La vraisemblance de: sous le modle c&fini par un c.s.dD et un ensemble de paraines assoés

0 = (65)sep est cfinie comme le produit des vraisemblances de chdguransition dem, soit : pp g(m) =
HLZ“l Op(miy(m'*), ol nous avongnuneré via l'indice i 'ensemble des transitions obsées dansn entre un
contexte de tailld et la lettre qui le suit. En pratiqye:|, le nombre de ces transitions (qui nous servira de facteur
de renormalisation), e€igala [(m) — D. Ainsi, pour un chinem, = ABCDE et une profondeur maximale

D = 2 nous considrerons le@-transitions contenues dais = {(AB, C); (BC, D); (CD, E)} pour calculer la
vraisemblance de,.

4.2. Lois a priori sur D etf

Le cadre de relange bagsien que nous nous sommes desmnous impose de proposer des lois a priori sur
les distributions paraétriques possibles, en é&gifiantw(D, ) = 7(D)w(0|D). Pour plus de étails sur cette
démarche voir [CUT 04]. Suivant les travaux de [WIL 95] et [CAT ar] nous utilisons une loi a priori &espir
des processus de branchement pourla@ation de c.s.d (par analogie avec éngration d'arbres pour lesquels
chaque noeud n’a soit pas de descendance soit une descendanceepmgite loktant pararatree par un &el
e. Pour le choix dev(6|D) nous utilisons des lois a priori de Dirichlet, prisesépgndamment sur chacun des
paranetresd,, s € D, utilisant dans nos exgiences alternativement des lois simples (aved lparanetres pris
a %, vy % commuregment @nomnéeprior de Jeffrey ou de Krichesvky-Trofimov) ou de€langes additifs (d&
lois de dirichletsv;, chacune poretées par une coefficient,7 = 1..k) préestings dans le cadre d’applications
biologiques, voir [BRO 93]. Dans ce dernier cas, notre noyau prend la forme suivante :



k
bio(m,m’) = 3 (D) / Pp,o(m) T pp g (m') 1 T 3 viwi(do,):
/Op s€D i=1

DeFp

4.3. Implémentation pratique

Etant donges les lois a priori sur nos distributiongatites dans la section gnédente, le calcul du noyau

propo€ semble ardu, puisqu’ilatessite de mener la fois un nélange discret sur les melgsD, continu sur

les paramtresd € Op avecéventuellement des @anges additifs de lois de Dirichlet. Ce calcul est cependant
réalisable graca une adaptation de I'ifignieux algorithmeécursif dit duContext-tree weigthingoropo® dans
[WIL 95] et analy® dans [CAT ar], que nous ne pouvoretalller ici faute de place. Le lecteur interegmr cette
implémentation ainsi que par déssultats pratiques més en bioinformatique pourra seferera [CUT 04]. Notre
noyau est donc calculable en temps et espaemaire lireaire en la longueur degguences, pouvant airésire
utilisé dans des applications de classification sur de larges bases dmdonn
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RESUME.Nous nous intéressons aux fermés de Galois d'un contexte ou des entités sont décrites dans un inf-demi-treillis. Nous
donnons une condition nécessaire et suffisante pour qu’une collection particuliére de ces fermés soit hiérarchique. De plus, nous
spécifions la collection maximum de ces fermés, composée de classes fortes associées a une mesure de dissimilarité mutuelle ou
de classes faibles associées a une mesure de dissimitavibées.

MOTS-CLES Contexte, Demi-treillis, Dissimilarité, Fermé de Galois, Hiérarchie

1. Introduction

La classification a pour objectif de regrouper des données dans des classes de sorte que le degré d'association
soit fort entre membres d’'une méme classe et faible entre membres de différentes classes. Elle est a ce titre
un outil de découverte qui peut révéler dans des données des associations et de la structure qui, bien que pas
évidentes, peuvent s’avérer utiles une fois trouvées. Il existe plusieurs structures de classification, les plus connues
allant des hiérarchies aux hiérarchies faibles ([BEN 73],[DID 84],[BAN 89],[BER 02]). Ces structures sont souvent
obtenues par une approche dite classique, fondée sur des mesures de (dis)similarités. Par ailleurs, la classification
conceptuelle a pour objectif de regrouper des données dans des classes représentant certains concepts descriptifs
(IMIC 80],[MIC 83],[CHE 85],[FIS 85]). Le cadre de la classification conceptuelle est un contexte composé d’'un
ensemble d’entités, d'un langage conceptuel pour décrire les entités (e.g., des conjonctions de motifs descriptifs),
et d’une description de chaque entité dans ce langage de description.

Cette communication se situe dans le cadre d’un contexte ou des entités d’un ensemble fini sont décrites dans un
inf-demi-treillis ([BRI 94],[GAN 01],[DIA 02],[DIA 04]). Le descripteur qui a chaque entité associe sa description
induit alors une correspondance de Galois entre I'ensemble des parties de I'ensemble des entités et I'espace de
description de ces entités, donc un opérateur de fermeture sur chacun de ces deux ensembles ([BIR 67],[BAR 70]).
Nous nous intéressons aux fermés selon (i.e. points fixes de) 'opérateur de fermeture induit sur I'ensemble de parties
de I'ensemble des entités. Nous donnons une condition nécessaire et suffisante pour qu’une collection particuliére
de ces fermés soit hiérarchique. De plus, nous spécifions la collection maximum de ces fermés, composée de
classes fortes associées a une mesure de dissimilarité mutuelle ou de classes faibles associées a une mesure de
dissimilariték-voies. Au-dela de ces résultats, ces collectisoat potentiellement utiles dans des applications ou
des structures de classification sont construites en utilisant des approches aussi bien classiques que conceptuelles
(IDEU 98],[PER 00]).



2. Fermés de Galois dans un contexte de descriptions ordonnées

Considérons un contexte constitué d'un ensemble fini d’entités décrites dans un inf-demi-treillis. Nous désigne-
rons un tel contexte par un tripl&t = (E, D, §) ou E représente I'ensemble des entitBs;= (D, <) I'espace de
description des entités, &wun descripteur qui appliquE dansD. Le descripteut induit une correspondance de
Galois entre les ensembles ordon(B$E), C) et D par le biais des applications

f: X w—inf{i(z) : z € X}

et
g:I—{zxeE: 1<)}

pourX C Eetl € D. Ainsi les applicationg)s := g o f et¢s’ := f o g sont des opérateurs de fermeture dans
(P(E),Q)etD, respectivement [BIR 67]. Les points fixes de ces opérateurs de fermetures sont connus sous le nom
de fermés de Galois [BAR 70]. Dans cette communication, nous nous intéresserons particulierement aux points
fixes degs. On notera que lorsqul est un sup-demi-treillis le descriptetimduit une correspondance de Galois
entre(P(E), C) et le dual d’ordre d& par le biais des applications

7 X —sup{d(z) : 2 € X}
et
@ I {zecE:1>5x)},

pourX C Eetl € D. Dans ces conditions, par le principe de dualité, nos résultats concernant les points fixes de

¢ restent valides pour ceux @ := g7 o 2. On notera que la plupart des données traitées en analyse de données
symboliques peuvent étre représentées sous forme de tels contextes [BOC 00]. On notera aussi que les premiéres
projections des éléments de ce qui est appelé treillis de Galois de I'union dans [POL 98] ne sont rien d’autres que
les points fixes de)$.

Dans tout ce qui suitfy désignera un ensemble fini non vide d’entitBa)n inf-demi-treillis, ety un descripteur
appliquantF dansD.

3. Caractérisation des points fixes des

Il existe diverses caractérisations des points fixegddans cette section, nous en proposons une fondée sur
la notion de valuation. Unealuationsur un ensemble ordonri€’, <) est une applicatioh : P — R, telle que

h(z) < h(y) lorsquexr < y[BAR 70]. On dira qué: est une valuatiostrictelorsquer < y impliqueh(z) < h(y).

Pour toute parti&X de F, 6(X ) désignera I'ensemble des descriptions des entités appartekiaet gour toute
valuationh sur D, X" désignera le sous-ensembled@éfini par

Xh={z e E:h(inf6(X U {z})) = h(inf §(X))}.

Alors nous avons le résultat suivant :

THEOREME1 Une partieX deE est un point fixe dé; si et seulement s{? = X pour n'importe quelle valuation
stricteh sur D.

REMARQUE 1 Le Théoréme 1 fournit un moyen simple pour a la fois (1) décider si une parie £ est un point
fixe degs ou pas, et (2) construire la fermeture pas de toute parti€” de E. En effet, il suffit pour (1) de vérifier
si X! = X et pour (2) de calculet’”*, pour une certaine valuation strictesur D.

Le résultat ci-aprés est une conséquence immédiate du théroéme précédent.

COROLLAIRE 1 Une partieX de E est un point fixe dé; si et seulement si pour toute valuation striéteur D
et pour touty’ C X, Y C X.



4. Collections de points fixes dé;

Dans cette section, nous considérons des collections de points fixes non vidgsade lumiére de deux
structures de classification : les hiérarchies et les hiérarchies faibles. Cela est principalement motivé par d’'une part
un résultat de [DIA 04] prouvant la coincidence entre ces points fixes et les classesda#iileites a certaines
mesures de dissimilarité (multivoies) et, d’autre part, le fait que ces classes faibles forment une hiétgrchie (
faible ([BAN 94],[DIA 97]).

Les classes faibles introduites dans [BAN 89] en termes de mesures de similarité sont dite faibles par opposition
a des classes dites fortes. Une partie non videe E est dite étre unelasse forteassociée a une mesure de
dissimilarité mutuellel, (ou classed,-forte), si sonindice d’isolationd,-forte

i, (X) == min {da(z,2) — da(2,y)}
z¢X
est strictement positif ; elle est dite étre uhasse faiblessociée d, (ouclassed,-faible), si sonindice d'isolation
do-faible
ig)g (X) = min {max{dz(a:, Z)7 d2(y7 Z)} - dg(&?, y)}
z,yeX
z¢X
est strictement positif. Ces deux types de classes se généralisent naturellement aux mesures de dissioidarité
k > 2. Une mesure de dissimilariévoies surE' est une applicatiod, de £Z . a valeurs réelles positives ou nulles
telle qued,(X) < di(Y') lorsqueX C Y, ou pour toute partie non vid& C £, X%, désigne 'ensemble des
parties non vides d& ayant au plug éléments. Ainsi, par exemple, une partie non Videe E est dite étre une
classe faibleassociée d; (ouclassed;-faible), si sonindice d’isolationd,-faible

iy (X) = y?%%k{zer?fgf,ldk(z +2) — dp(Y)}
z¢X

est strictement positif.

On notera que pour une mesure de dissimilarit®iesdy,, toute classd-forte est aussiy-faible. De plus, on
montre facilement que les classes fortes (resp. faibles) associées a une mesure de dissimilarité mutuelle (resp.
voies) formentune collection hiérarchigue (résffiaiblement hiérarchique) ([BAN 89],[BAN 94],[DIA 94],[DIA 97]).

Une collectionC de parties de& sera ditehiérarchiquelorsque deux quelconqués C’ de ses éléments sont
toujours soit disjoints, soit emboités, c'est-a-diten C’ € {@, C, C'}; elle sera diték-faiblement hiérarchique
lorsque l'intersection dé + 1 quelconque™, . .., C, Ck11 de ses éléments est toujours égale a l'intersection de
k parmicesk + 1, i.e. il existe: € {1,...,k + 1} tel que_QCj C (.

JF

Dans tout ce qui suify désignera une valuation stricte dur Le résultat suivant donne une condition suffisante
pour qu’une collection particuliére de points fixesqgesoit hiérarchique.

ProposITIONL S'il n'y a pas trois éléments distincis y, z de E tels qued(x) < 6(z) etd(y) < d(z), alors la
collection({z}").cr de points fixes de; est hiérarchique.

La condition ci-aprés est nécessaire et suffisante pour que la collé€iiph)..c  soit hiérarchique.

PROPOSITION2 La collection({z}").,c est hiérarchique si et seulement s’il N’y a pas trois éléments distincts
x,y,z de E tels quei(z) etd(y) ne sont pas comparablefz) < §(z), etd(y) < 6(z).

Les notions de boule et deboule sont essentielles dans la spécification de collections de points fixgs de
ci-apres. Pouk > 2, soitd;, une mesure de dissimilaritévoies surE. SoitX € E%, , etr > 0. Lad,-boule

de centreX et de rayonr est 'ensembleB? (X, r) défini parB¥ (X,r) = {y € E : dp(X U {y}) < r}. Soit



maintenanX’ € EZ;. Alors la(dy, k)-boule(ou k-boulerelative &d;) engendrée paX est I’ensembleB?; défini
par B¥ = B(X,d(X)) lorsque|X| < k — 1, et B% = N B(X\ {z},dx(X)) autrement.
pAS

On montre sans difficulté que toute cladgeorte est une boule de la forndg(z, da(z, y)) [DIA 94]. De méme,
on montre que toute clasdg-faible est uné:-boule [DIA 97]. De plus, on a le résultat suivant.

THEOREME 2
(I) L’ensembIeHgQ = {B(“La d2(1'7 y)) 1T,y € Ev B(l’, dQ(xa y))}/l\ = B(‘Ea dQ(xv y))7 132 (B(‘La dQ(xv y))) >
0} est la collection maximum de points fixes¢ge composée de classés-fortes.
(i) L'ensemblenVy .= {B?{ : X € Egp,(Bglg’)’Al = B;lge,igp(Bfg’) > 0} est la collection maximum de
points fixes de&;, composée de classés-faibles.
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RESUME. On étend les hiérarchies et pyramides classiques de support linéaire a des m -hiérarchies et m/k-pyramides a
support multidimensionnel basé sur un "m/k-maillage”, autrement dit, un maillage ou m arétes définissant m-1 angles égaux,
partent de chaque nceud et dont les plus petits cycles contiennent k arétes de méme longueur. Ainsi, au lieu de représenter les
individus classifiés sur une droite comme en classification hiérarchique ou pyramidale classique, on peut représenter les
individus sur un plan ou dans un volume de fagon plus fidéle aux données initiales. L'objectif de cet article est de donner
quelques éléments de base pour comprendre la classification spatiale et ses vastes perspectives de recherches et
d'applications

MOTS-CLES : Classification automatique, Hiérarchies, Pyramides

1. Introduction

On est passé des hiérarchies et leur bijection avec les ultramétriques [JOH 67], [BEN73] aux pyramides
classifiantes et leur bijection avec les dissimilarités robinsoniennes [DID 84] puis des pyramides classifiantes
aux pyramides spatiales et leur bijection avec les dissimilarités yadidiennes [DID 04]. Les pyramides baties sur
un support linéaire ont donné lieu a plusieurs théses ([BER 86], [BRI 91], [AUD 96], [ROD 00],...). Les
pyramides spatiales sont baties comme les hiérarchies et les pyramides classifiantes en associant a chaque
individu de la population a classifier un individu d'un maillage qui peut étre de dimension quelconque au lieu
d'étre linéaire comme dans le cas des hiérarchies et pyramides classifiantes standards. On voit ainsi dans la figure
1 une hiérarchie et une pyramide classifiante fournissant une structure classifiante de 5 individus et baties sur
une suite de 5 points x1,..., x5. Ces points sont a égale distance sur une droite formée de segments égaux dont
les extrémités représentent ces individus. On obtient des supports plus riches en utilisant une tessellation,
autrement dit un recouvrement du plan par des figures jointes réguliéres comme indiquées, par exemple en figure
2a. Ainsi, dans la figure 1 c, on représente une pyramide sur une grille 3x3 dont les 9 sommets sont associés a
une population de 9 individus. On trouvera dans [DID 04] un algorithme de construction ascendante d'une
pyramide spatiale général dans ces journées dans un article de K. Pak et E. Diday, un algorithme de
construction détaillé d'une hiérarchie spatiale.
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F1G 1 : Des hiérarchies aux pyramides indicées puis aux pyramides spatiales indicées.

2. Définition d'un m/k-maillage

Un m/k-maillage est un graphe dont chaque sommet est au point de rencontre de m arétes au maximum formant
m angles consécutifs égaux strictement positifs, dont les plus petits cycles (i.e. ceux qui contiennent le minimum
de sommets) contiennent k arétes de méme longueur et forment des "cellules" de surface non nulle qui
partitionnent et couvrent l'espace dans lequel il est plongé. Plutét que maillage, on pourrait dire aussi:
"tessellation". On peut démontrer (par exemple, dans un rapport CEREMADE de l'auteur, a paraitre) que dans le
plan il n'existe que trois possibilités indiquées figure 2: les (6, 3)-maillages dont la cellule de base est un triangle
équilatéral, les (4, 4)-maillages ou "grille" dont les cellules sont des carrés, les (3, 6)-maillages dont les cellules
sont des hexagones. 1l existe bien sr de tels maillages en volume comme le (6, 12)-maillage correspondant a
une grille cubique dont les sommets peuvent étre aussi associés aux individus d'une population sur laquelle on
cherche une structure classifiante par exemple, une pyramide dont les paliers sont des volumes (plutdt que des
surfaces comme celles indiquées dans la pyramide a trois dimensions de la figure 1(c)).

(@) Une Tessellation qui n'est  (b) Un (6. 3)-maillace.  (c) Un (4. H-maillace.  (d) Un (3. 6)-maillace.
pas un (m, k)-maillage

FIG 2 : Exemples de tessellations et de (m, k)-maillages

3. Laclassification spatiale

La classification spatiale de données qui nous intéresse ici, s'adresse a tout type de données ou n individus sont
caractérisés par p variables descriptives (qu'elles soient classiques ou symboliques). Elle a pour objectif
d'associer ces individus a chaque nceud d'un (m, k)-maillage et d'en extraire simultanément une structure
classifiante "compatible™ avec ce maillage. Les pyramides spatiales que nous introduisons en 4 ont cet objectif. Il
ne faut pas confondre la classification de données spatiales et la classification spatiale de données. La
classification de données spatiales a pour but de faire une classification automatique d'individus (par exemple,
des lieux géographiques) qui se trouvent dans I'espace réel a trois dimensions.

4. Parties convexes, connexes, maximales et dissimilarités induites d'un maillage

On assimile un (m, k)-maillage a un graphe dont les nceuds sont les nceuds du graphe et les arétes, les cotés des
cellules du maillage. On considére par la suite que la longueur d'un chemin dans ce graphe (i.e. dans le maillage)
est le nombre de ses arétes. Soit Q un ensemble d'individus, une partie C de Q est dite convexe dans un maillage
si et seulement si le chemin de plus courte longueur qui relie deux quelconques de ses sommets est dans C. Une
partie C du maillage est dite connexe si et seulement si deux quelconques de ses sommets sont joignables par une
chaine reliant des sommets contigus du maillage.

La dissimilarité induite par un maillage M notée dy entre deux nceuds a, b de M est définie par dyu(a, b) = {la
longueur d'un plus court chemin de M reliant a et b}. On utilise dy, pour définir une partie dite "maximale" du



maillage. Une partie C de Q est dite maximale dans un maillage M ssi tout élément ¢ de C a une dissimilarité
avec tout élément c' de C inférieure a une longueur o et tout noeud ¢ du maillage qui a une dissimilarité a tout
élément ¢' de C inférieure & o est dans C.

5. Définition d'une hiérarchie et d'une pyramide spatiale indicée
Définition d'une Sm-hiérachie
Une Sm-hiérarchie convexe (resp. connexe, maximal, autre) est un ensemble de parties H (appelés paliers) d'un
ensemble Q satisfaisant aux propriétés suivantes :
1) QeH.2)vw € Q, {w} e H. 3) VPy,....Pne H, Pin...APr=¢ ou Fje {1,...m}: P1n..nPn=P; .4) Il
existe un m/k-maillage de Q pour lequel tout élément de H est convexe (resp. connexe, maximal, autre).
Une hiérarchie classique est le cas particulier d'une S2-hiérarchie dont les paliers (a deux dimensions : hauteur,

longueur) sont a la fois convexes, connexes, maximaux et pour tout intervalle d'un "maillage linéaire™ défini par
les sommets d'une suite de segments égaux successifs sur une droite qui forment ses arétes.

Une S4- hiérarchie convexe est une hiérarchie spatiale dont chaque palier (a trois dimensions : hauteur, longueur,
largeur) est un convexe pour une grille a deux dimensions. Une S6-hiérarchie convexe est une hiérarchie spatiale
dont chaque palier (a quatre dimensions : hauteur (degré d'agrégation), longueur, largeur, profondeur) est un
convexe pour une grille a trois dimensions. Une S3-hiérarchie est une pyramide particuliére. En effet (voir
figure 3 b), c'est une pyramide dont trois paliers d'intersection non vide est nécessairement I'un d'entre eux, ce
qui n'est pas toujours le cas.
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FiG 3. (a) La partie supérieure d'une matrice yadidienne associée a une grille 3x3 et la matrice bloc Z , 3(d) .
(b) Une S3-hiérarchie .

Définition d'une Sm-pyramide

Une Sm-pyramide convexe (resp. connexe, maximal, autre) est un ensemble de parties P d'un ensemble Q
satisfaisant aux propriétés suivantes: 1) Qe P. 2)v'w € Q {w} e P3)V'Py,....°P n € P, P1n...n Py = ¢ ou
P1..n Py € H. 4) 1l existe un m/k-maillage de £ pour lequel tout élément de P est convexe (resp. connexe,
maximale, autre) Remarquons qu'une pyramide classique est une S2-pyramide.

6. Dissimilarités Yadidiennes et leurs propriétés

Consideérons le cas d'une grille M (i.e. un (m, k)-maillage) a n lignes et p colonnes. La dissimilarité dy, induite
de cette grille satisfait deux propriétés remarquables. Considérons la matrice Z;(dw) (ordonnée en lignes et en
colonnes selon I'ordre des lignes de la grille), des dissimilarités dy, entre chaque élément de la iéme colonne et
chaque €élément de la jéme colonne (voir Zy3(d) dans la figure 3a) . Une premiére propriété est que Zi(dm) est
symétrique et que ses termes croissent en lignes et colonnes a partir de sa diagonale principale dont les termes
sont nuls si i =j (ainsi, par définition les matrices Z;;(dy;) sont robinsoniennes). La seconde propriété est que la
matrice Y(dy) dont le terme générique est une matrice Z;(dy) pour i et j variant de 1 a p, est symétrique et
croissante en lignes et en colonnes a partir de sa diagonale principale (dont les termes sont des matrices
robinsoniennes). Une matrice est dite yadidienne si elle satisfait ces deux propriétés. Une dissimilarité d est dite
yadidienne si Y(d) est yadidienne. On donne un exemple de dissimilarité yadidienne en 3.a). Une matrice
yadidienne n'est pas robinsonienne puisque ses termes (les d(xi, Xjm) pour i, j € {1,....p} etk, m € {1,...,n}) ne



croissent nécessairement pas a partir de sa diagonale principale. D'autre part, le nombre maximum de termes
différents dans une telle matrice peut étre inférieur au nombre maximal de termes différents dans une matrice
robinsonienne de méme taille. On a ainsi démontré (voir [DID 04]) que dans le cas d'une S4-pyramide convexe,
le nombre de termes différents dans une matrice yadidienne tend a devenir deux fois moins grand que le plus
grand nombre possible de termes différents d'une matrice robinsonienne de méme taille. On a aussi démontré
différents théorémes de bijection entre différents types de yadidiennes et hiérarchies ou pyramides spatiales
indicées strictement ou largement [DID 04]. Il en résulte que I'on peut mesurer la qualité d'une pyramide spatiale
par I'écart entre la yadidienne qui lui est associée par la bijection et la dissimilarité initiale. Cette qualité peut
aussi se mesurer par le pourcentage de triplets ayant le méme couple de dissimilarit¢ maximale pour la
dissimilarité dy induite du maillage et pour la dissimilarité initiale. Remarquons au passage que cet indice est
une extension du taux de Kendall qui se réduit a la recherche des couples au lieu des triplets.

7. Conclusion

Nous avons ainsi donné quelques éléments de base pour la classification spatiale offrant un large champ de
recherche et d'applications. Cette approche peut par exemple, enrichir les cartes de Kohonen en obtenant d'abord
des centres par des nuées dynamiques débarrassées de la contrainte imposée par la carte (donc plus rapide avec
plus de chance d'obtenir une meilleure solution en répétant les tirages) puis en obtenant une grille sur ces centres
induite par une classification spatiale hiérarchique ou pyramidale dont la yadidienne associée s'écarte le moins
possible de la dissimilarité initiale et dont les paliers peuvent enrichir I'interprétation de la carte. Remarquons
qu'en considérant une grille volumétrique (i.e. un (6, 12)-maillage) et en associant a chaque palier d'une
pyramide spatiale connexe un concept modélisé par un objet symbolique [BIL 03], on obtient des concepts
"volumétriques" qui peuvent étre organisés selon un treillis de Galois stochastique [DID 03].
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RESUME. On considére le probléme de l'agrégation de systémes de classification. Aprés avoir signalé les
résultats obtenus dans le cadre de la théorie des treillis, on reprend I'approche d'Adams (dans le cas des
hiérarchies) en s'intéressant aux emboitements associés aux systémes de classification. Un résultat d'unicité est
obtenu, qui permet d'étendre les propriétés déja connues du consensus d'Adams

MOTS-CLES : Systéme de fermeture, Systéme de classification, Implication, Emboitement, Treillis, Hiérarchie

1 Introduction

Soit S un ensemble fini. On s'intéresse ici a l'agrégation d'un profil \* = (\;, \5, ..., \) de
classifications sur S en une classification consensus \ = ¢(\ *). Par classification, on entend ici une
familles de parties (classes) comprenant S et toutes les parties de S a un élément (singletons), et stable
par intersection. En d'autres termes, ce sont les systemes de fermeture contenant tous les singletons.

Ce modéle permet de donner une formalisation commune a des informations structurelles (ordre,
arbre,...) fournies par des variables de type divers. Elle contient aussi, comme cas particulier, des
problémes d'agrégation devenus classiques, comme celui des partitions ([REG 65], [MIR 75], [BL 95])
ou celui des hiérarchies (MM 81], [ADA 86]), avec la possibilité d'utiliser les résultats connus sur
I'agrégation des systémes de fermeture ((RAD 01], [LEC 03], [MR 04]).

2 Classifications et systemes de fermeture

2.1 Définition et cas particuliers

Un systéme de classification sur S est un ensemble \, < 'Y(S) de classes (parties) de S. Une classe C e
\, est interprétée comme un ensemble d'éléments regroupés en vertu de propriétés communes, ou d'un
certain type de proximité entre les éléments de C. On a alors des conditions naturelles :

(Cl) Se\ (la classe "universelle") ;

(C2) C,C e\ =CnC’ e\ (la classe des éléments appartenanta C et a C’) ;

(C3) pourtouts € S, {s} € X(les éléments sont particularisables).

Alors (C2) et (C3)) entralnent que la partie vide est une classe ; cette propriété n'est pas habituelle
mais permet de travailler dans des structures appropriées. Si \, satisfait simplement (C1) et (C2), on dit
que c'est un systeme de fermeture (ou famille de Moore)



Les modeles classificatoires usuels correspondent fréquemment a des systemes de classification,
parfois avec une légére modification. Ainsi, on obtient un tel systéme, noté A, en ajoutant la partie
vide a une hiérarchie A*, ou en ajoutant S, les singletons et la partie vide a une partition. Les
pyramides (ou quasi-hiérarchies) et les hiérarchies faibles, dans leur variante préservant l'intersection,
fournissent d'autres exemples.

2.2 Structures équivalentes

Parmi de nombreuses formalisations équivalentes a celle de systéme de fermeture (cf. [CM 03]), nous
en considérons trois. Une fermeture ¢ sur Y(S) est une application satisfaisant les trois propriétés
d'isotonie (pour tous A, B = S, A < B entraine @(A) < ¢(B)), d'extensivité (pour tout A = S, A < ¢(A))
et d'idempotence (pour tout A = S, @(¢p(A)) = @(A)). Les éléments de 1'image Vo= o(Y(S)) de Y(S) par
¢ sont les fermés de o, et \, ¢ est un systeme de fermeture sur S. Réciproquement, une fermeture ¢\ sur
Y(S), donnée par ¢\ (A) =M {F e \:AcF} (ie, par (C2), la plus petite classe de \, contenant A), est
associée a tout systéme de fermeture \, sur S.
Un systeme implicatif complet (SIC) sur S, noté I, —| ou simplement —, est une relation binaire sur
Y(S) vérifiant :
(I1) pourtousA,BcS,BcA=A->B;
(12) pourtous A,B,CcS,A—>BetB>C=A—>B;
13) pourtous A,B,C,DcS,A—>BetC—>D=AUC - BUD.
Une relation d'emboitement (RE) sur S est aussi une relation binaire [ sur Y(S), vérifiant :
(E1) pourtousA,BcS,AT0B =AcB;
(E2) pourtousA,B,CcS,AcBcC =[ALC < AlBouB[C];
(E3) pourtousA,Bc=S,AI0AUB = AnBIB.
Les ensembles de systémes de fermeture, de fermetures, de SICs et de REs sur S sont respectivement
notés O, X, [etY. IIs sont deux a deux en correspondance biunivoque. Outre la correspondance entre
les fermetures et leurs systémes rappelée plus haut, on donne ci-dessous deux correspondances, la
premiére due & Armstrong [ARM 74], la seconde établie dans [DL 04] :
A—>B < BcoA)

AlIB<=[AcBetop(A) c¢B)]
Pour des systémes de classification, A — B signifie que toute classe qui contient A contient aussi B,
tandis que A [1 B signifie que B contient A et qu'il y a au moins une classe contenant A et non B.
Des conditions supplémentaires correspondent a des systémes particuliers. Par exemple, une RE
correspond a un systéme de classification si et seulement si elle vérifie la condition (ES) ci-dessous.
Elle correspond a une hiérarchie si, de plus, la condition (EH) est substituée a (E3) (JADA 86], [DL
04)) :
(ES) pourtousAcS,se S, A ¢ {J,{s}} entraine & ] {s} L] AU{s} ;
(EH) pourtous A,B,C < S,A1CetBI[C entrainent AUB [1C ou AnB = .

3 Consensus dans le treillis des systemes de fermeture

Chacun des ensembles O, X, /et Y est naturellement ordonné : O par l'inclusion sur Y(Y(S)), JetY
par I'inclusion sur V(Y(S)xY(S)) = Y((V(S))?), X par l'ordre usuel sur les applications : ¢ < @' si ¢(A) =
@'(A) pour tout A < S. Ces ordres sont isomorphes ou duaux : si @, | et [1 (resp. @', I' et [I') sont la
fermeture, le SIC et la RE associés a \, (resp.a \, '),ona\ c\'<=0¢'<¢p<=l'cl <0 c [ (cf.
[CM 03], et [DL 04] pour les emboitements).

Les ensembles O et //sont stables pour l'intersection, et Y pour l'union. Les plus grand éléments de
O, [letY sont respectivement Y(S), (Y(S))2 et {(A, B): A,B S, Ac B}, et les plus petits, {S}, {(A,
B): A, B S, B < A} et la relation vide sur Y(S). Alors, O et // sont des systémes de fermeture,
respectivement sur Y(S) et sur (V(S))2.



Un systeme de fermeture ordonné par l'inclusion est un treillis (\, v, N) avec FvF' = o(FUF"), pour
tous F, F' € \. Cette structure latticielle a des conséquences pour le probléme de l'agrégation d'un
profil \* = (\,;, 9, ..., \x) de systemes de fermeture en un systeme \ = c(\*). Des résultats sur le
consensus dans les treillis ont été obtenus, entre autres, dans [MON 90], [BJ 91] et [LEC 94], avec des
conséquences dans des cas particuliers comme ceux des hiérarchies [BLM 86], des partitions [BL 95]
ou des ordres [LEC 02]. Des résultats particuliers aux systemes de fermeture sont donnés dans [RAD
01] et [MR 04].

Une fédération sur K est une famille | de parties de K vérifiant [L € |, L' 2 L] = [L' € {]. On lui
associe la fonction de consensus €) definie par C)(\*) = v ¢} (MjeL \j)- En particulier, | est une
oligarchie si | = {L < K: L © L} pour une partie L, fixée de K. Une autre classe de fonctions de
consensus est celle des regles de quota cq = ¢, avec | = {L < K: [L| > g} pour un nombre donné ¢ (0 <
d < k). De fagon équivalente, cq(\*) = V{A = S: [{i € Ki A € \; }| = q}, le systeme de fermeture
engendré par les classes présentes dans au moins q des systémes \;. En particulier, pour q = k, on
retrouve 'oligarchie correspondant a L; = K. On note que si les €léments de \* sont tous des systemes
de classification, il en est de méme de €)(\,*), quel que soit 1.

Une approche axiomatique (cf. [DM 03]) du probléme du consensus sur (O conduit aux régles
oligarchiques ([RAD 01]), tandis que l'approche métrique sur (), fondée sur la distance de la
différence symétrique 0 définie par o(\, \') = |\A\'| méne au résultat suivant : toute médiane du profil
\ ¥, c'est-a-dire tout élément O de O minimisant p(O), \ *) = Y 1<i<k (O, \j) (cf. [BM 81]), vérifie O
< Ck2(\*) [LEC 94].

4  Un résultat d'unicité basé sur les emboitements

Les fonctions €) ne prennent en compte que la présence ou l'absence de classes dans un nombre
suffisant d'éléments du profil. On a observé dans le cas des hiérarchies qu'il y a la une limitation qui
peut empécher la reconnaissance de caractéres communs, méme évidents. De plus, un consensus basé
sur les classes risque d'étre trivial, ou presque. Par exemple, si aucune classe (autre que S, la partie
vide et les singletons), n'apparait dans une majorité des éléments du profil, les approches ci-dessus
meénent a un consensus peu informatif, car ne contenant que ces classes obligées. Pour cette raison,
Adams [ADA 86] a développé une méthode de consensus de hiérarchies par intersection de classes et
caractérisé cette méthode a partir des REs des hiérarchies considérées. Ici, nous formulons un résultat
général sur l'ajustement d'une relation d'emboitement a une relation quelconque E sur Y(S). La seule
condition sur = est : (A, B) € 2 entraine A < B. Considérons alors les deux propriétés suivantes pour
un systéme de fermeture \, et sa relation d'emboitement [J ;

(AEl) Ec], (préservation de =)

(AE2) pourtous F, G €\, F c G entraine (F, G) € E. (emboitements certifiés)

Théoreme. Il y a au plus un systéme de fermeture vérifiant simultanément les conditions (AZ1) et
(AZ2).

Preuve. Supposons qu'il y a deux systémes de fermeture \ et \', avec les fermeture ¢ et @' et les
relations d'emboitement [ et (' associées, vérifiant tous deux (AZ1) et (AZ2). On sait que S est dans \,
comme dans \'. Si \, #\/', la différence symétrique \ A\' n'est pas vide. Soit F un élément maximal de
\A\', que I'on peut supposer étre dans \,. Comme F n'est pas égal a S, il y a au moins un élément G de
\, qui lui est immédiatement supérieur. Par (AZ2), on a (F, G) € E et, par (AZ1), F ' G. Posons F' =
¢©'(F). Nous avons Fc F',car F ¢ \', et F' [ G, car F' = ¢'(F) = ¢'(F") < ¢'(G) = G. Mais, selon les
hypothéses, F — F' entraine F' € \, avec F c F' < G, ce qui contredit I'hypothése selon laquelle G est
immédiatement supérieur a F dans \,.

Lorsque \,j, \, ... et \ sont des hiérarchies sur S (et, pour tout i, [J; est 'emboitement associé¢ a \,;),
on retrouve, avec = = My« [j, la caractérisation par Adams de sa méthode de consensus. On a en
fait un résultat plus fort :



Corollaire. Avec la relation = définie ci-dessus, la hiérarchie obtenue par la méthode d'Adams est le
seul systéme de fermeture vérifiant simultanément les conditions (AZ1) et (AZ2).

Un point important est que, avec les résultats d'Adams, nous avons un cas ou il existe effectivement un
emboitement [ vérifiant les conditions (AZ1) et (AE2). Un autre cas, assez proche, a été produit par
Semple et Steel ([SS 00]) pour la recherche d'un "super-arbre". Un probléme est alors de déterminer
pour quelles relations = une telle solution existe.
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RESUME. La pollution par le mercure en Guyane frangaise est principalement liée aux activités d’orpaillage, qui rejettent
des quantités importantes de mercure dans les systemes aquatiques. Dans cet article, nous présentons plusieurs approches
statistiques complémentaires (analyse multivariée, estimation non paramétrique de lois et modeles stochastiques de
biométrie et d’accumulation) afin de décrire les niveaux de bioaccumulation du mercure dans les poissons. A partir de ces
résultats, nous discutons les possibilités de considérer I'espece carnivore/piscivore Hoplias aimara comme un bioindicateur
de I'accumulation du métal toxique le long des chaines alimentaires conjointement au risque de toxicité envers les
populations humaines dont I’alimentation est basée sur une forte consommation de poissons.

MOTS-CLES : analyse des correspondances multiples, environnement, estimateur de type noyau, orpaillage, Guyane francaise

1. Introduction

La pollution par le mercure (Hg) en Amazonie brésilienne et en Guyane frangaise est principalement liée
aux activités d'orpaillage, qui rejettent des quantités importantes de mercure élémentaire (Hg®) lors des étapes
d'amalgamation et amplifient les apports de Hg inorganique (Hgll) via I'érosion des sols et des sédiments,
naturellement riches en métal. Dans le cadre du programme de recherche interdisciplinaire "Mercure en
Guyane", initié par le CNRS/PEVS [BOU 2002], une étude approfondie a été menée sur la contamination de la
composante biologique des hydrosystémes guyanais. Les résultats présentés dans cet article reposent sur
I’analyse statistique de données recueillies a propos de I’étude de la contamination de 35 espéeces de poissons
représentatives des principaux niveaux trophiques (approche globale), avec ensuite une étude limitée a une
espéce carnivore/piscivore (Hoplias aimara), largement répandue dans les cours d'eau de Guyane et fortement
consommeée par la population humaine. A partir de ces résultats, nous discuterons la possibilité de considérer
cette espece en tant que bioindicateur de la contamination des milieux aquatiques par le mercure, a I'échelle de
I'ensemble des hydrosystémes guyanais.

2.  Résultats

Afin de clarifier les relations entre les régimes alimentaires des poissons et leurs niveaux de contamination
par le mercure, une analyse multivariée a été effectué dans les différents sites de péche (zone du barrage
hydroélectrique de Petit-Saut). 42 espéces de poissons ont été capturées pendant les différentes campagnes de
péche en 1999/2000. Pour chacune d’elle, les régimes alimentaires ont été définis a partir des données
disponibles dans la bibliographie et des informations fournies par des laboratoires spécialisés en hydrobiologie et
ichtyologie générale (IRD, Cayenne et MNHN, Paris). Une analyse des correspondances multiples, prenant en
compte les variables «concentration du Hg dans le muscle» (aprés découpage de cette variable quantitative en 4
classes d'effectifs égaux), «espéces » (35 especes, celles ayant un effectif inférieur a 3 n'ayant pas été retenues —
986 poissons) et «régimes alimentaires » (5 types de régimes alimentaires) a montré que les régimes



alimentaires et les especes de poissons qui leur sont associées sont étroitement caractérisés par des niveaux de
contamination en Hg tres différenciés, le long d'un gradient de concentration allant des espéces herbivores aux
especes piscivores (Figure ci-dessous).
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Ainsi, les écarts entre les concentrations du mercure dans le muscle des poissons en fonction des niveaux
trophiques sont trés importants, fournissant une parfaite illustration de la bioamplification du métal. Les
mécanismes géochimiques et écotoxicologiques mis en jeu, notamment la méthylation du Hg(ll), la
biodisponibilité de cette forme organique a I'égard des espéces aquatiques situées a la base des réseaux
trophiques et ensuite les transferts cumulatifs entre les proies et les prédateurs, sont a l'origine des tres fortes
concentrations chez les especes aquatiques carnivores, les niveaux d'accumulation étant maximaux chez les
organismes piscivores, quelle que soit leur taille. On peut aussi noter de cette analyse que le poisson Hoplias
aimara, fortement apprécié pour ses propriétés gustatives et abondant dans la quasi-totalité des cours d'eau
guyanais, est associé a la classe de concentration la plus forte ]2.85; 14.3 pgHg/g, poids sec].

141 Hoplias aimara ont été capturés lors de I'ensemble des missions. L'analyse des données biométriques
(poids et longueur des poissons) met en évidence un trés bon ajustement du modéle puissance poids = 0,010
Long®*® (R? = 97%, p < 0.05), sans discrimination significative des différents sites étudiés.

Une analyse descriptive réalisée sur I’ensemble des zones de péche a montré d'une part, que le niveau moyen
de contamination, pour I'ensemble des poissons analysés, est environ deux fois supérieur a la norme de
consommation de 2,5 pg/g (poids sec), adoptée sur le continent Nord et Sud-américain [WHO 1990] ; et d'autre
part, que les concentrations moyennes dans les aymaras capturés dans la zone du Haut-Maroni, a proximité des
villages amérindiens au niveau desquels les niveaux d'imprégnation des populations humaines, estimés via le
dosage du Hg dans les cheveux, sont les plus élevés de Guyane (57,4 % des 235 échantillons de cheveux
analysés sont supérieurs a la valeur seuil de 10 pg/g [FRE 2001]), sont environ deux fois moins contaminés que
ceux provenant du site de Petit-Saut.

Afin de quantifier de maniére probabiliste les risques de toxicité envers la population humaine, nous avons
estimé la densité de probabilité de la variable concentration en mercure [Hg] dans le muscle de Hoplias aimara
sur I’ensemble des sites de péche par I’estimateur de type noyau



.0 :ﬁéK(—x‘[hHg]i),

ainsi que I’intervalle de confiance asymptotique de la densité théorique f a (1-a)%

A t wlKIF . : wlKIF
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ou K est la fonction noyau (Gaussien), h le paramétre de lissage estimée par la méthode de validation croisée
(=0.82), n la taille de I’échantillon et |||, la norme euclidienne. Ainsi, les résultats obtenus dans la Figure ci-
dessous
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ont montré une bande de confiance étroite au niveau de confiance 95% et ainsi une bonne estimation de la
probabilité de dépasser, pour I'ensemble des sites étudiés, le niveau de contamination toléré par la norme de
I’OMS (Pr{[Hg] > 2.5 pg/g (poids sec)}= 0.93) obtenue par intégration numérique — algorithme de la quadrature
de Gauss en considérant uniquement des poids > 1 kg, qui correspondent aux aymaras habituellement
consommés en Guyane. Cette probabilité, extrémement élevée, souligne donc clairement le risque lié a la
consommation de cette espéce, en terme de santé publique. Pour cette raison, nous nous sommes alors intéressés
a la mise en place d’un modele d’accumulation sur une large gamme de poids (de quelques grammes a 10 kg).
Ce modele révele clairement une trés forte accumulation en fonction du poids des individus pour les poissons
pesant moins de 1 kg ; au-dela de ce poids, l'accroissement des concentrations du mercure dans le tissu
musculaire est trés faible et non significatif (analyse de la variance non paramétrique de Kruskall-Wallis, avec
pour variable indépendante la variable "poids", discrétisée en 3 classes d’effectifs égaux) (Figure a-c ci-dessous
et [DUR 2004]).
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3.  Conclusion

Cette étude réalisée en Guyane frangaise, dans le cadre d'un programme de recherche pluridisciplinaire
[CHA 2002], montre que I’espéce Hoplias aimara est associée a de fortes concentrations de mercure dans le
muscle. Pour I’ensemble des sites de péche dans la zone du barrage de Petit-Saut, la probabilité de capturer un H.
aimara au dessus de la norme fixée par I’OMS est supérieure & 90%. Ainsi, ce poisson peut étre utilisé comme
un bioindicateur d’évaluation de risque pour la population humaine puisque ces poissons sont présents dans la
quasi-totalité des cours d'eau de Guyane, facilement identifiables, se déplacant peu le long des riviéres et étant de
ce fait représentatifs de secteurs géographiques définis.
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RESUME. Dans ce travail nous @sentons une classification des rubriques &estpar des internautesagea une approche
classificatoire utilisant une adaptation des cartes topologiques auto-organisatrices aux tableaux de dissgmilarit

MoTs-CIES : Classification, cartes topologiques auto-organisatrices, Web Usage Mining

1. Introduction

Les cartes topologiques auto-organisatrices de Kohonen [KOH 97] sont parmethedas de classification
non superviges les plus utilses. En effet, outre leur facala regrouper les do@es similaires au moyen de pro-
totypes comme en quantification vectorielle et/ou en classification, elles autorisent la conservation de la topologie,
d’'ou leur capac# a produire des repsentations ordo@es, qu’on appelle prototypes ou vectewtrents, sur
une carte. Le calcul de ces vecteueferents se base sur la notion de centre de dgratitmalheureusement ce
concept n'est pas applicable aux dées complexes [GAN 04} Une adaptation de la version batch des cartes
topologiques aux tableaux de dissimilastaéte propoge dans [ELG 03], [ELG 04] afin de permettre son appli-
cationa differents types de doéms. Dans cette adaptation seule &irdtion d’'une mesure de dissimilaiest
nécessaire auaoulement de la gthode.

Soitd la mesure de dissimilaétchoisie, rappelons les principaktspes de I'algorithmeétatif des cartes topolo-
gigues de Kohonen sur tableaux de dissimiées;é savoir Ietape d’affectation et&tape de re@sentation. Chaque
neurone appartenara la carteC' est repéseng par un ensemble. = {z;...z,} d’élements dé€2 de cardinal fixe
g et appet individu eferent. Durant la phase d’affectation cha@lementz; € Q) est asso&a un neurone gagnant
c. Ce neurone estédini comme le neurone qui minimise la fonction déagiationd” entre son individu@&férent
a. et 'élementz;.

f(z) =mind” (z,a.) = min (> K"(6(r,0) > d*(zi,2))

ceC
reC zZj€ar

KT(5(r,c)) étant une fonction de voisinage quémend de la distancgr, c) entre le neurone gagnaatet le
neurone- sur la carte. Apgs affectation de tous I&Ements;; € Q, la phase de repsentation permet de chercher

1. Un compte renduédigg par Brigitte Trousse est disponitdd’URL : http ://www-sop.inria.fr/axis/fdc-egc04/fdc-cr.html



le syseme des individusaférents minimisant une fonction @bE. Pour celag chaque neuronede la carte” on
associe l'individu eferenta, minimisant la fonction, suivante :

By = KT((f(z),)) D d*(zir2))

2 €Q zj€ar

2. Donnrees et probéme

Le déeveloppement du Web a eriimé au cours de ces deemes anaes une explosion des ddes leesa son
activite. Pour analyser ce nouveau type de dm®) de nouvelles @hodes d’analyse sont apparues sous le terme
du Web Mining. Dans cet article nousgsentons une partie d'uiude de I'activié du site Web de I'Institut Na-
tional de Recherche en Informatique et Automatique (INRIA). Le premier objectif de@teatle est I'analyse de
la perception de I'activé de I'INRIA par les internautes via celle de son site. Le demne objectif est d’apporter
deséléments significatifs en vue de I'@loration de la qualé du site, et de laBponse qu'il apporte aux besoins
des utilisateurs. La principale source d’information des visiteurs d’un site Web provient des fichiers Logs listant
toutes les regetes HTTP des clients dans I'ordre de leurs visites. La grande qaidetidonies et la faible quaét
de l'information se trouvant dans ces fichieécassitent leurs ptraitements.

Pour notre application, nous avons pris les fichiers Logs HTTP du serveur Web national de I'INRIA et ceux du
serveur de Sophia Antipolis issus des 15 premiers jours ded®B003. Un utilisateur qui recherche de I'informa-
tion, navigue parmi tous les serveurs de I'INRIA d’'une facon relativement transparente car les page8émeesdiff
serveurs Web sont fortemengdis entre elles. Il y a de grandes chances que le visiteur ne rema&qepas que

le serveur Web a chaigPour 'analyste du Web Usage Mining, ce changement @&strimportant car il permet
d’analyser le comportement de I'utilisateur dans sa recherche de l'information. Ayant un fichier Log Web par ser-
veur, I'analyste doit donc reconstituer le chemin suivi par l'utilisateur sur leérdifts serveurs sur lesquels ce
dernier a navigé. Notre solution est de fusionner tous ces fichiers Logs Web, puis de reconstituer les visites des
internautes [TAN 03], [TAN 04].

Deux grandegtapes constituent le @raitement des fichiers Loga,savoir la transformation des dd@es et le
nettoyage des doges. Le esultat du petraitement est une base de dees relationnelle [ARN 03].

L’ étape de transformation des dé@es consista fusionner les fichiers Logs, rendre anonymes les Ip (ou les noms
des domaines) dans le fichier Log obtena efrouper les redtes par session @me Ip, néme Agent). Ensuite,

les sessions sont dides en navigations en choisissant un sluil= 30min.

Le nettoyage des doBes pour les fichiers Logs consistsupprimer les reddes pour les ressources Web qui ne
font pas I'objet de I'analyse (les fichiers images par exemple) et le@tegjou visites provenant des robots Web.

La structure des sites (graphe des liens hypertextes) et I'information sur les utilisateurs des sites (leurs pro-
fils) constituent des sources d'information supentairesa la base de domes relationnelle obtenue suite au
prétraitement. A partir de la base de dées obtenue §ce au petraitement, nous avon&dce de &lectionner

les navigations d’une dae sugrieurea soixante secondes. Nous avons aéksiiné les pages dont le code statut
repiesente une erreur. Dans nos traitements, nous avons choisi d’analyser les navigations desésje $vduns)

et de Sophia (SOP) 8guivalent de 300 000 pages v&ss. A ces 300 000 pages vt correspondent 3969 navi-
gations visitant donc les pages dage et aussi celles de Sophia [LEC 03]. A chaque pageegisitrrespond une
rubrique 1 et une rubrique 2.

hitp : /] www — sop .inria.fr/ axis [ personnel | Brigitte. Trousse/bri — eng.html
~—_—— N~ ————

/ / /

Site rubrique 1 rubrique 2

Nous avons @€ une taxonomie sur les "rubriques 1”. En effet, chaque rubrique 1 appaxtiem rubrique
semantique. Par exemple : les rubriques "axis”, "sinus”, "sloop”, sont des projets de I'INRIA Sophia et donc
appartiennera la rubrique mantique "projet”. Nous avons don&érune table relative aux rubriquessantiques

qui a chaque rubrique fait correspondre sa rubrigeraantique.



3. Traitements et analyses

Nous avons choisi de nous @messer la classification des rubriques afin de trouver desétations. L'ap-
proche que nous adoptons s'appuie sur les navigations des internautes. Pour cela, ayant les 3969 nadigations gr
a la base de domes relationnelle, nous avons construit un tableaaridant chaque navigation par la liste des
"rubriques 1" consubies. A partir de ce tableau on construit un tableau binaire dont les individus sont les 196 "ru-
briques 1” et les variables sont les navigations : une navigafionsitant la rubriqueR; et pas la rubriqué;, sera
cocke respectivement par 1 pallf et 0 pourR;, dans le tableau (voir tableau 1). Ayant deux vecteurs binifes

Navigations| N1 | No | ... | N3gg9
Rubriques
Ry 0 1] .. 0
Ry 1 0o |.. 0
Rigg 0 0 | .. 0

TAB. 1. Tableau binaire écrivant les 196 rubriques vigiés (1) ou pas (0) par une navigation

et R,, pour cefinir une similarié ou une dissimilari sgecifique, il est Bcessaire d'introduire les quatres quadit
suivantes :

soit a le nombre de foistoR] = R}, = 1;
soit b le nombre de foisioR] = 0 et R}, = 1;
soit ¢ le nombre de foisloR] = 1 etR} = 0;
soit d le nombre de foistoR) = R} = 0;

La similarite choisie dans notre cas entre les rubriques est la suivalife,; Ry) = ﬁ
Ceci correspond 'indice de similarié de Jaccard. Cet indice indique la probabitie visite de la rubriqu®; et
de la rubriqueR, sachant qu’'on a visitau moins I'une des deux.

Ayant donc, le tableau de dissimila@# entre les 196 rubriques, nous avons appliguréthode des cartes to-
pologiques sur tableau de dissimil@st{ELG 03]. Les paragtres utili€s pour le @roulement de notre algorithme
sont les suivants :

Paranetres valeurs

Dissimilarite 1-S(Ri,Ry)=1-— Tt
Ensemble d’apprentissage | 196

Nombre de neurones 12:4x 3

cardinal individus &ferents : q| 1

Les esultats obtenus sont assemtssants. Dans la classification obtenue on s'és&isg a la rubrique 8mantique
"projet” et les classes obtenues sont relativemedish I'organisation des sites des projets de I'INRIA. En effet,
avant le1¢” Avril 2004 les projets de I'INRIA sont growgs par "Tleme”, il existait 4 tikmesa savoir :

— Théme 1 : Rseaux et sy8ies

— Théme 2 : Gnie logiciel et calcul symbolique

— Théeme 3 : Interaction homme-machine, images, éasnconnaissances

— Theme 4 : Simulation et optimisation de sstes complexes

En prenant les individus€férents des classes et en 8&rant aux rubriqguesesnantiques correspondantes, on
obtient la carte de la figure 1.

Et pour mieux voir les associations et les étaitions entre les projets, voici I€til des classes obtenues pour
la rubrique &mantique "projet”. On refsente les individusgferents en gras :



manifestation | Projet(Thkeme 1) | Projet(Tkeme 3) inria
manifestation | Projet(Theme 1)| Projet(Tkeme 4)| Projet(Tkeme 2)
Projet(Theme 2) | Projet(Theme 4)| Projet(Tkeme 4)| Projet(Thkeme 4)

FiG. 1. La carte (4x 3) obtenue : repesentation de la correspondandensantique des individugfrents (pour
les projets on repEsente le thme auquel ils sont attaéb)

Theme 3 robovis, epidaure,
ariana, acacia, orior,

aid, SOP-robovis , SOR-

SOP-mistralZ, SOP-
Mimosa,  SOP-sloop],

Theme 1

Theme 1 meije

Theme 2 Koala, croap SOP-rodeo, rodeo, map- epidaure, SOP-odyssee,
Théeme 3 odyssee cotte, SOP-mascotte SOP-acacia, SOP-
Theme 4 Opale sloop, ~ SOP-planete, orion,  SOP-ariang,

SOP-oasis SOP-aid, SOP-axig,

SOP-visa
Classe 9 Classe 10 Classe 11 Classe 12

Theme 1 tropics Theme 4 comore, mefisto, Theme 2 SPon;mle, SOP-gg; e
Theme 3 reves Theme 1 Mimosa, tickSOP-tick miaou,  SOP-mefistq, -lemme, -
Theme 4 Omega SOP-smash galaad, SOP-cafe;

SOP-saga, SOP-safir

Classe 8
Theme 1
Theme 2
Theme 3
Theme 4

Classe 6 Classe 7

Theme 1

Classe 5

Mistral, planete, SOP-
meije
oasis, saga, safir, SQP-
Koala

caiman, sinus

SOP-tropics
SOP-certilab
SOP-reves
SOP-Omega SOP-|
sysdys

Theme 4 icare, SOP-sinuSOP-
icare, SOP-miaou,

SOP-caiman

Theme 2
Théme 4

cafe, lemmeertilab

Chir, Fractales, opale Theme 2

Theme 4
Classe 2

Classe 1 Classe 3 Classe 4

Les classes 6 et 10 par exemple sont corape®xclusivement de projets appartenant aémes tkmes. Dans
la classe 11, on constate l&&sence simulté@e du projefdid et du projetAxis En effet, le projeAxisa remplaé
le projetAid et la visite de I'un entraine souvent la visite de I'autre, car il y a un lien mutuel sur les deux pages. On
retrouve le me comportement pour le profetlysseet le projetRobovis La classe 12 ne contient aucun projet.
Remerciement Nous tenon& remercier Mihai Jurca (Axis Sophia) pour son aide dansealoppement de I'outil
de pietraitement Axis LogMinér
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RESUME. Le nom de Georg von Mayr (1841-1925) est assez peu connu des statisticiens contemporains. Pourtant, ce
statisticien allemand a significativement contribué au développement méthodologique de la statistique officielle et de la
statistique graphique. Dans ce dernier domaine, les écrits de Mayr ont recu un accueil favorable en France et en Suisse
notamment. Maurice Block (1816-1901) dans son traité théorique et pratique de statistique (1878) reprend, avec quelques
réserves prudentes, les enseignements de base que Mayr a publié en 1877. Plus tardif, I’atlas graphique et statistique de la
Suisse (1897) reproduit en version bilingue (allemand-francais) le noyau dur des enseignements de Mayr. Ces deux textes
attestent I’influence certaine de Mayr sur la méthode graphique en France et en Suisse durant la deuxiéme moitié du XIX®
siécle. Les journées de classification de Bordeaux sont I’occasion de faire redécouvrir des textes toujours d’actualité

MOTS-CLES : méthode graphique, cartogramme, diagramme, Maurice Block, Georg von Mayr, Atlas graphique et statistique.

1. Introduction

L’article de H. Gray Funkhouser [FUN 37] est, encore de nos jours, une référence incontournable pour I’étude
historique de la méthode graphique. En ce qui concerne la seconde moitié du XI1X® siecle, Funkhouser reconnait
trois maitres ou pionniers : Georg von Mayr (1841-1925), Pierre Emile Levasseur (1828-1911) et Emile
Cheysson (1836-1910). Aujourd’hui, seule la biographie de Mayr figure dans I’ouvrage collectif Statisticians of
the centuries (2001) [HEY 01]. Toutefois, Cheysson et Levasseur restent assez connus des géographes [PAL 96].
Funkhouser indique dans son article que Mayr a publié en 1877 la doctrine graphique qu’il avait exprimée lors
de nombreux congrés [MAY 77]. C’est ce document qui a servi de base pour de nombreux travaux, en tout cas
nombre de ceux que nous évoguons ou discutons dans cet article.

En 1878, I’Exposition Universelle se tient a Paris. Comme le rappelle Funkhouser, de telles expositions
fournissaient des occasions révées de montrer I’efficacité de la méthode graphique en statistique dont on
débattait aussi dans les congrés internationaux de statistique. Cet engouement est attesté par le rapport de
circonstance présenté par Cheysson a la Société de Statistique de Paris : Les méthodes de la statistique graphique
a I’exposition universelle de 1878. Mais I’année 1878 voit aussi la publication en France de deux ouvrages
généraux ou le réle de la méthode graphique est souligné : le traité théorique et pratique de statistique de
Maurice Block et la méthode graphique dans les sciences expérimentales et principalement en physiologie et en
médecine d’Etienne-Jules Marey (1830-1904).

Certes, ces deux livres n’ont pas le méme objectif. Block consacre a la méthode graphique un chapitre et
s’intéresse a la grammaire du graphique ; il reprend essentiellement les enseignements de Mayr publiés en 1877
qu’il cite explicitement (et ne présente aucun graphique !). Marey consacre a la méthode graphique la premiére
partie (106 pages) de son volumineux ouvrage ; il s’intéresse au graphique en tant qu’instrument privilégié de
synthése des données, et, plus particulierement, des données spatio-temporelles (et illustre abondamment la
méthode !) . Rappelons que Etienne-Jules Marey et Eadweard Muybridge (1830-1904) sont considérés comme
les péres fondateurs de I’étude du mouvement du vivant. A ce titre, ils sont mieux connus des médecins ou des
vétérinaires que des statisticiens.



Que vaut la « grammaire » du graphique selon Georg von Mayr ? Son noyau dur est reproduit en version
bilingue (allemand et francais) dans I’avant-propos de I’Atlas Graphique et Statistique de la Suisse / Graphisch-
statistischer Atlas der Schweiz de 1897. C’est ce texte que nous évoquons dans la section 2. Nous reprenons
ensuite quelques questions soulevées par Block dans son ouvrage de 1878 : en effet, elles ne sont pas sans
relation avec des questions classiquement soulevées lors d’exposés contemporains.

2. L’avant-propos de I’atlas de 1897

L’Atlas Graphique et Statistique de la Suisse / Graphisch-statistischer Atlas der Schweiz de 1897 est un volume
spécial d’une série de publications officielles annuelles commencée en 1891 (Annuaire statistique de la Suisse /
Statistisches Jahrbuch der Schweiz). L’ atlas commence par un exposé de la méthode graphique tiré des bonnes
pages de I’ouvrage de Mayr publié en 1877. On peut donc y lire le niveau de formation souhaité pour tout
lecteur d’un ouvrage destiné au grand public. Hélas, la traduction francaise n’est pas a la hauteur du texte
allemand ! Elle donne lieu notamment a un amusant quiproquo entre cubes nécessaires a la construction de
stéréogrammes et dés. Dans la partie francaise seule, la motivation mise en avant pour la publication de I’atlas
est encore I’engouement pour la statistique, et plus particuliérement, pour la statistique graphique dont auraient
fait preuve les visiteurs de I’Exposition nationale de Genéve de 1896 !

Les circonstances de la publication de cet atlas et I’analyse de trois de ses planches sont étudiées dans un article
soumis a publication par les auteurs. L’avant-propos bilingue de I’atlas est aussi disponible auprés de ces auteurs
dans une version élargie de cet article.

3. Le Traité de Maurice Block

Comme il a été déja dit dans I’introduction, Maurice Block (1841-1925) consacre, dans la partie pratique de son
traité théorique et pratique de statistique, son chapitre XIII a la « méthode graphique ». Celui-ci s’articule en
quatre parties.

3.1.  Un apercu historique

Maurice Block rappelle que William Playfair est I’inventeur incontesté de la méthode graphique pour les
statistiques. (L’ouvrage de Playfair a été traduit en francais par Francois Donnant et publié en France en 1802.)
En ce qui concerne la cartographie statistique, Block évoque les contributions de Charles Dupin (1784-1873,
professeur du Conservatoire National des Arts et Métiers, chaire de Géométrie appliquée aux arts et statistiques
de 1839-1873) et de Charles Minard (1781-1870) Pour I’état de I’art de la méthode graphique, il renvoie au
travail de Mayr [MAY 77], qu’il considere « ce qu’il y a de mieux jusqu’a présent » (p 383). 1l en reprend donc
les grandes lignes pour son exposé sommaire en deux parties : diagrammes et cartogrammes.

3.2.  Un exposé sommaire de la méthode

L’exposé de Block n’a rien de vraiment original. En ce qui concerne les diagrammes, son évocation de
I’utilisation des triangles (comme d’ailleurs celle figurant dans le texte de I’atlas) montre que les représentations
des profils ou des données de compositions ternaires fondées sur les propriétés géométriques des triangles
équilatéraux ne sont pas encore exploitées par les statisticiens. 1l ne mentionne pas non plus I’'usage des solides.
Rappelons que I’article fondateur des « stéréogrammes » date de 1880 [PER 80].

En ce qui concerne les cartogrammes, il distingue les cartes ou I’on représente un seul caractére et celles ou I’on
tente d’en représenter plusieurs. Pour les premiéres, suivant en cela I’exemple d’Adolf Ficker (1860), il
recommande I’emploi d’une seule couleur, les « groupes se distinguant par des nuances plus ou moins claires »
(p 389). Mais il ne présente pas de procédé permettant de relier valeur et nuance (voir un exemple dans [TOB
79] de fonction continue trés utilisée en cartographie). De facon générale, Block reste plus succinct que I’atlas
suisse qui distingue trois sortes de cartogrammes.

3.3.  Le probléme des groupements

Maurice Block étudie deux des difficultés de la méthode graphique : le degré de regroupement des catégories
(« Combien formera-t-on de groupes ? ») et la maniére de constituer les groupes (« Comment former les
groupes ? »). Certains aspects de ces questions, toujours d’actualité, sont étudiées dans la version étendue de ce
document.

3.4.  Une mise en garde

Block termine son chapitre en rappelant que ce serait « flatter les représentations graphiques que de les élever au
rang d’une méthode ; il serait plus juste de n’en faire qu’un procédé auxiliaire, dont I’utilité est incontestable
dans certaines limites». Sa mise en garde est sans doute dictée par I’émergence de méthodes plus



mathématiques : Paul Henri imaginera la droite de Henry a Toulouse en 1880 [CRE 93]. Block pressent que la
normalisation internationale des graphiques comme celle des nomenclatures, souvent évoquée dans les congres
de cette époque, ne sera bientdt plus d’actualité. Si « certains principes généraux [de la méthode graphique]
s’imposent a tous », elle n’est sans doute pas appelée a devenir un langage universel. Il écrit méme, « pourquoi
défendrions-nous au godt du rédacteur de s’exercer ? ».

4, Conclusion

Dans I’introduction de son ouvrage de 1878, Marey précisait que son intention était « d’exposer les ressources
présentes de la méthode graphique et de faire pressentir les développements qu’elle peut prendre sans qu’on
puisse assigner de limites a sa bienfaisante extension ». Quelles bienfaisantes extensions constate-t-
on maintenant ? 1l est clair que I’utopie du graphique 1/1 permettant de représenter toutes les données de base a
vécu. Le graphique statistique est devenu plus « théorique » du point de vue mathématique. Il est devenu plus
ambitieux aussi : dans sa forme ainsi apurée, il vise soit a représenter les statistiques exhaustives des données,
soit a visualiser les résultats d’un modele (parfois implicite).

Commencée en 1879 et réalisée sous l'autorité de Cheysson, la fameuse série des Albums de Statistique
Graphique publiée annuellement par le ministére des travaux publics frangais s’arréta en 1899 [PAL 96]. L’atlas
suisse connut un successeur en 1914, reposant sur la méme technologie graphique que celui de 1897. Il reste a
effectuer un recensement international des documents de ce type publiés dans la période qui précéde la premiére
guerre mondiale. Mais I’espéce n’est pas éteinte, voire connait un renouveau : L’atlas statistique des pyrénées /
atlas estadistico del pireneo / atles estadistic dels pirineus, pirinioetako atlas estatistikoa (2002), I’atlas de I’aire
urbaine de Toulouse (2002) ... en sont de dignes représentants.

De nombreuses publications (voir par exemple [VAL 00] ) ne relevant pas du « genre atlas » présentent aussi des
graphiques tres parlants : « cordonnées paralleles » « diagrammes en boites », « biplots », « mosaiques »... Il
faudrait aussi parler des nouvelles possibilités (représentations 3D, interactives, dynamiques...) offertes par
I’informatique : « crayons lexis », « grand tour »...

En contrepartie, la complexité d’emploi et, partant, la toute puissance aveugle des options par défaut des
logiciels nuisent a la qualité des réalisations. Le choix d’une couleur, d’une graduation de teintes, d’une échelle
sont trop importants pour é&tre confiés a un logiciel. Une formation de base n’est pas sans utilité et la lecture des
formidables ouvrages de Jacques Bertin [BER 73, BER 77] et de Leeland Wilkinson [WIL 99] ne peut qu’étre
fortement conseillée. En complément pédagogique, on peut essayer de faire de faire revivre certains
tatonnements de la méthode graphique en statistique. C’est I’objet cet exposé. Une visite du site développé par
Michael Friendly s’impose aussi. On y verra une présentation trés soignée et innovante de I’histoire de la
méthode graphique :

http://www.math.yorku.ca/SCS/Gallery/milestone/index.html
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RESUME. Du besoin de prédire les performances des algorithmes de classification de données sont nés de nombreux travaux.
Ces travaux utilisent des mesures de comparaison des ensembles de données et s’appuient sur la classification supervisée.
Partant de la présentation de I’algorithme des plus proches voisins utilisé pour la prédiction d’algorithmes de classification
de données, nous avons procédé a une évaluation de la qualité des prédictions obtenues par cet algorithme. Forts des
observations de cette évaluation, nous présentons une nouvelle approche de prédiction, améliorant ainsi les résultats obtenus
par la méthode basée sur les plus proches voisins.

MOTS-CLES : prédiction d’algorithmes, classification supervisée, k plus proches voisins, mesures de comparaison de
données.

1. Introduction

Les progrés du domaine de la fouille de données ont permis d’intégrer plusieurs algorithmes de classification de
données dans un méme environnement de fouille. Pour un probléme soumis en entrée de I’environnement, se
pose alors le probléeme de sélection de I’algorithme le plus approprié pour la résolution de ce probléme.

La boucle de fouille prévoit un cycle permettant a I’utilisateur d’effectuer de nombreux essais de résolution des
algorithmes de I’environnement sur les données du probléme qu’ils ont a résoudre afin de choisir I’algorithme le
plus approprié a cet effet. Etant donné que le temps nécessaire a I’exécution d’un algorithme de classification de
données peut s’avérer long, le temps total mis dans la boucle de fouille avant le choix de I’algorithme adéquat a
exécuter peut étre considérable.

La prédiction qui consiste a estimer une valeur future, sachant que des valeurs connues sont mémorisées permet
d’apporter des solutions a ce probleme. Cependant, I’utilisation de la prédiction nécessite la mise en ceuvre de
contraintes afin que la prédiction puisse se faire de facon adéquate.

Partant d’une présentation du probléme auquel nous nous attaquons, nous exposerons une des méthodologies
utilisées en prédiction d’algorithmes de classification de données, puis nous évaluerons cette méthodologie.
Enfin, nous présenterons I’approche que nous proposons et ses résultats avant de conclure sur les perspectives.

2. Description du probléme
Etant donné :
e unensemble A d’algorithmes candidats pour une tache de classification,

e un ensemble D d’ensembles de données dont la performance sur I’ensemble d’algorithmes A est
connue,

e un nouvel ensemble de données N relatif au probléme d’un utilisateur,
Il s’agit de :



e sélectionner de I’ensemble D un sous-ensemble S d’ensembles de données tel que chaque élément de S
soit similaire a N,

e retrouver les informations concernant les performances des algorithmes de A sur les ensembles de
données de S,

e prédire la performance des algorithmes de A sur N en fonction des performances des algorithmes de A
sur les données de S.

3. Eléments de décision

Mesures de comparaison des ensembles de données

Des mesures statistiques permettent de définir la similarité entre ensembles de données. Les comparaisons des
ensembles de données sont possibles graces a ces mesures. L’algorithme des plus proches voisins a servi a la
recherche des similarités entre ensemble de données.

Algorithme des plus proches voisins

L’algorithme des plus proches voisins a été utilisée par [BRA, 00, 03], [KOF, 02], [KAL, 99]. L’idée de cette
méthode est la prise de décisions basée sur la recherche de un ou plusieurs cas similaires déja résolus et dont les
résultats ont été mémorisés.

En effet, I’algorithme cherche les k plus proches voisins du nouveau cas et prédit la réponse la plus fréquente de
ces k plus proches voisins. La méthode utilise deux parameétres : le nombre k et la fonction de similarité pour
comparer le nouveau cas aux cas déja classés.

4. Evaluation des prédictions

Pour évaluer les capacités prédictives de I’approche des plus proches voisins, nous avons cherché a mesurer la
pertinence de la liste classée par performance décroissante d’algorithmes délivrée par cet algorithme. Pour ce
faire, nous avons :

Un ensemble A constitué de 23 algorithmes de classification supervisée.

Ac2, Alloc80, Backprop, Bayes, BayesTree, C4.5,CART, Cal5, Cascade, Castle,Cn2,
A = ¢ Default, Dipol92, Discrim, ITrule, IndCART, KNN, Kohonen, LVQ, LogDisc, RBF,
SMART

Un ensemble D constitué de 19 ensembles de données de UCI [BLA, 98] dont les valeurs des mesures de
comparaison sont connues,

- australian, Belgian, BT, Credit, Chromosone, Cut, Diabetes, Digits, DNA, Faults,
| German, Head, Kldigit, NewBe Igian, Sat Im age, Segment, Shuttle, TseTse, Vehicle

Un ensemble de données du probléme a résoudre : N = {heart}
Les performances des algorithmes de A sur N sont connues.

4.1.  Application de I’algorithme des plus proches voisins
Nous nous sommes limités a k = 5.

1 2 3 4 5
N TseTse NewBelgian | Satimage | Credit Australian

Tableau 1 Les cing plus proches voisins de N

Les ensembles de données les plus similaires a Heart sont TseTse, NewBelgian, Satimage, Credit, Australian.



4.2.

Performances des algorithmes
Pour la performance des algorithmes, nous avons choisi de travailler avec les cing meilleurs algorithmes de

chaque ensemble de données.

1 2 3 4 5
TseTse Cn2 INdCART Newld CART Smart -Ac?2
NewBelgian Smart INdCART Newld C4.5 Ac2
Satlmage KNN LVQ Dipol92 RBF Alloc80
Credit C4.5 INdCART Cal5 Smart Castle
Australian Cal5 IRrule Discrim Logdiscr Dipol92

Tableau?2 - Classement des cing algorithmes les plus performants sur les ensembles de données
proches de N

L’ensemble de données TséTsé est le plus similaire a N, les algorithmes les plus performants ayant servi au
traitement de TséTsé devraient étre les plus performants pour N.

4.3. Performance effective de d

Aprés avoir obtenu les prédictions de performances des algorithmes de A sur N, nous avons cherché a savoir
quelle était la pertinence de cette prédiction. Pour cela, nous avons recherché la performance effective des
algorithmes de A sur N.

1 2 3 4 5
d NaiveBayes Discrim Logdiscr | Alloc80 Quadisc

Tableau3 - Performance des algorithmes de A sur N

Le meilleur algorithme obtenu par I’exécution de tous les algorithmes de A sur N est NaiveBayes, cet algorithme
n’apparait pas dans la liste des 5 meilleurs algorithmes prédits de TséTsé et des autres voisins de N.

Discrim, Logdisc, respectivement deuxiéme et troisieme algorithme plus performant pour le traitement de d sont
retrouvés en troisieme et quatrieme position du classement des performances d’algorithmes du cinquiéme plus
proche voisin de N.

Alloc80 qui occupe la quatriéme position du tableau3 est le cinquiéme algorithme plus performant du troisieme
plus voisin de N, Quadisc n’apparait pas dans les prédictions. L’explication relative a ces résultats est la
suivante : malgré le fait que les ensembles de données TséTsé, NewBelgian, Satimage, Credit, Australian soient
les plus proches voisins de N, leur similarité avec N est négligeable.

4.4. Synthése des résultats : vers une nouvelle approche de comparaison

Ces résultats rejoignent I’un des inconvénients majeurs du raisonnement a partir de cas. Il s’agit de la pertinence
de I’ensemble de cas traités sur lequel les décisions sont basées. Pour contourner la difficulté relative a la
pertinence de la base de cas, nous avons fixé a partir de simulations un seuil de similarité en deca duquel on ne
considére plus deux ensembles de données comme similaires. L application de cette nouvelle approche permet
pour le cas présenté ci-dessus, et pour d’autres cas que nous n’avons pas pu présenter, aprés calcul des
similarités d’aboutir a un résultat stipulant qu’aucun ensemble de données n’est similaire aux données du
probléme a résoudre. L’exécution effective I’ensemble des données a traiter sur les algorithmes de I’ensemble A
en parallele sur un réseau nous permet d’obtenir dans un délai raisonnable des valeurs exactes de performances
des algorithmes de A sur I’ensemble de données a traiter. Durant sa phase de maintenance, la base de cas traités
est mise a jour avec des connaissances relatives a la performance des algorithmes non erronés.

5. Conclusion

Partant d’une évaluation de la qualité de prédiction des algorithmes de classification des données, nous avons
présenté une approche permettant d’obtenir de meilleurs résultats de prédiction d’algorithmes de classification de
données. Tout comme I’algorithme des plus proches voisins, cette approche s’appuie sur des cas traités en
utilisant le calcul des paires de similarités. Les résultats obtenus sont satisfaisants. Nous apportons ainsi une
esquisse de solution au probleme de sélection d’algorithmes dans un environnement de fouille de données.



Nous nous intéressons a présent a un environnement destiné a des utilisateurs spécialistes des données, qui ont
un bagage de base en analyse de données. Nous comptons étendre les travaux décrits ici pour les appliquer a ce
probléme tout en tenant compte des préférences des utilisateurs.
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RESUME. Répondant la recherche d’'une classification créis sur le produit caésien de deux ensembles, il &abli dans le
pas€ que le produit caésien de deux Brarchiesétait une quasi-térarchie. Nougtendons ici cegsultat, au produit caésien
der A\-quasi-herarchies.

MOTS-CIES : hiérarchie, \-quasi-herarchie, ultrangtrique, quasi-ultraratrique, produit carésien

1. Introduction

Introduire et @velopper des structures cregs de classificationeponda une motivation &s naturelle. La
raison Eside dans I'origine de I'analyse des dées, qui requiert souvent en amont un tableau de &ks)n
géréralement rectangulaire, croisant deux ensembles. L'analyse de I'un d’entre-eux repose alors sur le choix d'une
distance, voire d’'une dissimilag@f et d’'une mdthode de traitement. Mais lorsqu’il y a double analyse,éssltats
sur les deux ensembles soi@dipar le tableau. Il est donc naturel de chereles comparer.

La repgésentation simulta@e, clere aux néthodes dites factorielles comme I'analyse des correspondaépesgdr
a ce souci. Toutefois elle revient par natarBanalyse de I'union des deux ensembles. Mais, comme |'aggat d
demonté B. Escofier, 1969, pour I'analyse des correspondances, voir aus€@ierd®73, on pouvait obtenir les
mémes ésultats en travaillant sur le produit desien des deux ensembles ligne et colonne. D'un point de vue
meétrique, cela revenait realiser le produif, des deux espacesatniques euclidiens, dois par les ratriques du
x>

Le produit carésien de structures de classificatmroqle dans cet expésiepond au réame objectif. MatBmati-
guementgtant don@sr sysemes de classés,, ... H,. surr ensembleg,, ..., I,., le produit carésienH = H; x... X
H,surl =1 x ... x I, est le sysgtmeH des classes de lafornf€ = Hy x ... x H,., H, € Hy, k= 1,...r. C'est
effectivementa une bijection s, un produit caéisien. Nous avons dans le pasgoir Fichet, 1998&tabli que le
produit carésien de deux Brarchiesttait une quasi-&rarchie. Une analyse gxrise de la @monstration laissait
entrevoir une extension &es au produit de hiérarchies pour peu que I'axiome de base des quasaithies soit
gerérali€ a ce que Diatta, 1997, nommlequasi-hérarchies. Mais de fait, urésultat encore plus fort peétre
établi. Nous montrons ici que le produit de\-quasi-hérarchies, elles-mes produits ou non deénarchies, est
encore une\-quasi-hérarchie. Enfin, nous discutons, sans toutefois appdfmnse, d'une possible duélien
termes de produit d’espaces quasi-ulteangues, lorsque les-quasi-hérarchies sont indaes. En passant, nous
établissons que la somme de deux ultettigues est une quasi-ultrémique, faisant appditee comme corollaire
le produit direct de deux espaces ultétngues.



2. Des hérarchies auxA-quasi-hiérarchies

L'axiome de base des quasiénarchies &t introduit £paément par Batbedat, 1989, sous le vocable pédiori
médinclus, en &férencea la nediane ensembliste, et par Bandelt et Dress, 1989, avec le conce@rdetie
faible. C’est le suivant :

VHq,Hy, Hs € H,Hl NHyNHsz € {Hl N HQ,HQ N Hg,Hg N Hl} . (1)

Avec la fermeture sous intersection et deux axiomes classigsaspir I'ensemble totdl appartiena H et les
élements minimaux de( partitionnent/, on a ce que I'on appelle une quasétarchie, voir Diatta et Fichet, 1994.
Muni d’un indice de niveay verifiant : H ¢ H — f(H) < f(H ) et (H minimal) = f(H) = 0, (H, f)
forme une quasi-@rrarchie indiée.

Il existe une bijection entre quasiérarchies indiees et quasi-ultraétriques, voir Diatta et Fichet, 1994,1998,
ainsi que, via une condition de quatre points, Bandelt et Dress, 1994. Rappelons qu’une quastrigtramast une
dissimilarite verifiant la condition d'inclusion k,1 € By, Bl € B} etla condition du diargtre, vk, I € B,
d(k,l) < d(i,7), ou Bglj = B(i,d(i,7)) N B(4,d(i, j)) est l'intersection des boules de ceniret j et de néme
rayond(i, 7).

Les quasi-Herarchies gréralisent les pseudo4drarchies indiees, avec leur diagramme pyramidal, en bijec-
tion avec les dissimilarits fortement de Robinson, et donc patds hérarchies indiees en bijection avec les ul-
tramétriques. Encore, les quasi-ultratriques contiennent les (semi)-distances de type arbdautres petites pro-
prietes, comme la suivante e@gonse une question de B. Van Cutsem,@gentent le écor quasi-ultraigtrique :
I'union de deux hérarchies, ferra par intersection, est une quasedarchie ; c’est une pseudogharchie si et seule-
ment si les deux Rrarchies ont un ordre compatible commun, i.e. tel que les classes soient des intervalles.
L'axiome (1) admet une&réralisation naturelle, introduite par Bandelt et Dress, 1994, et Diatta, 1997, voir aussi
Bertrand et Janowitz, 2003. Fixant un entter> 2 : N;H; € {mi;éjHi}j:lM(Hl) pour toute collection de
classeH, .., Hy,1. Pour) quelconque on une ung-quasi-hérarchie, et donc une quasiharchie correspord
A = 2. Par convention, pownoncer uné&sultat @réral, nous conviendrons d’appeler unérarchie, uné-quasi-
hiérarchie (alors que pow = 1, 'axiome padent donne un sy&mne de classes embais).

3. Reésultats

Nous avons mond;, Fichet, 1998, que le produit casien de deux Brarchies est une quasiénarchie, offrant
ainsi une structure de classification casie. Un coup d’oeil @cis sur la @monstration, montra I'évidence que
celle-ci peuttreétendue au produit dehiérarchies, pour obtenir unequasi-hérarchie. En coréxjuence, le pro-
duit der A-quasi-hérarchies est ung-quasi-hérarchie, és que les\-quasi-hérarchies sont elles&mes produit
de hérarchies. Avec le #toieme suivant, on peut se soustraire de cette degrmondition.

Théoreme Pour k variant del a r, soit’H;, une-quasi-hérarchie surly. AlorsH = H; x ... x H,. estune
A-quasi-herarchie surl = I} x ... x I, avech = A\ + ... + A,

Comme dans Fichet, 1998, on peut mutid’une indice de niveayi, des que leg{;, sont munis d’indicegy,
enposantf (H) = f1 (Hy) + ... + f» (H,), 00 H = Hy x ... x H,, H, € Hj. Dans la éférence pecedente,
un diagramme cd¥rent est prop@s en montrant que I'espace quasi-ult&rigue assoéia (H, f) est le produit
direct des deux espaces ultratmques originels. Au passage, ésultat n’est autre qu’un corollaire de la prdtei
géerérale suivante.



Proposition. Sid’etd” sont deux ultraretriques surl, alorsd = d’ + d”’ est quasi-ultraratrique.

Peut-on, pour les produits dequasi-hérarchies, esrer un diagramme similaire ? Encore faudrait-il faire
usage d’'une bijection entre-quasi-hérarchies indiees et une classe de dissimilasitparticuleres. Certes, une
telle bijection aéte établie par Bandelt et Dress, 1994, et Diatta, 1997, via des dissidaritiltivoies. Ce qui
est hors de notre propos ici. Et la bijection propegar Bertrand et Janowitz, 2003, pour riche qu’elle soit, fait
malheureusement intervenir desjuasi-hérarchies faiblement indées, et non indiees.
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RESUME. Dans le cadre de I’analyse statistique implicative développée a I’origine par R. Gras, nous avons proposé le
modele de « hiérarchie orientée » pour structurer des quasi-implications de type a— b et des regles de regles, appelées R-
regles, issues d’un corpus de données décrites par des attributs binaires. Dans cette communication, nous proposons un
nouveau critere de significativité des niveaux de la hiérarchie orientée basé sur des comparaisons de préordres. Une
application a un questionnaire d’opinions illustre I’intérét de la démarche

MOTS-CLES : régles d’association, hiérarchie, fouille de régles

1. Introduction

Introduites en Extraction des Connaissances dans les Données au début des années 90 par R. Agrawal et al
[AGR 96] pour exprimer simplement des tendances implicatives Ai— A; entre des sous-ensembles d’attributs A;
et A; d’une table relationnelle, les régles d’associations ont rapidement connu une utilisation intensive. De
nombreux algorithmes, dont le plus célébre est certainement A Priori, ont été proposés dans la littérature pour
leur calcul. Cependant, il est bien connu dans la pratique qu’ils engendrent un nombre prohibitif de regles pour
une analyse directe in extenso. |l est devenu alors nécessaire de présenter les regles sous une forme organisée, la
structuration pouvant étre partie intégrante d’un processus de fouille, ou intervenir en seconde étape sur
I’ensemble S des régles pré-sélectionnées par un algorithme automatique. Prolongeant un travail initié par R.
Gras [GRA 79, 92] nous avons récemment développé une démarche [GRA 03], qui permet non seulement de
structurer certaines régles pertinentes mais également de découvrir de nouvelles relations implicatives entre ces
régles sous la forme R—R’ ou la prémisse R et la conclusion R’ peuvent étre elles-mémes des régles ; on parle
alors de R-régles. Le modéle proposé, appelé « hiérarchie orientée », est une extension du modele hiérarchique
classique sur I’ensemble des parties de I’ensemble A des attributs a un ensemble de régles : les niveaux de la
hiérarchie orientée sont des regles ou des R-regles, et contrairement au modele classique ou I’ensemble A est
dans la hiérarchie, une hiérarchie orientée ne contient que des régles significatives selon un critére statistique que
nous avons défini.

Comme en classification hiérarchique classique, étant donné la multiplicité des niveaux de la hiérarchie
orientée, il est nécessaire de dégager ceux qui sont les plus pertinents par rapport a I’intention classificatrice de
I’utilisateur et eu égard aux criteres de construction choisis. Cette problématique peut étre envisagée selon deux
points de vue complémentaires : un point de vue global qui cherche a quantifier la qualité de chacune des
partitions associées a chaque niveau de la hiérarchie, et un point de vue local qui se focalise sur la qualité des R-
régles —assimilables dans une premiére approche a des classes- construites a chaque niveau. Le premier point de
vue, inspiré trés étroitement d’une démarche proposée par I. Lerman [LER 81], a été traité par R. Gras [GRA
96]. Le critére de significativé d’un niveau de la hiérarchie orientée est défini a partir d’une préordonnance 2
induite par un indice sur AxA, appelé indice de cohésion, défini pour valider la qualité implicative des R-régles.
Il s’agit alors de comparer I’ensemble des couples de couples de AxA qui respectent la préordonnance initiale
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£ avec celui des couples de couples qui respecteraient une préordonnance aléatoire (2* dans I’ensemble de
toutes les préordonnances de méme cardinal que £2 muni d’une probabilité uniforme.

Dans cette communication, nous nous focalisons sur le second point de vue. Ainsi, au lieu de nous intéresser
au préordre sur I’ensemble des couples d’attributs, nous nous intéressons au préordre défini sur les couples
d’attributs « agrégés » a un méme niveau de la hiérarchie orientée pour former une R-regle. Nous comparons le
nombre d’inversions entre I’ordre observé dans la classe et celui induit d’un modéle statistique, I’intensité
d’implication, au nombre d’inversions attendu avec un ordre aléatoire sur un ensemble de méme cardinal.

2. Cadre méthodologique

Nous considérons un ensemble | d’individus décrits par un ensemble fini A= {a;, a,, ....} de m attributs
binaires. On note (2, I’ensemble de toutes les k-permutations de A, pour k =1 a m, et I’ordre de lecture sur les
attributs d’une k-permutation est noté <.

Définition 2.1. Une hiérarchie orientée H , sur A est un ensemble d’éléments de (2, appelés classes,
vérifiant les trois conditions suivantes :

1. H, contient tous les attributs de A, appelés classes élémentaires ;

2. Pour chaque couple C’, C’” de classes de H,, 0na C’AC”” € { &, C’, C’}, ol I’ « intersection »
entre deux séquences de (2, est définie comme étant la plus grande sous-séquence d’attributs contigus
communs a C’ et C”” (par exemple, a,a;a,a, " a,8;a, = a;a,); en cas d’égalité on retient la premiére,
selon <, sous-séquence de C’;

3. Pour toute classe non élémentaire C de H ,, il existe un unique couple C’, C’” telle que C=C* O C”’, oU
I’ « union » O de deux séquences disjointes de (2, est définie par la concaténation de C’ et C*” selon
I’ordre < (par exemple, a,a;8,8, N ;8584 = 8;858,8, A;853y).

Par exemple, Ha = {ay, a,, a3, as, as, a,a;, asa4, a,35a4} est une hiérarchie orientée sur A = {ay, a,, as, a,, as}-
Elle peut étre représentée par un arbre dont les nceuds représentent des relations d’implications entre les attributs
de A ; ces relations peuvent étre des quasi-implications simples telle que a, —as, ou bien des R-regles telle que
par exemple a;— (as— a,).

Définition 2.2. Les R-régles de degré 0 sont les attributs de A, considérés implicitement de la forme a; —a;.
Les R-régles de degré 1 sont les quasi-implications simples de la forme a; —a;. Une R-régle de degré i, 1<i<p,
de la forme R’— R’ entre deux R-régles R’ et R’’ de degrés respectifs j et k vérifie j + k=i - 1.

Chaque classe C d’une hiérarchie orientée peut étre associée a une unique R-régle [GRA 03], ce qui facilite
son interprétation. Ainsi, la hiérarchie H, de I’exemple ci-dessus peut étre associée a un ensemble unique de R-
regles HA= {a;, ay, az, a4, as, a,—>a;, as—a,, a—>(as—a,)}. Intuitivement, on voit bien ici qu’une R-régle de
degré >0 construite a un niveau k résulte de I’« agrégation » de R-régles précédemment construites a des niveaux
inférieurs ; par exemple, la R-régle a;—(as—a,) de degré 2 associée a la classe a;asa, résulte de I’agrégation de
a, et de as—a, qui est associée a la classe asa,.

La construction d’une hiérarchie orientée H , dépend étroitement du critére d’agrégation choisi sur 2. Il
s’agit de découvrir des R-régles R’— R’” avec des relations d’implications fortes entre les attributs de R’ et ceux
de R’. Ainsi, I’indice ¢ que nous avons défini pour quantifier la « cohésion » d’une R-reégle R’— R’’, ol R” et
R’ sont respectivement associées aux permutations a’y, a’,, ..., @’ eta’’y,a’’,, ..., a”’, est de la forme suivante :

¢(R\R") = (CR)C(R) My kerpc@ia” DD our=k+h ()
Pour calculer ¢, nous nous sommes placés dans le cadre de I’analyse statistique implicative. Rappelons

brievement, que dans ce cadre, il s’agit pour évaluer la qualité d’une quasi-implication a; —a; de modéliser la
surprise suscitée par cette regle par rapport au comportement attendu ; en d’autres termes, si Naj A j est le

nombre de contre-exemples de la regle et Xy, Aaj la variable aléatoire associée dans un modele aléatoire, la
mesure ¢ (a;, &) de la qualité de la régle est une fonction de la probabilité de I’écart entre ny; -y et Xa A

Ainsi, la cohésion c(a;, &) est mesurée par un contraste entre la valeur de I’implication observée et le désordre
associé a une expérience aléatoire que nous mesurons par une entropie.



La construction de la hiérarchie orientée est itérative et obtenue par une méthode ascendante. Elle est
initialisée, au niveau 0, par les attributs. Puis, a chaque niveau on construit une nouvelle classe qui est une union
au sens de la définition 2.1. de deux classes construites a des niveaux précédents qui maximisent la cohésion.

3. Critére de cohérence des niveaux

Une classe C de la hiérarchie orientée H, formée au niveau k est considérée comme cohérente pour un seuil
«, si il y a conformité ou quasi-conformité au seuil « entre I’ordre -ou le préordre- w, dans lequel s’organisent
les attributs de C selon la cohésion et I’ordre -ou le préordre- théorique « défini par leurs intensités
d’implication mutuelles. Pour évaluer précisément cette conformité, nous nous basons sur une propriété de
I’intensité d’implication [GRA 92] : si le nombre d’occurrences de a; est inférieur au nombre d’occurrences de
a;, alors la qualité de a; —a; au sens de ¢ est meilleure que celle de sa réciproque a; —a;. Ainsi, I’ordre
théorique o défini par les intensités d’implications mutuelles coincide avec celui défini par les occurrences des
attributs. Nous comparons la conformité entre @, et @ avec celle entre un ordre aléatoire w* et @, . Nous
mesurons la conformité par le nombre d’inversions entre les différents ordres : i est le nombre d’inversions
observées entre w, et @ et | est le nombre d’inversions entre @* et @ . Le nombre d’inversions entre deux
ordres est simplement défini ici par le nombre de paires d’attributs (a;, &) telles que a; est avant a; dans le
premier ordre et aprés dans le second. Intuitivement cela signifie que, si « est petit, la conformité entre @, et o
est invraisemblablement tres grande puisqu’il parait exceptionnel que le hasard « fasse mieux » que ce qui est
observé.

Définition 3.1. La cohérence o(C) d’une classe C d’une hiérarchie orientée est définie par la probabilité
Pr(l >i).

D’une facon générale, la mise en ceuvre de la cohérence définie en 3.1. nécessite de déterminer la loi de I,
que nous noterons |, dans la suite puisqu’elle dépend du nombre m d’attributs. Notons que le recours a la
variable aléatoire I, donnant le nombre d’inversions entre deux permutations est présent dans le calcul du
coefficient de corrélation des rangs t de Kendall. Cependant, a notre connaissance, la loi de I, n’est pas donnée
[KEN 91], et nous proposons dans la suite une formule de récurrence permettant de calculer ses valeurs dans
I’indice de cohérence.

Sous I’hypothése d’équiprobabilité des permutations, nous considérons la variable aléatoire N(I,(k)) donnant
le nombre total de permutations aléatoires correspondant a un nombre d’inversions avec « égal a k pour un
nombre d’attributs égal @ m. Notons que I’on a trivialement Pr(l,, = 0) = 1/m ! puisque le nombre d’inversions
est nul si et seulement si ax coincide avec w*.

Proposition 3.1. Pour tout k <m, on a

k
Numw»=_§y0m4u» )
]=

et, pour toutk> m, on a

k
N(Im() = XN(m-a(i)) (6)
j=k-m+1
Conséquence 3.1. Pour tout k <m, on a N(I,,(k)) = N(l,.1(K)) + N(l,, (k-1)) et, pour tout k > m, on a N(I,,(k)) =
N(ln(k-1)) + N(ln-1 (K))- N1 (k-m)).

On peut ainsi déduire de fagon récurrente les différentes valeurs de la loi de I, utiles pour le calcul de la
cohérence.

Proposition 3.2. L’espérance de la variable aléatoire 1, vaut E(l,,) = m(m-1)/4 et sa variance vaut V(I,,) = m
(m-1) (2m+5) / 72. Et, la loi de I, converge vers une loi normale quand m tend vers I’infini.

4. Vers un nouvel indice de significativité

A un niveau k > 0 donné, une hiérarchie orientée H, présente plusieurs classes déja formées -associées a des
R-regles de degré > 0-, et éventuellement, quelques attributs non encore associés. Afin de restituer I’information
maximale relative a I’ensemble des classes constituées, cette significativité doit intégrer deux paramétres
majeurs : les cohésions des classes dont, par construction de H,, les valeurs décroissent avec la croissance des
niveaux de la hiérarchie, et les cohérences des classes qui peuvent croitre ou décroitre selon les niveaux en



fonction de la probabilité associée a la variable aléatoire 1, eu égard aux inversions observées et a la taille de la
classe. Le concept que nous proposons pour associer ces deux parametres satisfait des contraintes suivantes liées
a la « sémantique » de la significativité.

Définitions 4.1. L’indice co de cohésion-cohérence qui mesure la significativité de la classe Cy.; formée au
niveau k + 1 est défini par

¢(Ck+1)
00(Cy41) = —£H20(Cyy1)  (14)
c(Ck)
Et, par convention, co(C,) = 1.Un niveau k de la hiérarchie orientée H, est significatif si il correspond a un
maximum local de I’indice de cohésion-cohérence de la classe formée a ce niveau.

En effet, I’indice co n’étant pas une fonction monotone, il apparait des maxima locaux correspondant d’une
part a une meilleure adéquation entre les restrictions, a la classe formée a ce niveau, des préordres théoriques a
et contingents «y, et d’autre part a une bonne cohésion.

Définitions 4.2. La qualité de I’ensemble des niveaux h, 0 < h <k, est définie par
k
o) freec) 1)
i=1

ou C; désigne la classe formée au niveau i.
La hiérarchie orientée H, est significative au niveau k si sa qualité g,(H,) admet un minimum local.

5. Conclusion

Nous avons développé une approche pour évaluer la significativité des niveaux d’une hiérarchie orientée et la
qualité d’une hiérarchie orientée partielle qui tient compte du préordre défini sur les attributs de chaque R-regle
constituée a chaque niveau de la hiérarchie. Cette approche ne nécessite pas, contrairement a une approche
globale précédemment employée, la détermination d’une préordonnance sur I’ensemble des couples selon le
critere de cohésion. De plus, lorsque le nombre m d’attributs « classés » devient grand les calculs du nouveau
critere peuvent étre simplifiés par le recours a une loi normale.

Nous avons appliqué cette méthodologie sur les résultats d’une enquéte de I’ Association des Professeurs de
Mathématiques auprés de professeurs de mathématiques. Les niveaux significatifs avaient, a I’exclusion d’un
niveau, été obtenus précédemment avec la méthode globale inspirée des travaux de I. Lerman, 1981. Cependant,
ce résultat n’a pas valeur de généralité. Dans la situation expérimentale elle-méme la sémantique semble bien
respectée dans les deux cas.

Notre approche pourrait étre généralisée a la recherche d’une mesure de distorsion entre deux permutations,
prolongeant ainsi des travaux de Kendall. Mais, de nouvelles mises a I’épreuve sur des données réelles et, en
particulier, des corpus de grandes tailles tels qu’on les trouve en fouille de données, permettront une
comparaison plus robuste sur le plan de I’information restituée au cours des analyses que pourraient en faire des
experts des domaines étudiés.
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RESUME. Nous pesentons une nouvelleethode de classificatiod partir d’une distance pour extraire des classes et construire
une partition d’un ensembl& muni d’'une distancé. La construction repose sur une fonction de dénsiélcuke en chaque
sommet d'un graph& = (X, E) construita partir de la matrice de distance. Les classesX¥isont des parties connexes de
G agglonerées autour des sommets de forte dénsit

MoTs-CIES : Classes, partitions, densitespace &trique

1. Graph, classes and partitions

Given a distance matrix oX, establishing partitions (all the elements are clustered in disjoint classes) is
generally made optimizing a criterion over the set of all the partitions with a number of classes that must be
indicated. In this paper, we investigate a different approach. From the distance matrix, we first build a valued graph
I' = (X, E), for each vertex a density functiabe is evaluated and we perform clustering fréhand De. Our
algorithm differs from similar approaches ([FRA 92], [H.M 99], [RIV 03], [ROU 03]) in many ways ; the graph is
not a threshold graph, we use the valuation of the edges to measure a density in each vertex (instead of edge) and
to perform progressive clustering. An extended version of this article has been presented at the IFCS conference
([GUE 04)).

Starting from a distance matrix, a threshold graph is generally used, keeping only edges corresponding to
distance values lower than a thresheldrhe nested family of threshold graphs is obtained from a distance matrix
making o vary from 0 to Dmaz, the largest distance value. But for many metrics, as the Sczekanowski-Dice
distance on graphs, or Manhattan distance on boolean arrays, choosing a threshold value is a delicate problem. On
sparse graph, most of the distance values are equal to the maximum, and a small threshold gives many singletons.
So we try to keep the same number of edges from any vertex, selecting a graph which generally contains a single
connected component.

1.1. Graph

Given a distance matrix) : X x X — R, the first operation is to select a degpeshich works as a threshold.
From any element, the distance valueB(z,y) are ranked in decreasing order and dkih value gives ther,
threshold. Then, we take as edges all the péirg/) such thatD(z,y) < o,. Letn = |X|, m = |E| and
I's = (X, E) the corresponding graph. Itis not a classical threshold grapgh,@ince the threshold values are not
the same for all the vertices. And it is not really a regular graph with degteecause the edge selection process is
not symmetrical i can be one of thé closest element to but it can be different fox to y. This directed relation
is symmetrized i’y ; consequently, there can be more tharertices incident ta:.



When there is no ambiguity on thievalue, the graph will simply be denot&d For any part” of X, letT'(Y")
be the set of vertices not I¥i that are adjacent t&. Thus, the neighborhood afis denoted’(x), the degree of a
vertexx is Dg(z) = |T'(x)|.

1.2. Density function

For each vertex, we evaluate a density function denot®d which would be high when the elementsldf)
are close tac. We propose a density function computed from the average length of the edges from

Dmax — #(I) > yer( P(@,y)
Dmazx

De(z) =

The dense classes are by definition connected paifssimaring high density values. Our initial idea was to
search for a density threshold and to consider the partial subgraph whose vertices have a density greater than this
threshold. Classes would have been its connected components. This strategy does not give the expected results.
Enumerating all the possible threshold values, we have observed that often none was satisfying. By decreasing the
threshold, we often obtain only a single growing class, and many singletons. Since there is no straightforward way
to determine a threshold, thecal maximum valuesf the density function are considered.

1.3. Classes at three levels
We construct classes in three steps :

Kernels

A kernel, denotedy, is a connected part df, obtained by the following algorithm : we first search for the
local maximum values of the density function and we consider the partial subgréptedéiced to these vertices.

Vz € K,Vy € I'(z) we haveDe(z) > De(y).

The initial kernels are the connected components of this graph. More precisely, if several vertices with maxi-
mum value are in the same kernel, they necessary have the same density value ; otherwise the initial kernels are
singletons. Then, we assign recursively to each kekhéhe vertices (i) having a density greater than or equal to
the average density value ov&rand (ii) that are adjacent to only one kernel. Doing so, we avoid any ambiguity
in the assignment, postponing the decision when several are possible.

The number of kernels is the number of classes and it remains unchanged in the following. So it is not necessary
to indicate first this number, as for all the alternative methods optimizing a criterion. We shall see that it performs
pretty well, when there is a small number of classes, having from 30 to 50 elements.

Extended classes

At the second level, we just assign elements that are connected to a unique kernel, whatever is their density. If
an element not in a kernel is connected to several ones, the decision is again postponed.

Complete classes

Finally, to get partitions, we assign the remaining elements to one class. &wt any extended clags to
which it is connected, we compute the nhumber of edges betweedC', and also its average distance valu€'to
Finally there are two candidates, the majority connected ¢lgsand the closest ong,. If they are identicaly is
connected to it. And if they are different we apply the empiric following rulell%'FdLl‘ > 1.5, classC,, is retained,
because the number of links &, is clearly larger than t@’; ; otherwiseC}; is retained. When classes are not
necessary disjoint; can be assigned to both classes.



1.4. Complexity

To establish grapfi’, it is necessary to order the distance values from :@anyhe computation o0&, is in
O(nlogn) and the selection of the edges is@{n). Finally of the graph construction is i@(n?logn). To
evaluateDe(x) it is sufficient to test the edges in the neighborhood: efhich contains at most vertices. The
computation of the density function is thusGrn?).

Kernel computation is i (n?) to find the local maximum vertices, and i(m) = O(n?) to determine the
kernel elements. During the following steps, for anyve count its connections to the kernels, and then to the
extended classes. Both are als@im?). Finally, the complexity of the clustering method®§n? log n).

2. Monte Carlo simulation on binary data

In order to show that this method permits to recover existing classes, we have tested it on euclidian, boolean
and graph distances. For all these metric spaces, we have generated distance arrays containing initial classes. The
two main points to assess are the ability to recover the correct number of classes and their quality. Here, we only
detail the results on the symmetrical difference distance on binary tables.

First, we have developed a generator of binary table®ys, m columns) in which there arg classes. Each
class is indicated by a specific attribute taking value 1 only for its elements. For thg other attributes, value 0
or 1is selected at random, with .5 probability. The attributes are weighted : 1.0 for those characterizing the classes
and a random number between 0 and 1 for the others. At each trial, the symmetrical difference distance between
rows is computed.

2.1. Quality of the classes compared to the initial partition

For the three levels of classes, we would like to estimate the quality of the obtained sets of classes, and so
the efficiency of the clustering process. The initial partition is dendted {C1,..C,}. Letn be the number of
classified vertices at each level. They are distributed itlasses denoted;, ..C;, realizing a partition”’ over a
subset ofX for the kernels and the extended classes.

We first aim to map the classes Bf onto those of evaluatingr; ; = [C; ) C;|. We define theorresponding
class ofC7, denotedd(C?), as the one inP, that contains the greatest number of elementSjo©(C}) = Cy, if
and only ifny ; > n; ; for all ¢ from 1 top.

In order to measure the accuracy of the classes, we evaluate three criteria.

— 7. : the percentage of clustered element®in(7. = %)
- 7. . the percentage of elements in one of thelasses which belong to its corresponding clasB.in
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— 7, : the percentage of pairs in the same clasBinvhich are also joined together in.
The first criterion measures the efficiency of the clustering process at each level; if very few elements are
clustered, the method is inefficient. For the second criterion, we must compute, for each £lgshérdistribution
of the elements of any initial class to define its corresponding claBs Tus it can be interpreted as a percentage
of "well classified” elements. The third one estimates the probability for a pair in one cld¥stofcome from a
single class inP.

Remark : The two last criteria may reach their maximum value (1.0) even when partiticarsd P’ are not
identical. When a class i® is subdivided in two parts, they will have the same corresponding class; all their
elements will be considered as well classified, and the rate of pairs will also be equal to 1.



2.2. Results

We have generated 200 binary tables with 200 elements distributed in 5 classes, setting=fii$t and then
m = 20. Table 1 indicates the percentage of trials giving each computed number of classesvahes.

Nb. of classeqd 2 3 4 5 6 7 8 9
0=18 00|.01]|.04| 41| .36|.12| .04 | .01

m=10 0=20 0.0| .01].16| 63| .15| .05| .01 | 0.0

0 =22 01|.05|.32|.52|.09|.01]|.01|0.0

0 =18 00| .04] .14| 29| .25| 19| .09 | .01
m=20 0 =20 00| .05].27| .32| .23 |.12| .01 | 0.0
0 =22 .02|.11|.30| .33|.19| 04| .01| 0.0

Table 1 : Distribution of the number of classes according to the number of attrilbbugesl the degreé.

One can see that fon = 10 andd = 20 the correct number of classes is the most frequently recovered. It
differs at most of one unity in 94% of the trials. It is less promising whesa: 20 but, in that case the 5 partitioning
attributes are hidden by 15 random ones. Now we evaluate the quality of the classes, using the above criteria with
0 = 20, because problems giving a number of classes greater than 5 are compensated by those giving a lower one.

m = 10 m = 20
Te Te Tp Te Te Tp
Kernels | .46 | 1.0| 1.0 .28 | .90 | .83
Classes | .80 | .96 | .93 || .47 | .80 | .68
Partitions| 1.0 | .92 | .86 | 1.0 | .77 | .63

Table 2 - Average results of the quality criteria.

These two tables prove that this clustering method is able to recover classes in binary tables when some attri-
butes possess the partitioning information. Similar simulations have been done for euclidian space