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Préface

Aprés Montréal en 2005, la ville de Metz est ravie de vous accueillir pour les XIIIémes Rencontres de la
Société Francophone de Classification qui se tiennent sur le campus de ’Université Paul Verlaine, sur I'lle du
Saulcy du 6 au 8 septembre 2006.

Les actes de cette année témoignent encore une fois de la diversité et de 'intérét de la classification. Plusieurs
domaines d’application sont présents dans les divers papiers : bioinformatique, biopuces, données textuelles,
image, etc.

Cette manifestation est organisée par le Laboratoire d’Informatique Théorique et Appliquée de Metz (LITA).
Sans le soutien de notre université, de notre IUT et de nos partenaires publics et privés, cette manifestation
n’aurait pas pu avoir lieu. Qu’ils soient ainsi remerciés ici, de méme que les membres du comité d’organisation et
du comité de programme qui nous ont aidés. Nous souhaitons porter une attention toute particuliére & Damien
Aignel, secrétaire du LITA, pour sa disponibilité et sa contribution pour 'organisation du colloque.

Enfin nous remercions tous les invités qui ont gentiment accepté d’intervenir et tous les auteurs des articles
qui composent cet ouvrage qui, par leur travail, font prospérer la discipline.

Metz le 04 juillet 2006,

Les éditeurs






Table des matiéres

Conférences Pléniéres

Complex Statistical Models for Object Recognition and Mass Spectrometry,

J. Buhmann

Robust clustering of categorical data with the Forward Search,

A. Cerioli, M. Riani, A. Atkinson

Apprentissage de correspondance entre schémas pour des documents semi-structurés,

P. Gallinari, L. Denoyer, F. Maes, G. Wisniewski

Bayesian Data Integration with Gaussian Process Priors,

M. Girolami

Détection de Données Aberrantes par Boosting Ttéré,

J-M. Poggi

The family of hierarchical classes models : State of the art,

1. Van Mechelen
Communications

Analyse en Composantes Principales Mixte,
R. Abdesselam

Une approche de caractérisation des contextes appelants et appelés des liens hypertextes,

M. Al-Hagj, G. Verley, H. Cardot

Deux distances locales pour graphes pondérés,
J.-B. Angelelli, A. Guénoche

Analyse statistique des puces & ADN : Généralisation de la méthode dchip,

M. Aout

Booster les réseaux de neurones récurrents pour la prévision multipas,

M. Assaad, R. Boné, H. Cardot

Note sur le point d’égalité,
J. Beney

Concept et Inférence pour la Statistique Structurale,

F. Chateau

Comparaison d’'une méthode de classification descendante hiérarchique monothétique avec Ward et les

centres mobiles,
M. Chavent, O. Briant, Y. Lechevallier

13

17

19

23

25

26

27

32

37

41

46

51

55

60



NP-difficulté de 'approximation Robinsonienne en norme du supremum,
V. Chepoi, M. Seston 64

Classification avec recouvrement des classes : une extension des k-moyennes,
G. Cleuziou 68

Un algorithme efficace pour les cartes auto-organisatrices de Kohonen appliquées aux tableaux de dissi-
milarités,
B. Conan-Guez, F. Rossi, A. El-Golli 73

Classification visuelle et interactive de données en utilisant des points d’intérét,
D. Da Costa, G. Venturini s

Nouvelle méthode de classification adaptée aux données de grandes dimensions : application aux données
de biopuces,
D. Dembélé 81

Classification hiérarchique de variables discr‘etes basée sur 'information mutuelle en pré-traitement d’un
algorithme de sélection de variables pertinentes,
H. Desmier, 1. Kojadinovic, P. Kuntz 86

Algorithme de construction de la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimilarité,
J. Diatta 90

Une commémoration positive de la valeur de la méthode des moindres quarrés,
A. de Falguerolles 95

Sélection de modéles PLS par rééchanitllonage bootstrap,
A. Faraj, H. Nocairi, M. Constant 100

Une base pour les régles d’association d’un contexte binaire valides au sens de la mesure de qualité MGK,
D. Feno, J. Diatta, A. Totohasina 105

Ilustration d’une méthode d’évaluation supervisée par un probl‘eme de classification de courbes,
S. Ferrandiz, M. Boullé 110

Modélisation de la synchronisation du réseau des routes aériennes en Europe associée avec une approche
Data Mining,
T. T. Hoang, H. Ly, T. Pham Dinh 114

Extraction de concepts guidée par le contexte,
L. Karoui, N. Bennacer, M.-A. Aufaure 119

Classification contrainte non-supervisée pour le regroupement, de modalités,
A. Le Cam 124

Filiation de manuscrits sanskrits et arbres phylogénétiques,
M. Le Pouliquen, J.P. Barthélemy, P. Bertrand 129

Clustering via DC programming and DCA,
H. A. Le Thi, B. Tayeb, T. Pham Dinh 133

Une approche en programmation DC pour la Classification floue,
H. A. Le Thi, M. Le Hoai, T. Pham Dinh 140

Mesures de proximité entre les objets décrits par des histogrammes,
Y. Lechevallier, R. Verde, A. Irpino 145



Consensus par groupements fréquents,
B. Leclerc 149

Analyse des groupes de génes co-exprimés (AGGC) : un outil automatique pour 'interprétation des
expériences de biopuces,
R. Martinez, N. Pasquier, C. Pasquier, M. Collard, L. Lopez 153

Réflexions sur 'extraction de motifs rares,
S. Maumus, A. Napoli, L. Szathmary, Y. Toussaint 157

DC Programming and DCA for Diversity Data Mining,
N. Nguyen Canh, H. A. Le Thi, T. Pham Dinh 163

Mesure ordinale du caractére arboré d’une dissimilarité,
C. Osswald 168

Méthodes de classification pour ’extraction de régles,
M. Plasse, N. Niang, G. Saporta, A. Villeminot, L. Leblond 172

Définition et illustration du Mélange Tabulaire Gaussien : Discrétisation probabiliste pour 'analyse
exploratoire des données,
R. Priam, M. Nadif, F.-X. Jollois 176

Evaluation des méthodes supervisées pour la discrimination de protéines,
R. Rakotomalala, F. Mhamdi 181

Hiérarchies semi-floues et degré d’imbrication de hiérarchies,
S. Ravonialimanana, H. Ralambondrainy, J. Diatta 185

Cartographie d’un corpus de domaine médical,
T. Roy, A. Névéol 190

Un algorithme GEM pour le débruitage de signaux,
A. Samé, E. Céome, L. Oukhellou, P. Aknin 195

Classification des images ISAR pour la reconnaissance des cibles,
A. Toumi, B. Hoeltzener, A. Khenchaf 200

Models for Clustering Data : Least-Squares Fitting Approach,
M. Vichi 205



Conférences Pléniéres



Complex Statistical Models for Object Recognition and Mass
Spectrometry

Joachim M. Buhmann

Institute for Computational Science
ETH Zurich, Universiatstrasse 6
8092 Zurich
jbuhmann@inf.ethz.ch

RESUME. Modern Atrtificial Intelligence uses graphical models with a complex dependency structure to generate data representa-
tions for applications like e.g. computer vision, robotics or computational biology. Model selection and parameter optimization

in high-dimensional parameter spaces arise as core problems in the inference process where new solutions have to developed to
reconcile the tradeoff between statistical precision and computational complexity. In this contribution, the challenges of these
learning problems are demonstrated in the context of image categorization and of unsupervised learning in proteomics, i.e., de
novo peptide sequencing from mass spectrometry data. Both application domains require highly structured statistical models
and efficient algorithms to process gigabyte of data for structure detection as demonstrated in [OMM 06, FIS 05, FIS 06].

MOTS-CIES : Machine Learning, graphical models, HMM

1. Introduction

Machine learning today faces challenging problems in data analysis areas where massive amolatisletl
data are collected in large scale screening experiments or by online monitoring. Computer vision as well as com-
putational biology and bioinformatics share this common property as application domains that large amounts of
unlabeled data are readily available and that intelligent processing of these data sets require sophisticated statistical
models with an adapted model complexity. Issues like model and parameter selection dependent on the reliability
of the data and the robustness of the models arise at a level of complexity which has rarely been encountered in
the past. This contribution demonstrates how complex and heterogeneously structured statistical models can be
learned from data with as little supervision as possible. The frist model is used to categorize image data and the
second model extracts peptide sequence data from mass spectra.

2. Composition Systems for Computer Vision

The richness in appearence of objects in images requires a highly flexible data structure which uses parts and
combination of parts to build internal models of image content. A conceptionally novel approach has been sugges-
ted and championed by S. Geman with tdgnposition systemf&EM 98] where a complex scene is decomposed
in objects, parts and parts of parts. This proposal for a data representation of images which has been developed for
image parsing, e.g., for handwritten character recognition and licence plate reading.

The model can be best explained by considering recognition, see Figure 2(a). Given a novel image, salient
image regions are detected in a first stage using a scale invariant Harris interest point detector. Each region is then
described by localized histograms. In a next step a perceptual grouping of these local part descriptors is performed
to obtain a set of possible candidate compositions. This grouping leads to a sparse image representation based on
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FiG. 1. Processing pipeline for the image categorization system

LEARNING RELEVANT COMPOSITIONS (L2)
RECOGNITION PHASE

training images image cat. labels: 7

test Image '

salient region detection : estim. by prob
feature extraction v . kernel classifier

ocal }r'd ot all candidate 3

ocal pdarr aescriptors compositions T PUID)
perceptual grouping
parts - part codebook (L1) clustering Fe)gfs’g’,‘é of caf.

ror
candidate compositions v

P prototypes =, for —>H(P(|,))
candidates - composition prototypes (L2) frequent comps
candidate selection

\ 4 T
compositions priors: P(T,) select comps

- . . using joint cost fct
~ compositional image representation

v image categorization (L3) prototypes for
image category relevant comps

@) (b)

FIG. 2. (a) Recognition based on compositions. (b) Learning relevant compositions (learning stage L2 from (a)),
see text for details.

(probably overlapping) subregions, where each candidate represents an agglomeration of local parts. Consecuti-
vely, composition candidates have to be encoded. Therefore all detected local part descriptors are represented as
probability distributions over a codebook which is obtained using histogram quantization in the learning stage.

— 10 —



LN |

SIVR GLSIVR

| L 1 a il ||Il Ll g1 l‘ L T |.| II. L ..J ] |t il |I LD l peptlde frlagmerIt ma>ss

} F —a L ) [ v R |
] |
— Vv | ' — S =1 - I~ ¢ : |

FiG. 3. Mass spectrum of the peptide “FGLSIVR” and the peaks of the a possible peptide split into prefix sequence
“FGL” and suffix sequence “SIVR”.

This codebook models locally typical configurations of the categories under consideration. A composition is then
represented as a mixture distribution of all its part distributions, ibagrof parts The full processing pipeline is
depicted in Figure 2.

In a next stage relevant compositions have to be selected, discarding irrelevant candidates that represent back-
ground clutter. The set of relevant compositions has to be computed in the learning phase from the training data in
a weakly supervised manner (see Figure 2(b)). As intermediate compositional representations should have limited
description length, this learning obeys the following rationale : (i) Firstly, we aim at a set of compositions that
occur frequently in the visual world of the categories under consideration. For that purpose all composition can-
didates found in all the training images are clustered and the prior assignment probabilities of candidates to these
prototypes is estimated. (ii) Secondly, relevant compositions have to support the discrimination of sets of categories
from another. Clutter that is present in many different categories or configurations has to be discarded to reduce
the model complexity. In order to find a relevance measure for discriminating categories, the category posteriors
of compositions are learned from the training data. An image is then representédg®Bicompositions.e. a
histogram over the detected groupings. Details can be found in [OMM 06].

3. Mass Spectrometry with Chains of Hidden Markov Models

In the process of high-throughput protein identification, mass spectrometry has attained considerable impor-
tance during the last decade. Analysis based on mass spectrometry typically starts with a complex protein mixture
which is fractionated either by gel electrophoresis or other fractionation methods in order to reduce the complexity
of the sample. The proteins are then digested by a specific enzyme like trypsin. The resulting set of peptides is
measured by a tandem mass spectrometer coupled with a high performance liquid chromatography device. This
preprocessing enables the molecular biologist to single out one particular peptide with a parewt, mas,
“FGLSIVR” in Figure 3. In a second stage, this peptide (or a mixture of few peptide with almost identical mass) is
fragmented by low energy collisions with a noble gas. This fragmentation process yields the MS/MS spectra that
ideally contain the masses of &ll-terminal andC-terminal fragments of the unknown peptide.

In the following we will discus$lovoHMM, a hidden Markov model that generates mass spectra as a finite auto-
maton over states that correspond to masses (measured in Dalton). The simplest model of an amino acid sequence
is a list of random variables with 20 different states, each representing one amino acid in the sequence. The tran-
sitions are the conditional probabilities of observing a certain amino acid at positiiven the observation at
positiont — 1.

A random variable in a one-dimensional Markov model only depends on the preceding variable in the sequence.
Since the parent mass constraint has to be fulfilled, we have to know the total mass of all preceding amino acids.

— 11 -



FiG. 4. State transitions in the finite state automaton for tandem mass spectra. Solid arrows denote the possible
transitions while generating a peptide. Aftéf steps the automaton is forced to take the positive or negative end
state (dotted arrows).

This information is coded in the model depicted in fig. 4 by the chains with as many states as the respective amino
acid weighs in Dalton. The transition graph of the augmented model is depicted by the solid lines in figure 4. A
missing edge in this graph denotes vanishing transition probability. Once the first state of an amino acid has been
selected, the transitions are constrained to all subsequent states of this amino acid. At the end state of an amino
acid, a transition occurs according to the corresponding transition probabilities in the amino-acid-based model.

The resulting model can represent amino acid sequences of arbitrary length with a state sequence of 1 Da step
size. In tandem mass spectrometry, however, we actually have additional information in form of the measured
parent masd/ of the two peptide fragements. This mass constraint enforce the HMM to end in an end state of an
amino acid chain (denoted BBy') when the end of the mass scale has been reached. Details of this HMM structure
and how the mass peaks in the mass spectrum are generated, can be found in [FIS 05].

4. Conclusion

The image categorization problem and the mass spectrometry problem are characterized by a large amount of
noisy or incomplete data. The probabilistic modelling approach allows us to adapt to the noise perturbations in
the data and it provides a quality score for the learned model. Deterministic models behave in a much more brittle
way and produce inferior results in recall experiments on benchmark data sets. The compositional categorization
system andiovoHMM perform competitively or even outperform alternative approaches on standard benchmark
tasks.

Acknowledgement: This is joint research with B. Fischer, B. Ommer and V. Roth and project partners.
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Robust clustering of categorical datawith the Forward Search

Andrea Cerioli*, Marco Riani*, Anthony C. Atkinson**

*Dipartimento di Economia — Universitdi Parma

Via Kennedy 6, 43100 Parma, Italy

{andrea.cerioli,mrian} @unipr.it

**Department of Statistics — London School of Economics
Houghton Street, London WC2A 2AE, UK
a.c.atkinson@Ise.ac.uk

RESUME. Dans ce travail, nous @sentons une @hode de classification robuste, apeForward Search, pour la classification
de tableaux de doraes de type qualitatif et nous la comparons avecéthode des k-modes.

MOTS-CIES : Robust automatic classification, Dissimilarity, Forward Search, Numbelusters, Random starts.

1. Introduction

The Forward Search is a powerful general method for deggatimidentified subsets and multiple masked
outliers and for determining their effect on models fittedht® data. The search for multivariate data is given book
length treatment by [ATK 04]. The basic idea is to start fromnzall, robustly chosen, subset of the data and to
fit subsets of increasing size, in such a way that outlierssadets of data not following the general structure
are clearly revealed by diagnostic monitoring. The maisgifecation tools in [ATK 04] are forward plots from
searches started from subsets of observations in tentaidentified clusters. However, [ATK 06] and [ATK 07]
show that for cluster definition, as opposed to outlier idigation, several searches are to be preferred, the most
informative being those that start in individual clustensl &ontinue to add observations from the cluster until
most of them have been used in estimation. This strategyisgBnrequires that we know the clusters before
running the searches. On the contrary, we use many seardthesandom starting points to provide evidence on
cluster existence and definition. Two major advantagesmdom starts are a more automatic method of cluster
identification and clearer guidance about the number ofgga@uthe data. The purpose of this note is to show how
the random-start Forward Search can be used for detectistecs of multivariate categorical observations.

2. A few approachesto clustering categorical data

In spite of its practical relevance, clustering of discnetgltivariate observations has received relatively little
attention. A commonly used approach is to compute suitaklsures of pairwise dissimilarity, such as the simple
matching coefficient, and then to use these measures asfarphierarchical clustering algorithms. Hierarchical
agglomeration plays an important role also in the recerstehing algorithm of [FRI 04], which can be used with
categorical information. One major problem with hieracahialgorithms is that, as the number of objects grows,
they rapidly become computationally unacceptable andigeokesults that are difficult to represent. They are,
therefore, inappropriate for the analysis of large or everenate data sets, like those frequently encountered,
e.g., in marketing research. Tkenodes algorithm of [HUA 98] and [CHA 01] is a notable exceptiwvhich tries
to combine the efficiency of the standdtaneans paradigm for interval data with the need to take oaitea
information into account. This is accomplished by runnirigraeans type algorithm with simple matching dissi-
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milarities instead of Euclidean distances and cluster matead of means. However, as wktmeans, the results
from k-modes can be very sensitive to the choice of the startingiealand even to the order of the observations
in the data set. An additional shortcoming is that clustedesomay not be uniquely defined at some steps of the
iterative procedure, thus leading to indeterminacy in tlastering solution. Also the detection of the appropriate
number of groups may be problematic in thenodes algorithm, and standdeaneans heuristics for this purpose
are not particularly helpful with categorical data.

3. The Forward Search

In this section we show how the random-start Forward Seagdrithm can overcome most of the short-
comings of standard approaches for clustering categadit@. This algorithm is also robust, in the sense that
it can highlight “unusual” observations. In a clusteringhtext, unusual observations can either be multivariate
outliers or inliers that do not belong to any of the main gauphe latter typology occurs frequently and is of
great concern with categorical data. Let= {uy,us,...,u,} be a set ofr units for which we observe no-
minal categorical variableX;, Xo, ..., X,. Denote withz;; € C\Y) the observed class of; in unit u;, and
with C19) the set of possible classes &r;. The number of such classescis We use dummy coding to process

this categorical information. Let(c) 1if ;5 = cand :cg? = 0 otherwise. Unitu; can be represented as

zi = 2, 2l li),..., zi"))', a vector of dimensio” = Y°!_, ¢;. The dissimilarity between;
andwv; is measured as
d(ugi,uy) Z Z (L) (L) , n,l=1,...,n. [1]
J=1cec

It is easy to see that(u,, u;) is equivalent to simple matching, since both measures geabie same ordering of
the dissimilarities among pairs of units. However, defamit{1) has the advantage of being easily generalized to
encompass differential weighting and correlation amomegctasses of the same variable ((KUR 70]; [FRI 04]).

The next step is to define a measure of closeness betweeremdm@ifpopulation. We make the mild assumption
thatx; is arandom observation from a population with class prdtigsim = [wf), ey 7r§“1), ceey wf,l), cey m(f’”)}’,
S0 thatE(xEj-)) = 7T‘§-C>, forj =1,...,vandc e C%. Following (1), we compute the dissimilarity betweenand

the mean vector, or, whenr is unknown, its sample estimate= [frgl) ,frfl), . ,fr,(,m, .. ,frff”]’, as

d; 7du1, Z Z (C) A(C>

j=1cec

In the forward search the mean estiméatés repeatedly computed on a subsetnofobservationsS(m) say,
yielding theC-dimensional vectof-(m) = [# J@( )]’. From this subset we obtaindissimilarities

di(m) = d(u;, 7( ZZ O 79 my? i=1,.n. 2]

Jj=1cecl)

We start with a randomly selected subsetigf observations which grows in size during the search. Whenesubs
S(m) is used in fitting, we order the dissimilarities (2) and take tnits corresponding to the + 1 smallest
as the new subsei(m + 1). Usually this process augments the subset by one unit, bu¢tsmes two or more
observations enter as one or more leave.

To detect potential clusters, we look at forward plots ofrgiiees derived from the dissimilarities (2). One of
the most useful plots is that of the minimum dissimilarity@rgst units not in the subset

din(m) = min d;(m) i ¢ S(m). [3]

Apart from some initial noise, the searches starting in stshsf units with similar features will lead to the same
forward plot of d;, (m). We look at bunches of similar trajectories to identify thember of clusters and how
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Fi1G. 1. Soybean data. Forward plots df,:, (m) for 1000 searches with random starting points.

they originate. We look at peaks in the forward plotsigf,,(m) for precisely identifying such clusters. Cluster
membership is obtained by looking at the units in the subsbin the peaks occur. Other valuable tools for
detecting important cluster features include the forwdotlspof individual dissimilaritiesl;(m),i =1,...,n, the
entry plot showing the composition 6fm) at each step of the search, and the forward plots of sampb®gions
ﬁJ(C)(m), forcecWandj =1,...,v.

4. Application

Some simulation evidence of the good performance of theararstart Forward Search algorithm for clus-
tering categorical observations is provided by [CER 06grewhen outliers are present. Here we compare the
performance of the Forward Search with thenodes algorithm on a real world data set that has frequéetiyn
used to test clustering algorithms for categorical data.

We analyze the soybean data set, available from the UCI Madtearning Repository. It has 47 observations
on 35 categorical variables, although 14 of them have only category. Thus 21 variables are available for
analysis. Each observation is labelled as one of four soybésases : Diaporthe Stem Canker, Charcoal Rot,
Rhizoctonia Root Rot, and Phytophthora Rot. Except for &g tlisease, which has 17 observations, all other
diseases have 10 instances each. We discard the diseaseatibm for clustering the soybean data set. Instead,
we use this information to assess the recovery performdrdifferent algorithms. [HUA 98] reports the results for
thek-modes algorithm. This technique is sensitive to the onderhich the units are listed, so repeated application
to random permutations of the original records is requiEaen in the unrealistic situation whekds known, the
algorithm is able to attain complete recovery of the fouedse classes in only 14% of the permutations of the
soybean data set. In 36% of these permutations the reseftighan good, with more than 6 misclassified units.

Figure 1 contains the results of 1000 forward searches fesmdamly selected starting subsets of sizg= 2
from the soybean data set. For each search the dissimitgtify(m) is plotted. The most striking feature is that,
fromm = 15 onwards, the searches follow only four different trajeie®rregardless of their starting point. These
trajectories then merge towards the end of the algorithrapdés from different clusters enter inXm). The four
distinct trajectories provide clear evidence about theugrstructure, information that is not available from the
k-modes algorithm. We can identify the groups by looking atpleaks exhibited by these trajectories. The three
peaks atn = 10, pictured in grey in Figure 1, are very pronounced and cpoed to well separated clusters of the
same size. The fourth trajectory, shown in boldface in Fedlrincreases at a more stable pace, an evidence of a
cluster without sharp boundaries. The largest peak at 10 is for searches including units from the second group
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F1G. 2. Soybean data : searches that originate the largest peak,in(m) at m = 10. Left-hand panel : forward
plots of individual dissimilarities. Right-hand panel :tenplot form = 2,...,15.

(Charcoal Rot) numbered from 11 to 20 in the data set. In theaches, ah, = 10 the observations from the other
groups are all remote and have large dissimilarities fig{m). Figure 2 depicts the structure emerging from the
viewpoint provided by this cluster. The left-hand panehgbidhe forward plots of individual dissimilarities. The
effect of adding units from a different group to a homogersesubset is evident just after = 10, when the first
observation from the Diaporthe Stem Canker group enteosdtt:). The right-hand panel is the corresponding
entry plot form = 2, ...,15, where the dots at each step show the units belongisio).

The general structure of the data is revealed by the diftérajectory shapes in the left-hand panel of Figure 2.
However, a more accurate dissection can be obtained byrigakithe searches that give rise to the other peaks
in Figure 1. Repeating Figure 2 for these searches showshtaaecond largest peaksat = 10 is for the units
in the Diaporthe Stem Canker group, while the third largestkpatrn = 10 identifies the observations with the
Rhizoctonia Root Rot disease. The fourth disease corrélsporthe remaining stable trajectory in Figure 1. This
trajectory has its first peak at = 18, althoughd,,,;,, (17) is only slightly smaller. The corresponding unitsSi8)
belong to the Phytophthora Rot group, with the exceptiomitf28, which is the last to join the subset. Observation
28 also belongs to the subset originating one of the peaks-at10, so it may be viewed as a “borderline” unit.
Such borderline units need not be firmly classified in any ifipexduster, at least at an exploratory stage.
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1 Résumé

L’apprentissage statistique a traditionnellement développé des méthodes pour le traitement de données
représentées sous forme vectorielle ou séquentielle. De nombreux champs d’application demandent
auyjourd’hui de traiter des données plus complexes représentées sous la forme d’arbres ou de graphes.
C’est le cas dans des domaines comme la recherche d’information multimédia, la biologie, le langage
naturel. L’apprentissage a commencé a développer des méthodes pour le traitement de ces données
structurées. Parmi les problématiques traitées, on retrouve celles classiques de 1’analyse des données
comme la discrimination ou la classification automatique mais adaptées au cas de données structurées. On
voit également apparaitre de nouvelles idées comme la production de données structurées (e.g. a partir
d’une séquence de mots générer un arbre traduisant des relations entre éléments de cette séquence).

Nous considérons ici un probléme spécifique d’apprentissage dans des données structurées qui combine
ces deux aspects traitement et production de structure, qui est 1’apprentissage de correspondances entre
structures arborescentes. La motivation de cette étude provient de travaux en recherche d’information dans
les documents textuels semi-structurés (e.g. XML, HTML). Ceux-ci associent a 1’information de contenu
des structures relationnelles qui permettent de coder des informations bien plus riches que le contenu de
base des documents. Un probléme clé lié a ces données est celui de 1’hétérogénéité : les documents
provenant de différentes sources auront des formats ou des schémas différents. L’interrogation de ces
données passe par la connaissance de la correspondance entre les schémas des différentes sources. La
multiplicité des sources d’information requiert une automatisation du processus permettant d’établir cette
correspondance, qui passe par I’apprentissage a partir des données. Nous formulons ici le probléme
comme I’apprentissage de correspondance entre des arbres étiquetés. Ces arbres qui codent a la fois les
structures relationnelles et le contenu sont définis dans des espaces de trés grande taille. Aprés une rapide
synthése des travaux récents dans I’apprentissage de données structurées, nous décrivons un modéle
stochastique pour I’apprentissage de ces correspondances. Celui-ci offre un cadre général dont nous
développerons différentes instances adaptées a des problémes spécifiques d’apprentissage de
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correspondance entre schémas de documents. Une des difficultés majeures du probléme est sa complexité
liée a la dimension de 1’espace de recherche. La recherche d’une structure cible optimale est un probléme
combinatoire qui est classiquement trait¢ par des algorithmes de programmation dynamique. La
dimension des espaces traités dans le cas de document rend prohibitives ces solutions classiques. Nous
présentons des solutions heuristiques qui permettent de développer des algorithmes de complexité
raisonnable pour traiter des problémes de trés grande taille. Des résultats expérimentaux seront présentés
sur différents types de corpus.
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RESUME. The predictive accuracy of non-parametric classification methods, specifically kernel based, can be significantly im-
proved by integrating diverse data sources in a principled manner. Methods for heterogeneous data integration within a clas-
sification context have been previously proposed utilising Semi-Definite-Programming and binary Support Vector Machines.
In this contribution it is shown that full Bayesian inference can be achieved for integrating multiple datasets in the multi-
way classification setting employing Gaussian Process priors and this is successfully illustrated on a protein fold prediction
problem.

MOTS-CLES : Nonparametric Classification, Gaussian Process Prior, Bayesian Inference, Variational Bayesian Approximations.

1. Introduction

Various emerging quantitative measurement technologies are producing genome, transcriptome and proteome-
wide data collections which has motivated the development of data integration methods within an inferential fra-
mework. It has been demonstrated that for certain prediction tasks within computational biology synergistic impro-
vements in performance can be obtained via integration of a number of (possibly heterogeneous) data sources. In
[DIN 01] six different parameter representations of proteins were employed for fold recognition of proteins using
Support Vector Machines (SVM). It was observed that certain dataset combinations provided increased accuracy
over the use of any single datset. Likewise in [PAV 02] a comprehensive experimental study observed improve-
ments in SVM based gene function prediction when data from both microarray expression and phylogentic profiles
were combined. More recently protein network inference was shown to be improved when various genomic data
sources were integrated [YAM 04]. In [BEN 05] it was shown that superior prediction accuracy of protein-protein
interactions was obtainable when a number of diverse data types were combined in an SVM.

Whilst all of these papers exploited the kernel method [SHA 04] in providing a means of data fusion within
SVM based classifiers it was only in [LAN 04] that a means of estimating an optimal linear combination of the
kernel functions was presented using semi-definite programming. However, the methods developed in [LAN 04]
are based on binary SVM’s, whilst arguably the majority of classification problems within computational biology
are inherently multiclass. It is unclear how this approach could be extended to discrimination over multiple-classes.
In addition the SVM is non-probabilistic and whilst post hoc methods for obtaining predictive probabilities are
available [PLA 99] these are not without problems such as overfitting. On the other hand Gaussian Process (GP)
methods [RAS 06] for classification provide a very natural way to both integrate and infer optimal combinations of
multiple heterogeneous datasets via composite covariance functions within the Bayesian framework. In this paper
itis shown that GP’s can be employed on large scale bioinformatics problems where there are multiple data sources
and an example of protein fold prediction [DIN 01] is provided.
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2. Data Fusion with Gaussian Process Priors

Let us denote each of 7 independent (possibly heterogeneous) feature representations, F;(X), of an object
Xbyx;V j=1---7J.For each object there is a corresponding polychotomous response target variable, ¢, so
to model this reponse we assume an additive generalised multinomial probit regression model. Each distinct, and
possibly heterogeneous, feature representation of X, F;(X) = x;, is nonlinearly transformed such that f;(x;) :
F; + R and a linear model is employed in this new space such that the overall nonlinear transformation is

F(X) =32, Bifi(x)

2.1. Composite Covariance Functions

Rather than specifying a functional form for each of the functions f;(x;) we assume that each nonlinear func-
tion corresponds to a Gaussian process (GP) such that f;(x;) ~ GP(6;) where GP(6;) corresponds to a Gaussian
process with mean and covariance functions 7 (x;) and C;(x;, x}; 6;) where 6; denotes a set of hyperparameters
associated with the covariance function. Due to the assumed independence of the feature representations the overall
nonlinear function will also be a realisation of a Gaussian process defined as f(X) ~ GP(61---07,01---87)

where now the overall mean and covariance functions follow as 237:1 Bim;(x;) and Zle B7C;(x4,%);0;).

For target response values, ¢t € {1--- K} (i.e. a multiclass setting) and further assuming zero-mean GP func-
tions then for N object samples, X - - - X, each defined by the 7 feature representations, x} . xév , denoted by
X, and associated class specific response fi, = [f(X1) - fr(X ~)]T we have the overall GP prior as a multiva-
riate Normal such that

fo | Xj=1..7, 01k, - O g, a1p - - agp ~ N, (0’ Zj ajijk(ij))

where we employ a;, to denote the positive random variables ﬁ?k and each C,;(0,1) is an N x N matrix with
elements C; (x", x7; 0,).

A GP functional prior, over all possible responses (classes), is now available where possibly heterogeneous
data sources are integrated via the composite covariance function. It is then, in principle, a straightforward matter
to perform Bayesian inference with this model and no further recourse to ad hoc binary classifier combination
methods or ancillary optimisations to obtain the data combination weights is required.

2.2. Bayesian Inference

The inference methods detailed in [GIR 06] are adopted where the auxiliary variables ynr = fi(Xn) + €nk,
énk ~ N(0,1) are introduced. The N x 1 dimensional vector of target class values associated with each X, is
given as t where each element ¢,, € {1,---, K'}. The N x K matrix of GP random variables fj(X,) is denoted by
F. We represent the NV x 1 dimensional columns of F by F'. ;, and the corresponding K x 1 dimensional vectors,
F,,.., which are formed by the indexed rows of F' . The N x K matrix of auxiliary variables y,, is represented as
Y, where the N x 1 dimensional columns are denoted by Y. ;. and the corresponding K x 1 dimensional rows as
Y ... . The multinomial probit likelihood [GIR 06] is adopted which follows as

tnp =j if Ynj = 12}:2%. {ynk}

and this has the effect of dividing R¥ into K non-overlapping K -dimensional cones Cy, = {y : yr > yi, k # i}
where RX = U,Cy, and so each P(t, = i[Y,,.) can be represented as &(yni > ynr V k # i). Independent
Gamma priors, with parameters ¢, are placed on each «y; and the individual components of 8 ;;, (denote ®;, =
{0;1}j=1...7), so this defines the full model likelihood and associated priors.
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2.3. MCMC Procedure

Samples from the full posterior P(Y,F, ®;..x, @1.. i, p1... | X1...N, t, @, b) (Where a & b are hyper-parameters
associated with the gamma priors) can be obtained from the following Metropolis-within-Blocked-Gibbs Sampling
scheme indexingoveralln =1---Nandk=1--- K.

YU RO 4, ~ TNEY I,
FUYC el ol X1 v~ NEPYD sP)
O, ol EG, o) Xy~ POF )

i+1 i+1 i+1 i+1
where TN(F,,..,1,t,) denotes a conic truncation of a multivariate Gaussian. An accept-reject strategy can be
employed in sampling from the conic truncated Gaussian however this will very quickly become inefficient for
problems with moderately large numbers of classes and as such a further Gibbs sampling scheme may be required.

Bach ") = ¢(1 4+ c{))-! and C = >im1 a§2 Cjk(ﬁ’ﬁ?) with the elements of Cjk(0§2) defined as

Ci(x], x5 0;2) A Metropolis sub-sampler is required to obtain samples for the conditional P((-),(fﬂ) , al(fﬂ) ).

Finally P((p,(:H)) is a simple product of Gamma distributions.

2.4. Obtaining Predictive Posteriors

The predictive likelihood of a test sample X, is P(t. = k|X., X;i..n,t,a,b) which can be obtained by
integrating over the posterior and predictive prior such that

/P(t* = k|E)p(£. |2, X, X1 )p(Q X1 x, £, &, b)dE, dQ

where 2 =Y, 0.k, a1...x. A Monte-Carlo estimate is obtained by using samples drawn from the full posterior
i 255:1 [ P(t. = k|f.)p(£.|Q), X, X;...y)df.and the integral over the predictive prior requires further condi-
tional samples to be drawn from each p(f, |Q2(*), X, .. y) finally yielding an estimate of P(t, = k|X., X;..x, t,a,b)

1 L . 1 L S . .
L—SZZP(& = k|t )) = L—S;;Ep(m H‘I’(qufifL) *fﬂ))

=1 s=1 j#k

3. Protein Fold Prediction with GP Based Data Fusion

To illustrate the proposed GP based method of data integration a protein fold classification problem originally
studied in [DIN 01] is considered. The task is to devise a predictor of 27 SCOP classes from a set of low homology
protein sequences. Six different feature sets are available characterizing (1) Amino Acid composition (AA); (2)
Hydrophobicity profile (HP) ; (3) Polarity (PT) ; (4) Polarizability (PY) ; (5) Secondary Structure (SS) ; (6) Van der
Waals volume. In [DIN 01] a number of combination strategies were employed in devising a multiway classifier
from a series of binary SVM’s. The best predictive accuracy obtained on an independent set of low sequence
similarity proteins was 53%. It was noted after extensive careful experimentation by the authors that a combination
of Gaussian kernels each composed of the (AA), (SS) and (HP) datasets improved predictive accuracy. We employ
a variational approximation of GP based method detailed in [GIR 06] to devise a classifier for this task where now
we employ a composite covariance function, a linear combination of RBF functions for each data set. Figure (1)
shows the predictive performance of the GP classifier in terms of percentage prediction accuracy (a) and predictive
likelihood on the test set (b). We note a significant synergistic increase in performance when all data sets are
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F1G. 1. (a) The prediction accuracy for each individual data set and the corresponding combinations, (MA) em-
ploying inferred weights and (MF) employing a fixed weighting scheme (b) The predictive likelihood achieved for
each individual data set and with the integrated data (c) The posterior mean values of the covariance function
weights o - - - .

combined and weighted (MA). Although the test error is the same for an equal weighting of the data sets (MF)
and that obtained using the proposed inference procedure (MA) for (MA) there is a small increase in predictive
likelihood i.e. more confident correct predictions being made. It is interesting to note that the weighting obtained
(posterior mean for ) Figure (1.c) weights the (AA) & (SS) with equal importance whilst other data sets play less
of a role in performance improvement. The overall performance accuracy achieved is 62%.
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RESUME.

Une procédure de détection de valeurs aberrantes dans |les problémes de
régression, basée sur |'information fournie par |e boosting d'arbres de
régressi on CART, est proposée.

L'idée mmitresse consiste a sélectionner |'observation la plus fréquement
rééchantillonnée au cours des itérations du boosting puis de reconmencer apreées
|"avoir retirée. Le critére de sélection est basé sur |'application de

|"inégalité de Tchebychev au maxi num au cours des itérations du boosting, du
nonbre noyen d' apparitions dans |es échantillons bootstrap.

La procédure ne fait donc pas d hypothése sur la distribution du bruit et
sélectionne les valeurs aberrantes conme des observations particulieéerenment
difficiles a prévoir. On considére un grand nonbre de jeux de données réelles
ou artificielles et wune étude conparative avec des methodes éprouvées en
montre |'intérét.

Cet exposé est issu de : Cheze N., Poggi J-M, "Qutlier Detection by Boosting
Regressi on Trees", Prépublications mathémati ques Orsay, 2005-17, 23 p.

MOTS-CLES: Boost i ng; CART; Régression; Val eurs aberrantes.
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ABSTRACT. Hierarchical classes models consitute a distinct family of models for two- or multiway data. The models
include an approximate reconstruction of the data, along with clusterings of each of the modes involved in the data
and a representation of the structure of (generalized) implication-type relations that can be naturally defined on
these modes. A special feature of the models is that they go with a comprehensive graphical representation. In this
paper, I will present a state-of-the-art overview of research on the hierarchical classes family. The overview will
start on a deterministic level with an introduction into the original (disjunctive) hierarchical classes model for
binary two-way data as developed by De Boeck and Rosenberg (1988); this model will further be reconceptualized
as a particular type of biclustering model. Subsequently, we will move on to a stochastic level with a discussion of
several possible extensions of the deterministic model with distributional assumptions. Then, the estimation of
deterministic as well as stochastic hierarchical classes models will be considered, along with issues to be dealt with
in the analysis of data on the basis of the models. We conclude with an overview of recent research on several
generalizations of the original hierarchical classes model, including (a) conjunctive models, (b) models for rating-
and real-valued data, (c) models for multiway data, and (d) models for multiblock data or data fusion.

KEY WORDS : Hierarchical classes models, simultaneous clustering

RESUME. Les modéles a classes hiérarchiques constituent une famille distincte de modéles pour des tableaux a
deux ou plusieurs entrées. Les modéles comprennent une reconstitution approximative des données, aussi bien que
des classifications de chacun des ensembles inclus dans les données et une représentation des relations
d’implication (généralisées) qui peuvent étre définies d 'une facon naturelle sur ces ensembles. Une characteristique
particuliere de ces modéles est leur association avec une représentation graphique compréhensive. Dans ce papier,
Jje propose une revue des recherches sur la famille des modeles a classes hiérarchiques. Cette revue commence, sur
un plan déterministe, avec une introduction sur le modéle original (disjonctive) a classes hiérarchiques pour des
données binaires a deux entrées comme proposé par De Boeck et Rosenberg (1988); ce modeéle sera aussi
reconceptualisé comme une sorte particuliere de modéle de classification simultanée. Ensuite, sur un plan
stochastique, on discutera plusieurs extensions du modéle déterministe avec des hypothéses de distribution. Puis,
D’estimation des modéles a classes hiérarchiques deterministes ainsi que stochastiques sera considérée, aussi bien
que plusieurs questions concernant [’analyse des données a la base des modeles. On conclut par une revue de
recherches récentes sur plusieurs généralisations du modéle a classes hiérarchiques original, comprenant: (a) des
modeéles conjonctives, (b) des modéles pour des données réelles, (c) des modéles pour des données a plusieurs
entrees, et (d) des modéles pour des données multi-tableaux ou la fusion de données.

MOTS-CLES : Modéles a classes hiérarchiques, classification simultanée
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RESUME. Le traitement simultad de donBes mixtes (quantitatives et qualitatives) ne peut pagaliser directement par les
méthodes classiques de la statistique exploratoire multidimensionnelle. Dans ce travail, I'analyse factorielle &a@sdontes
propoge est une analyse en composantes principales @apges transformation des indicatrices des variables qualitatives
en variables quantitatives au travers de projections de nuages de points dans I'espace des individus corregpdadant
analyses de la variance multivé@e. La néthode esévallee sur la base d'une application sur ddres Eelles mixtes.

MOTS-CIES : Analyse en Composantes Principales, Analyse de la variance muiy&apport de coglation.

1. Introduction

Dans le cadre d'un traitement de d@as multidimensionnelles, il esef fequent que le #gme homogne
de variablesa analyser soit constiéude donées mixtes (variables quantitatives et qualitatives). Eghwdologie
usuelle de traitement consiste saitnettre les variables qualitatives [resp. quantitativestlements illustratifs
dans une Analyse en Composantes Principales (ACP) [resp. Analyse des Correspondances Multiples (ACM)], soit
encore, de disétiser les variables quantitatives dethe en variables qualitatives en vue d’'une ACM; ce qui
introduit trés souvent un biaisidau choix du nombre de classes et de leurs amplitédeses ou difrentes,
et qui occasionne une perte d'information. De nombreux chercheurs se soas&ger cette prol#matique et
ont propog des néthodes qui traitent simultément les deux types de variables&®&ments actifs : 'ACP avec
indicatrices introduite par M. Tenenhaus [TEN 77], [ESC 79], [SAP 90], [YOU 81], [PAG 02] et pleemment
I’Analyse Factorielle de Dorges Mixtes (AFDM) propa=e par J. Pags ([PAG 04]).

L'Analyse en Composantes Principales Mixte (ACPM) prdgosst une ACP nor@e des variables quantita-
tives et des indicatrices des variables qualitatives tran&fesnen variables combinaisonsdlaires des variables
quantitativesa partir de projections orthogonales de nuages de points dans I'espace des individus. LACPM est
formellement proche de ’'AFDM en ce sens qu’elles consistent toutes lessdéansformer” les variables quali-
tatives en quantitatives en vue d’'une ACP, mais elles sérdificient toutefois par le type d’ACP et le choix de la
tranformation.

2. Transformation des donrees qualitatives en quantitatives

On dispose dg variables quantitatives cedes{z’; j = 1, p} et dem variables qualitative§s, ..., v, - - -, Ym)
auxquelles sont ass@eis au totag = Y, | ¢; variables indicatrices non cegs{y"; k = 1, @} {1=1,m}-

On utilisera les notations suivantes pour construire la mabdcassoadte au produit scalaire déference dans
I'espace des individu® = E, ® E,, ... ¢ E,, &...® E,,, =R,
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E, = RP étant le sous-espace des individus agspar dualié auxp variables quantitatives ceggs,

E,, = R% étant le sous-espace des individus agspeir dualié auxg; variables indicatrices non ceats des
modaligés dey;,

©{Ey, }i=1,my = R? étant lesn sous-espaces des individus asss@uxn variables qualitatives,

X est la matrice d’ordrén, p) des donBes quantitatives asséei aux variable$z’; j = 1, p},

Y; est la matrice des doies qualitatives d’ordré, ¢;) assodge auxg; indicatrices non cerdes{yf;k = 1,¢,}
de la BEme variable qualitative;,

M,, [ resp.M, ] est la matrice du produit scalaire dans I'espétg [ resp. E,, ], isomorphe du sous-espace de
méme nom, via I'injection canonique,

D,, est la matrice diagonale des poidsfidie par[D,,]xr = ni/n pour toutk = 1,¢;, ol ns est le nombre
d'individus posgdant la modalé k dey;,

N, ={x; € E,; i = 1,n} estle nuage des individus as$oau tableau de doBes quantitativeX,

N, ={y; € Ey, ; i = 1,n} estle nuage des individus assoau tableau de doées qualitativey;,

Pgil est 'opérateur de projection/-orthogonale sui,,.

La transformation des doBes qualitatives en quantitatives se faitaide de la construction statistique et
géonetrique dem nuagesVy' = {ngl (x;);z; € Ny} C E,, C E. Pourtoutl = 1,m, le sous-espacg,,
est consiéré comme sous-espace explicatif sur lequel est grdjebrthogonalement le nuagé, des donies
quantitatives du sous-espazexpliquerE,.

Le produit scalaire\/ de reference dans I'espace des individds= £, ® {Ey, } j=1,m,} = RPT joue un ble
fondamental dans notre approche paealiser lesn projections. A priori, pour tout = 1, m, le produit scalaire
M, iqtra le sogs-e§pad€yl sur lequel on projette, pqurreﬁtrg quglconque ; le choix/,,, = Xf” = D;l (distance
du khi-deux) simplifie les calculs. Quant au produit scaldifg, intra le sous-espack,,, on choisitM, = V.t
(distance de Mahalanobis) afin de maximiser lexcetd’inertie expligée.

La matrice M d'ordre (p + ¢) assodge au produit scalaire partitioaret équilibré dansE, relativementa
I'ensemble des couples de variables; j = 1,p} et{y,*;k = 1,q,}1—1.m, st telle que :

M, =V} ; M, = an pour l=1,m
]V[zw = Mz[(Vz]\/fz)%ﬁszz ]\/fyz [(Vyzzwyz)%ﬁ Vac+szzX12/, pour [ =1,m

M’yzyy = ]Wyz [(Vyzwfyz)é]_‘_vyzyu]wyu [(Vyl/Myl/)%ﬁ = ng,l Vyzyl/Xi,, pour | # I

ouV,, ='Y,DY;,V, ='X DX etV,,, =' X DY) désignent les matrices de variances-covarianges, (1/n)I,
est la matrice diagonale des poids des n individus,ela matrice uni¢ d’ordren. [(Vwa)%}*] est l'inverse
géréeralie de Moore-Penrose c(é’le.)%]. Lintroduction d'inverses grérali€es est une coaguence de la

singularié des matriced/, et V,, , lorsque rangV,] < p et puisque rangly,] = ¢; — 1.

Le produit scalairé/ positionne les sous-espaces des indivilyet { £, } ;-1 ) tel que I'on puisse traduire
en terme d’inertie dans I'espace des individiida structure des associations obgmwentre les sous-espaces des
variablesF), et F,, assodgs par dualé dans I'espace des variables= R™ muni de la nétrique diagonale des
poidsD.

Pour tout = 1 &m, on note X! = XV 'V, lamatrice des dorées d’ordren, ¢;) assodke au nuage projet
N¥ C E, et G, = 'X¥ D1, le vecteur coordores de son centre de gdvitl 1,, désigne le vecteur urét
d’ordren.

REMARQUE. — L'ACP du triplet ( X ¥'; an ; D) estéquivalentéx I'analyse de la variance multivég (MANOVA)

entre leg variables quantitatives et lgsindicatrices assoées aux niveaux du facteur explicafif et dont I'iner-
tie expliqee,[(N¥') = trace(Vy,. V. Vay, x3,), €Stégalea la trace de Pillai.
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On note alors,Z; = Y; — ‘G, la matrice des dorires quantitatives d’'ordrr, ¢;) assodee au nuagev,, C
E,, :lenuageN,, assoc au tableau de doges qualitatives est ceétrelativement au nuageé?:, et dont I'inertie
I(N,)=q — 1.

Ainsi, lesm tableaux d'indicatrices non ceb#s[Y:,...,Y],...,Y,, ] assods auxm variables qualitatives
sont centes relativemend [G1, ..., Gy, ..., Gy, | puis remplaés par lesn tableaux| Z1,..., 2, ..., Zy | de
variables quantitatives via les tableauxq X¥',..., X% ... XY~ ] desm MANOVA sépages.

Définition

L'’ACPM du tableau de dorées mixteg X, Y1,...,Y;,..., Y,, | d'ordre (n; p+q) consista effectuer I'ACP
normée du tableau de doéas (quantitatived)X, 71, ..., Z;,..., Zn].

REMARQUE. — D’un point de vue rathodologique, I'ACPM se j@sente comme un endhament d’analyses
factorielles : - MANOVA ( pour transformer les variables qualitatives en quantitatives; on tient ainsi compte des
rapports de coélation) - ACP norrae ( pour syntétiser les coglations de I'ensemble des variables quantitatives

et qualitatives transforées ). D’'un point de vue pratique, il suffit simplement de centrer chaque tableau d'indi-
catricesY; par rapport au centre de graitorrespondan®, = V,,,,V,;" *X D1, puis d’eXecuter un programme
classique d’ACP.

REMARQUE. — L'AFDM proposee par J. P& dans [PAG 04] du &me tableau de doBes mixtes consist&
effectuer 'ACP usuelle du tableau de dés[X“",Y1/\/D,,,...,Yi/\/Dy,,...,Ym/\/Dy, ], Ol les variables
quantitativesX “" sont norneées (centFes et eduites) et les indicatrices des variables qualitatives sont affect
d’'une ponération. Pour tout = 1,m, cela revient diviser les valeurs de l'indicatricg® de la variabley, par
/2 : codage ACP de l'indicatricg].

NoTE. — L'objectif de ’ACPM est le neme que celui de '’AFDMa savoir rechercher les facteurs principdtx
qui maximisent le crié¢re mixte propas par G. Saporta [SAP 90] et B. Escofier [ESC 79] :
Z?:l r2(@?, Fo) + 3050 Py Fo) = ?:1 cos? O + 3212, cos Oy,
ou r2 etn? sont respectivement le cérdu coefficient de cogtation lincaire des variables quantitatives et le
rapport de coglation des variables qualitatives avec le facteuf,l&ngle entre les vecteurs correspondant.

3. Exemple d’application

On s'interessea un échantillon de 27 petites voitures du magdbelge [LAM 90]. On dispose d’'un &me
homogene de 9 variables mixtes domt= 6 caracétristiques continues : la cylingle, la consommation urbaine,
la vitesse maximum, le volume du coffre, le rapport poids/puissance et la longueur—e8 caracéristiques
nominales : la puissance fiscale (4CV/5CV/6CV), la marque du constructeur (Francaisé/tefyanquatre classes
de prix (CP1/CP2/CP3/CP4) totalisapt= 9 modali€s. L'objectif est de synétiser au sens des cétations
I'ensemble de ces cara&eistiques mixtes.

Les principaux gésultats de 'ACPM sont @sengs dans les tableaux et graphiques suivants, ilsegiatent
avec les égles classiques d’'une ACP.

TaB. 1. Statistigues sommaires - Rapports de étation

Libelle | Moyenne Ecart-type Minimum Maximum P. FISCALE | MARQUE | C.PRIX
CONS 7.14 112 5.60 9.30 0.809 0.009 0.636
CYLI | 1165.63 204.17 903.00 1597.00 0.843 0.002 0.846
VITE 154.26 21.94 115.00 200.00 0.690 0.010 0.826
VOLU | 90141 301.67 202.00 1200.0( 0.136 0.168 0.029
RP/P 18.65 5.42 10.20 33.10 0.562 0.042 0.660
LONG 3.62 0.07 3.40 3.70 0.094 0.022 0.163
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Le tableaul récapitule les statistiquesementaires des variables quantitatives ainsi que leurs rapports de
correlation avec les variables qualitatives coegies.

TAB. 2. Moyennes pour le centrage des indicatrices

Gl GQ

G3

4CV 5CV 6CV | FRAN ETRA

CP1

CP2 CP3 CP4

-4.39 153 2.85 6.49 -6.49

-8.60 4.24 052 3.84

Le tableaw2 présente les moyennes ayant seér'a transformation des indicatrices des trois variables quali-
tatives en variables quantitativeéstape pealablea I'application de I’'ACP norree sur I'ensemble des variables.
Bien que l'inertie totale soikgale au nombre de variablgs- ¢ = 15 (ACP centee-eduite), elle estésunge et
synthetiste pamp + g — m = 12 facteurs dans le tabledu

TAB. 3. Valeurs propres issues de 'ACPM

Axe 1 2 3 4 5 6 7 11 12
Valeur propre| 6.154 2.756 2.349 1.210 0.937 0.808 0.308 0.072 0.023
% Inertie | 41.02 1837 15.66 8.06 6.25 539 205 0.48 0.15

% Cumuk | 41.02 59.40 75.06 83.12 89.37 9475 96.81 99.85 100.00

Outre les esultats graphiques et nenques classiques d’aidd’interprétation d’'une ACP, le tableatidonne,
les carés des co@lations lireaires des variables quantitatives et les rapports délation des variables qualita-
tives avec les prerares composantes principales. Il permet de juger de la quaita repesentation de I'ensemble
des variables mixtes sur les plans principaux de I'ACPM (cf. Note).

FiG. 1. Repésentation des variables mixtes sur le premier plan principal

Facteur 2 : Inertie expliquée 18.37%

4
Franeaise

Volume

Longueur

Prix-C4

_—
4CV4

Prix—Ci

angere
2

Facteur 1 : Inertie expliquée 41.02%
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TAB. 4. Critere : Quali€ de la repésentation des variables mixtes

Axe 1 2 3 4 5 6 11 12| Somme
CONS .738 .014 .120 .001 .028 .001 .029 .000 1.00
CYLI .903 .005 .004 .001 .005 .002 .035 .000 1.00
VITE .862 .010 .011 .051 .010 .002 . .001 .014 1.00
VOLU .023 141 227 .382 .078 .076 .. .001 .000 1.00
RP/P .748 .050 .000 .055 .028 .004 .000 .004 1.00
LONG .085 .073 112 .005 256 .456 . .000 .0po1.00

P.FISCALE| 918 .146 .628 .029 .163 .007 .001 .00D0 2.00
MARQUE | .001 .895 .038 .009 .020 .006 .001 .0Q0 1.00
C.PRIX 929 364 .705 498 219 .186 .001 .003 3.00
Somme | 5.206 1.697 1.844 1.032 .808 .741 .070 .02212.00

FiG. 2. Repésentation des individus et des modadi{centres de graw) sur le premier plan principal

X

=
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— 2¥ .

[

{ B . B

g ¢ cp2 5GV R

= . 11 cPa

x

[}
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£ i —

2 4 -3 4CVa2 1 1 3 gov 4 $

= 5 . cP3 S N
CP1 ¢

< . 1 . :

g v

L 27
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Facteur 1 : Inertie expliquée 41.02%

4, Conclusion

L'ACPM propose semble bien prendre en comptegliilibre des structures des deux types de variables : les
cortelations entre les variables quantitatives, les associations entre les g®dalit variables qualitatives ainsi
que leurs rapports de cétation. Les esultats ainsi obtenus sont identiqéeseux de I’AFDM. Enfin, il serait
intéressant de voir ce que donnerait I'analyse canoniguergli€e avec lep + m groupes de variables mixtes.
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RESUME. Nous nous ireiressons la semantique des liens hypertextes, en termes d’extraction et d’exploitdtios, le but de
faciliter le partage des connaissances sur le Web. Dans cet article, rmussaoncentrons surélaboration d’outils d’aidea

I'analyse de la émantique des liens hypertextes, nous proposons une automatisatiaederinaissance des formesditaires
des contextes appelants des liens et des contexteseagides liens.

MOTS-CES : analyse émantique de liens hypertextes, treillis de Galoé&seaau de neurones, k-plus proches voisins, arbre de
décision, Web&mantique.

1. Introduction

Nous cherchons faire I'analyse @mantique des liens hypertextes. Pour ce faire, nous avorsrait notre
propre corpus avec, comme domaine, les biographies d’heniakebres. Pour effectuer I'analysémantique
manuelle d'un lien hypertexte, nous proposons uighwde qui consista faire I'analyse smantique des deux
contextes, contexte appelant du lien et contexte &ppat le lien, et trouver la relation @mantique entre le
contexte appelant et le contexte aggpel

L'analyse €mantique des deux contextes, contexte appelant du liem&bde appd par le lien, consista les
décrire dans une phrase compesie trois parties :

— La premere pour dire qu'il s’agit d’'un contexte du lien ou d’un corteeappet par le lien.

— La deuxéme pour @crire laforme litteraire du contexte - appelant ou appelgu’on analyse.

— Latroiseme pour écrire, par quelques motstd reles naturellement, le contexte appelant (resp. @) eel

cours d’analyse.

La relation €mantique entre le contexte appelant et le contexte amoeisistex relier un ou plusieurs mots

clés du contexte appelaatun ou plusieurs mots&s$ du contexte appel

Dans cet article, nous nousé@nessona I'extraction de la deugime partie de lassnantique des deux contextes,
contextes appelant du lien et contexte appedr le lien,a savoir la caraérisation dedormes litéraires des
contextes, contextes appelants des liens et contextekeapy les liens.

On nomme “contexte appelant d'un lien” 'ensemble minimaltdxtes, caraetes et objets, autour du lien
qui constituent une seuleéd, concept ou sujet. Deéme, on nomme “contexte appgbar un lien” I'ensemble
minimal de textes, caraates et objets de la page @bl par le lien qui constituent un sujet en rapport avec le
“contexte appelant du lien”.
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Pour des raisons de simplieiet d’automatisation, nous considns le contexte appelant d'un lien comme la
partie de la page comprise entre la preraibalise‘a name” qui precde le lien et la prerdre balis€‘a name’
qui suit le lien. De réme, nous cons@tons le contexte apgepar le lien comme la partie de la page cible du lien
comprise entre le@but de la cible du lien et la pregére balis€‘a name’ qui suit.

Dans la section 2 noustfinissons les formes lgtaires, les paragtres des contextes sor#fihis en section
3, le choix de la base de contextes pour I'esimentation sera psené en section 4, les sections 5, 6 et 7 sont
consaces aux essais de classement par des outils de reconnaigsgiocses, on termine par une conclusion en
section 8.

2. Classes des contextes des liens

Dans cet article, nous nous émessons la caradrisation dedormes litEraires des contextes, nous nous
sommes insp@s des travaux de [PAPY 03] pougfithir nos classes, nous en avons retenu quelques classes et e
avons rajout d'autres spcifiques au domaine des biographies d’hommnisbres. Apés une observation des
formes litérairesdes diférents contextes de notre corpus, nous avoréspgir les classes suivantes :

— Classesommaire: Le contenu du contexte est ussung qui comporte les titres des parties des sites, c’est la

méme chose que la “page carrefour internéfinie par [PAPY 03]. On les reconitia principalement gice
a l'adjacence des liens.

— Classeillustration graphique: Le contenu du contexte est une illustration graphique parimnage, c'est la
méme chose que la “page informative avec texte ilkfstéfini par [PAPY 03]. On les recontftea principa-
lement gacea la pésence d'images de taille importante dans le contexte.

— Classerécit: Le contenu du contextes est en majdu texte, on les reconitia principalement dgrcea la
présence de texte en grand quantlains le contexte.

— Classecitation : Le contenu du contexte est un texte qui féiference direct@ une oeuvre dans sa totélit
ou en partie. On les recoriir@ principalement grcea la pésence de texte en quaatihoyenne et sans liens
hypertextes.

— Classeliste : Le contenu du contexte est une suite d’'articles inscridsulesa la suite des autres. On les
reconndtra principalement grcea la pésence des puces ou néios aux ébuts des articles.

3. Extraits des donrees

En partant des cardmistiques ciées auparavant, il est possibl@wiblir le profil d’'un contexte en constituant
un vecteur d’informations. Le profil est construit par unalgse et un traitement statistique de baliSEEM L.
Les paramtres les plus significatifs obtenaspartir de notreechantillon documentaire initial sontnbHref :
nombre de liensnblmg: nombre d'imagesTGimg: taille de la plus grande imag&Moylmg: surface moyenne
des imagesnbMot: nombre de mots hors baliseabLEH : nombre de lignes entre balises “a hrefihLigne:
nombre de lignes hors balisabBListe: nombre de balises quéfinissent des listes et/ou listes avec puces et/ou
les énurrerations ;nbBPg: nombre des balises quéfinissent les paragrapheshBSLigne nombre de balises
de saut de lignescit : prend 1 si des mots tels que “citation” figurent en balisétanname’ et O sinondef :
prend 1 si des mots tels queéfihition” figurent en balise #ta name et 0 sinordesc: prend 1 si des mots tels
que “description” figurent en balise &a name’ et 0 sinonsommaire prend 1 si des mots tels que “sommaire,
résung” figurent en balise gta name et 0 sinon.

L'agent Web recueille les indicateurs quantitatifs, etdexke sous forme d’'une matrice, chaque ligne corres-
ponda un contexte et chaque colonne correspdiidn des parartres cies peccdemment (tableau 1).

— 33 -



‘ anref‘ nbimg ‘ TGimg ‘ SMoylmg ‘ nbMot ‘ nbLEH ‘ nbLigne‘ anListe‘ anPg‘ anSLigne‘ cit ‘ def ‘ Desc‘ Sommaire‘

10 1 | 4628 | 4628 | 2770| 23 239 40 47 0 0oj0)| O 0
9 2 0 0 308 0 40 0 0 0 oj0)| O 0

TAB. 1. Deux lignes de la matrice documents / pakdras

4. Déecoupage de la base de doges

Le corpus de documents sur lequel on travaille est comndesiographies d’hommeslebres.

Pour la phase d'exgimentation, nous avons choisi 1029 contextes parmi lesegtes appelants de liens
hypertextes et des contextes ajgsepar les liens hypertextes de notre corpus. Ensuite nars anndt ces
contextes manuellement par leurs formestatres. A partir de cet ensemble de contextes, nous av@nalti
hasard 852 contextes pour la base d'apprentissage et ceqjei(d77 contextes) sera pour la base de test. Le
tableau 2 est urecapitulatif des effectifs des formeséitires dans les deux bases.

Citation | lllustration | Liste | Sommaire| Récit

Base d’'apprentissage 376 13 59 130 274
Base de test 80 3 14 18 62

% de classes dans les 2 bases 44,3 1,6 7,1 14,4 32,6

TAB. 2. Effectif de formes liiraires dans les bases

La classe citation est fortement répenée du fait du domaine d’application de biographies d’homeca&bres.

Ensuite nous avons memuatre ex@riences de classification : avec les treillis de Galoiskiptus proches
voisins, les eseaux de neurones et les arbresé&lgsion.

5. Classification avec les treillis de Galois

La construction du treillis de Galois [NGU 02] se faipartir d’un tableau binaire, et les techniques de classifi-
cation se basant sur les treillis de Galois traitent aveobpts d’attributs binaires. Donc un passage de patdas
quantitatifs aux paragtres qualitatifs doiétre fait. Pour ce passage, nous avoégnil pour chaque paragtre
quantitatif quatre intervalles, le premier corresp@ndes valeurs &s petites du paragtre, le deuwdémea des
valeurs petites, le troi8mea des valeurs grandes, le quatniea des valeurs &s grandes.

Les attributs binaires de chaque contexte sont obtenusfdeda suivante :
On obtient les premiers attributs pachantillonnage de chaque valeur des p&taes du contexte§) dans les
quatre intervalles qui lui sontédinis. A ces attributs s’ajoutent cing attributs binairestdchacun corresporal
une de nos classes et prend 1 si le contexte est de la classermpspond I'attribut et O sinon. Le probime de
classification d’un nouveau contexte revient akotai inférer un attribut de classe.

Nous avons utilis les deux techniques de classification se basant sur léstdglGalois que nous avongjd
utilisées dans [HAJ 03] : “Validation Globale” et “Validation Lde& L'application de la néthode “Validation
Globale” sur les 177 contextes de la base de test a permisaggec|108 contextes et ils sont tous correctement
clas€s, et I'application de la thode “Validation Locale” sur 'ensemble de test a perngisldsser 154 contextes
dont 139 sont correctement clasqtableau 3).

— 34 —



Total || Citation | Illustration | Liste | Sommaire| Récit
Effectifs 177 80 3 14 18 62
Valiadtion Globale Clas®s 108 57 1 3 12 35
Correctement clags | 108 57 1 3 12 35
Validation Locale Clasgs 154 70 2 8 18 56
Correctement clags | 139 67 2 6 13 51

TAB. 3. Résultats obtenus avec les treillis de Galois

6. Classification avec les k-plus proches voisins et les ags de dcision

Nous avons appliceles deux réthodes de reconnaissance de foriegpv [FIX 51] et les arbres de&tisions
(C4.5 [QUI 93]) pour classer les contextes de la base delésstontextes des deux bases d’apprentissage et de
testétant repesenés par leurs valeurs de paratres quantitatifs (c§3).

Avec les valeurs suivantes du partmek de la méthodek — ppv {5, 10, 15, 20, 25, 30, 40}, nous avons obtenu
un meilleur classement pokir= 20. Le nombre de correctement classvec lé — ppv est de 83, et celui avec les
arbres de dcision est de 73. Le tableau &apitule les&sultats obtenus par les deuktimodes de reconnaissance.

Total || Citation | Illustration | Liste | Sommaire| Récit
Effectifs 177 80 3 14 18 62
Correctement Clags par lek — ppv, k = 20 83 62 0 0 0 21
Correctement Clags par les arbres dedisons| 73 60 0 1 1 11

TAB. 4. Résultats obtenus avec les k-ppv pour k = 20 et avec les arlereBasion

7. Classification avec les&seaux de neurones

Nous avons aussi appliqun €seau de neurones [BON 98] pour classer les contextes dedalbdestétant
donres les contextes des deux basesas@nés par leurs valeurs de paratres quantitatifs (cf3).

Nous avons manplusieurs ex@riences avec legseaux de neurones de type :

— Reéseaux &currents contenant dix neurones d’értrsept neurones de sortie, un neurone de biais et une
couche cacke enttrementécurrente comp@e de neurones avec des fonctions de transfert tangente hype
bolique et avec I'algorithme d’apprentissaBé 7T (BackPropagation Through Time)[RUM 86].

— Réseawxa couches contenant leéme nombre de neurones d’drdret de sortie, un neurone de biais et une
couche cacke compose de neurones avec des fonctions de transfert $igret avec I'algorithme d’ap-
prentissages P(BackPropagation)[RUM 86]. Avec les deux types, nous avam& le nombre de neurones
en couche cade entre quatre, six, douze, vingt-quatre.

Le meilleur Esultat est obtenu avec leseaw couches de six neurones dans la couchegsavec ceaseau,

107 contextes, parmi les 177 contextes de la base de tegteardrrectement class (tableau 5).

Total || Citation | Illustration | Liste | Sommaire| Récit
Effectifs 177 80 3 14 18 62
Correctement Clags | 107 76 1 4 0 26

TAB. 5. Résultats obtenus avec léseau de neurones
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8. Conclusion

Ce travail se situe dans un projet plus vaste d’analyse dentestique de liens hypertextes [VER 00]. Nous
avons peseng une exprience d’extraction, par des outils de reconnaissancerdeet, de la partie de l@smantique
qui correspond aux formes Ettaires des contextes appelants des liens et des contppifssapar des liens. Une
autre exgrience est en cours concerne le changement des supportaatifjues des contextes des liens.
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Deux distances locales pour graphes poigés
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RESUME. Nousétendons la distance de Czekanovski-Dice aux graphesepemgour partitioner les sommets des graphes d'in-
teraction directe entre préines. La prengire distance correspond au cas kes ponérations sont des probabiéis d’interaction
et la seconde au casiace sont des intengi$. Si les poids sont toégauxa 1, elles redonnent les valeurs de Czekanovski-Dice.

MOTS-CIES : Graph distances, graph partitionning

1. Introduction

Nous utilisons la distance de Czekanovski-Dice (Dice, 1945) sur les graphes d'interaction egireegotr
appliquer des @thodes de partitionnement (Enoche, 2004). Ce n’est pas wraie distance mais un indice de
dissimilari& ; deux sommets adjacents qui n'ont que des sommets adjacents commumndistarice O et elle ne
vérifie pas l'iregalig triangulaire (Fichet et Le Ca#v1984). Nous continueronganmoins (comme tout le monde)
a la qualifier de distance. Elle prend en compte la simpdsqmce ou absence ®B#es entre deux sommets. Les
graphes dont nous disposons maintenant sontggés@t nougtendons la distance de Czekanovski-Gice type
de graphe.

Soit X un ensemble de sommetsE I'ensemble desn arétes e’ = (X, E) le graphe correspondant. Nous
admettrons qu'il est connexe sinon sesélifintes composantes connexes seroneegigpaément. Pour toute
partieY de X, soitI'(Y) 'ensemble des sommets horsYejui sont adjacentaY’,

I'Y)={z e X\Ytelsquedy €Y, (x,y) € E},

etT(Y) = Y JT(Y). Le voisinage de: est dond’(z). Le degé dex est noé Dg(z) = |T'(z)| et désigne le
degé maximum du graphe. Sdif(Y") I'ensemble des &tes internea la class&” C X :

EY)={(z,y) € E'tellesquer € Y ety € Y'}.

2. Ladistance de Dice

La distance de Czekanovski-Dice entre sommetsé&fatid par

AT (@), ()]
T+ Tl

dans laquelleA est la diference syratrique entre deux ensembles. On remarquera que ce sontgessont
utilisés, ce qui reviera ajouter une boucle en chague sommet du graphe, puisegteadjacerd z. Nous utilisons
cette distance pour plusieurs raisons :
— elle s’est agrée tes efficace dans leséthodes de partitionnement de graphes (Kuntz 1992, Jouve et al.
2002, G&noche 2005), nettement plus que le nombreatés d’'un plus court chemin entresty ;

D(xvy) =
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— C’est une mesurcale puisqueD(z, y) est calculablé partir des seuls sommets adjaceéntsouay ;
— Toute paire de sommetégagés par plus de deux&es a une distance maximwygalea 1 ;
— De ce fait, cette distance est calculable(®md®) comme nous le montrerons dans la suite.
La valeur deD(z,y) est le quotient de deux quadtst, la part spcifiqguea = etay, noee Py, (z,y), et la
part totale, nde P, (x,y). Siz ety ne sont pas adjacents, ces deux sommets sont comp#alibisis les deux
parts. Par contre, s'ils sont adjacents, ils n'interviennent que dans la part totale. Ainsi, cette distance donne deux
valeurs nettement défentes, suivant que et y sont adjacents ou non. On notdérgalement que l'intersection
I'(z) T (y) est compke deux fois dans la part totale.

La distance de Dice comptabilise des sommets, adja@entsu ay. Si I'on veut utiliser des porg&tations, il
faut consi@rer les agtes et non plus les sommets.

3. Deux distances pondrées

Dans les graphes d'interaction, unétar(x, y) signifie que les pré@inesz et y ont une interaction directe,
c’esta dire qu’elles sont en contagztun moment doré et pas seulement qu’elles appartienrienh complexe
protéique c’esta dire un ensemble de pédhes alisant une fonction cellulaire particéite. Cette information peut
étre obtenue de diverses margs, en particuliex I'aide d’exgeriencesa grandeechelle, comme les cribles double
hybride, qui donnent de nombreux faux positifs. Les biologistes &firenta verifier et confirmer I'existence de
ces interactiona I'aide d’autres ex@riences ou deeferences dans la létature. Ainsi, le poids attril@a une agte
peutétre consiéré comme une probabiitasso@&ea cette interaction.

Mais une autre interptation est possible ; ce peétre une mesure de l'intensitle I'interaction, suivant le
type de cellules cons@é, ou suivant qu’elle est essentielle ou secondaleetealisation de la fonction, qu’elle la
rende plus facile ou qu’elle I'aétere. C’esegalement une interpration courante eeconomie, @ la pondration
peut quantifier des volumesé&thanges entre acteurs. Ce type de paaitbn peut ausséitre obtenw partir d'une
distance, en donnant des poids forts aux petites valeurs.

Dans un cas comme dans I'autre, la fonction de poidgeot X x X — [0, 1], est d’autant plus grande que
I'interaction est probable ou forte. La valeur O corresparfdbsence d’dte et la valeur & une information&re
ou un contact essentiel.

3.1. Les pondbrations sont des probabibis

Si les ponérations sont des probabdi, la distance née D, entre toute pairéz,y) est liée au poids de
I'éventuelle a&te(z,y). C’est une somme pokeee des distances correspondant aux graph€s, y) dans les-
quels l'ate (x,y) n’existe pas (elle a un poids 0) et aux graphesr, y) dans lesquelles elle existérement
(avec un poids 1).

DP(Ivy) = (1 _p(l‘vy)) X F_(Z’,y) +p(Ivy) X F+(13,y) (1)

Mais les grapheB ;. etI'_ sont eux ni@me fonction des probab#is des d@tes deF(Y'), avecY = I'(z)UT'(y).
Le calcul deD,(z,y) devrait se faire par sommation sur les partie¥dehacunestant ponérée par le produit
des poids des ates pesentes dans cette partie. Pour des raisons de congpf{eriineration des parties d’'un
ensemble), nous avons retenu une formule plus simple.

1. Dans le cas des configuratioRis (z, y) la part sggcifigued x etay est compose :

— des poids des &ates correspondant aux sommets ragaaxclusivemerd z ouay,

— pour un sommet rattactedx etay, de la diference de poide(x, s)—p(y, )|, qui correspond aux situations
ou s n'est plus rattach qua I'un des sommets,

—des deux boucles enet eny, implicitement de poids 1,étessaires pour rester compatible avec la formule
de Czekanovski-Dice.
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Et donc la partie sgcifique eségalea Pype(z,y) = 2+ ) oy |p(, s) — p(y, s)|. Pour la partie totale, il faut
compterP,q (x,y) = 2 — 2 x p(x,y) + >,y p(2,5) + p(y, 5), la valeur 2 correspondant encore aux boucles et
les2 x p(z,y) al'aréte(z, y) compee 2 fois dans la somme bien qu’absente de ces configurations.

2.Dans le cas des configurations, (z,y) la part sgcifique @ = et & y est égalea Py,e(z,y) =
> ecy Ip(z,8) — p(y,s)|; les boucles n'y sont plus, puisqueet y sont tous les deux adjacerdsz et y.
Etla partie totale esPio¢ (z,y) = >,y P(x,5) +p(y, 5) + 242 x (1 — p(z,y)), le dernier terme correspondant
au poids de I'agte(x, y) égala 1 dans les graphés, .

Donc pour reprendre laédinition (1), nous noterons

S(x,y) =Y Ip(x,s) = p(y, s)| &T(w,y) = > _ plw,s) + p(y, 5)

seY seY
pour aboutira la distance por&tee par des probabids :

S(x,y)+2
T(x,y) +2—2p(z,y

S(z,y)
T(:E, y) +4- 2p($,y) .

Dy(z,y) = (1 - p(z,y)) x ] +p(z,y) x

3.2. Les poncrations sont des intenss

Si les ponérations sont consaées comme des intensit d’interaction, les interactions&pfiquesaz ouay
tendenta leséloigner et les interacteurs communkes rapprocher. Ainsi, les liens enirety peuvengtre rangs
en deux catgories :

— les forces d'attraction correspondantaréteéventuelle(z, y) et pour tout sommet adjacentiz etay la

somme des poids desées(z, s) et(y, s) ;

— les forces deépulsion correspondant aux sommets ragésehun seul des ouy, ainsi que les boucles, dans

le cas @ les sommets ety ne sont pas adjacents.
NotonsR(z, y) la partie Epulsive etA(x, y) la partie attractive correspondanta paire(x,y). On a

Rx,y)= Y, plas)+ > pus)

sel(z)\I'(y) s€l(y)\I'(z)
Alw,y) = Y. plas)+ D pys).
sel ()N (y) sel(y)NT'(z)

R(z,y) correspondh la difference syrétrique, donc au nuérateur dans la formule de Dice &{x,y) a I'union
I'(x) UT'(y). On remarquera que &k, y) € E, le poids de I'agte(x, y) bien est comyét 2 fois dansA(z, y).

La distanceD; bage sur les intengis d’interaction est donc la version quaggfde la distance de Czekanovski-
Dice; elle est éfinie par :

R(z,y) +2
R(z,y) + A(z,y) + 2
R(z,y)
R(z,y) + Alz,y) +2
On notera que si les sommet®ty sont £paés par plus de deux&tes, c’est la prerare formule qui s’applique

et la distance est toujouégalea 1, quel que soit ce nombre d&des.

Di(z,y) = si(z,y) ¢ £

Dl(l’y) =

Si(z,y) € E

4. Quelques proprietées

Proposition 1 Si les aktes ont toutes un poidgala 1, les valeurs obtenues pér, et D, sont identiques la
distance de Czekanovski-Dice.
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Preuve :
— Quand les porgrations sont des probabdi, la formule pouD,, se eduita :

S(z,y)

S(z,y) +2
T(e.y) 12 quand(z,y) € E,

formules dans lesquelle€d x, y) est le nombre d'@tes spcifiquesaz ouay etT(z,y) le nombre d'agtes
dansl'(x) plus celle dan§(y), ce qui correspond la formule de Czekanovski-Dice puisque &8 (z, y)
est bien compite deux fois ;

— Quand les pongrations sont des intenss,

R(:Evy) = S(x,y) EtR(Ivy) + A(Ivy) = T(l’,y)

ce qui redonne les @mes formules que peedemment.
Proposition 2 Ces distances pogtes sont calculables en(nd®).

Preuve : Pourévaluer la distance de Czekanovski-Dice de fagon efficace, il faut coder le graphe par ses listes d’ad-
jacence. Ainsi pour chagque sommeton doit calculer au plué? valeurs de distance. Pougtgrminer les parties
specifiques et totales dansValuation deD(z,y), on examine au plugé sommets adjacentsz ou a y. Donc

toutes les valeurs de distance strictement plus petites que 1 sonéealenD(nd%). Pour les graphes poards,

on adjoindra aux listes d’adjacence les listes de poids @tssade fagoh sommer ces poids dans I'une ou l'autre

part. La complexié du calcul est donc identique.

A titre d’exemple, pecisons que la distance se calcule en quelques secondes pour un graphe paB@eéfse
sommets, sur un ordinateur de bureau standard.

La suite de I'expos portera sur des prédures de simulation qui tendemfprouver que la prise en compte
de ponérations permet de mieux retrouver des classes initiales, si&ssade poids fort lient des sommets
appartenana une n@me classe ou si lesées de poids faibles connectent des sommets de classes distinctes. Une
illustration sur le graphe des pays eugeps ayant une fromtie commune, por&k par le trafic routier, permettra
de mesurer l'influence des pagrdtions dans la construction de classes.

Nous montrerons ainsi que la daence des classes est rené@par I'usage de poadations rationnelles.
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Analyse statistique des puces a ADN :
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RESUME. Les puces a ADN sont devenues un outil incontournable pour I’analyse de I’expression de milliers de génes simul-
tanément. Cependant, des défis importants concernant l’estimation de I’expression des genes restent a relever. Dans ce papier,
on propose d’estimer de telles expressions. Notre méthode généralise celle de Li et Wong, plus précisément, on montre comment
le modeéle de Li et Wong peut étre exploité dans sa généralité pour obtenir de nouvelles estimations. Finalement, on compare
les modeéles obtenus.

MOTS-CLES : Puces a ADN, Expression des genes, Maximum de Vraisemblance.

1. Introduction

Les puces a ADN sont un outil considérable qui permet de visualiser 1’expression de milliers de genes si-
multanément. Cette technologie récente trouve de nombreuses applications dans des domaines aussi divers que
la médecine, la biologie fondamentale ou la microbiologie. Ainsi, I’utilisation des techniques d’analyse du trans-
criptome ont permis des avancées considérables dans la génomique fonctionnelle, la recherche pharmaceutique,
le contrdle des produits de 1’industrie agro-alimentaire etc... Notre intérét se porte particulierement sur les puces
a haute densité, commercialisées par la société Affymetrix, qui ont une structure trés particuliere. Pour chaque
gene, une série de 10 a 20 sondes, réparties sur toute la séquence du geéne, est représentée sur la lame. A chacune
de ces sondes PM (Perfect Match) est associée une sonde M M (MisMatch) dont la séquence est identique a la
séquence P M mais avec une mutation ponctuelle située en position centrale. La sonde M M permet de quantifier
la part du signal non-spécifique (bruit de fond) associé a la sonde PM. Le calcul du niveau d’expression d’un
gene est relativement complexe, et il existe plusieurs méthodes pour I’effectuer. Cependant, on se limitera aux
modeles Affymetrix MAS4.0 [AFF 99] ou MAS5.0 [AFF 01], et 1a méthode de Li et Wong [LI 01b] connue sous
le nom ’dchip’!. MAS4.0 considére une moyenne pondérée des différences (PM;; — M M;;) de chaque paire
de sondes associées a ce gene, ou j = 1,...,.J est le nombre de paires de sondes. Cette différence moyenne est
basée sur le modele statistique suivant, pour chaque géne 7 : PM;; — MM;; = 0; + €;5,5 = 1...J. L’indice
de I’expression est représenté par 6;. Les inconvénients de cette méthode ne seront pas évoqués ici, ni ceux de
MASS5.0 [IRI 03b]. [LI O1b] propose d’utiliser le modele suivant : Pour un gene donné sur la puce ¢ = 1,...1 :
PM;; — MM;; = 0;¢; + €i5,i=1,..01,5 = 1,...J,¢ & N(0,02). Ce modele sera étudié plus en détail dans la
suite de ce travail.

1. http ://www.dchip.org
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2. Le modele de Li et Wong généralisé

Selon Li et Wong, les intensités des PM et M M sont données par :

ou [ est le nombre d’échantillons (puces) et J le nombre de paires de sondes du gene étudié. 6 est I’indice d’ex-
pression, v est une intensité due a I’hybridation non-spécifique, « est le taux de croissance des M M et ¢ est le
taux additionnel de croissance des PM. Toutes ces quantités sont positives. Afin d’avoir un modele identifiable,
on ajoute la condition ), @5 =J.

Ce modele n’a été utilisé que dans un cadre réduit que nous appellerons RLW :

PM;; — MM;; = 0;¢; + €;5,¢ = N(0,0?)

[LEM 02] ont utilisé les équations 1 et 2, mais en supposant que les PM et M M sont indépendantes, ce qui revient
a utiliser les distributions marginales. [TAI 04] a récemment introduit un modele dans lequel il a supposé que les
erreurs sont corrélées mais avec une corrélation constante. En général, cette hypotheése ne concorde pas avec les
observations comme le montre les figures 1 et 2. Pour plus de détails : [AOU 07].

Afin de tenir compte de variations biologiques et expérimentales, nous proposons d’augmenter ce modele pour
traduire les variations des corrélations empiriques entre P M et M M en fonction des puces ainsi que leurs variances
respectives. En effet, les erreurs sont supposées suivre une distribution normale bi-variée :

EP~ 0 0'.2 pg'2
1] ~ ) 1Y
()= ((5) (5 %))

ot o2 est la variance et p; est le coefficient de corrélation. Ce modele sera appelé FLW.

En considérant les données (PM;j, M M;;), nous pouvons estimer les parametres avec la méthode de maxi-
mum de vraisemblance.
La log-vraisemblance est donnée par :

1
= Zlog(Kz') - Z m [X% —2p; X1 X5 + X22]
%, A

2%
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ou K,L = 1/271'0'1-2\/ 1-— p%, Xl = P]\/[Z‘7 — Vij — gia]‘ — 91(]5] et X2 = MM” — Vij — Qiaj.
On obtient :

g — 22 03 [PMij — piMMy; — (1= piJuig] + (1= pi) 325 05 [PMij + MMy — 2v5)
' 2505 T 2(1 = pi)ad +2(1 — ps)a;d;

Les autres formules peuvent étre obtenues de la méme maniere. Ces formules doivent étre vues comme des étapes
d’itérations qui meneront a une solution finale. Dans ce travail, la résolution explicite de ce systeme d’equations
n’est pas une fin en soi, néanmoins, elles nous sont utiles pour en extraire certaines propriétés.

En supposant les autres parametres connus, il est facile de voir que é1 est sans biais de 6; puisque F {9}} = 0;.

Pour la variance, on a : ) )
) a; (L=~ i)
Var(6;) = t : [3]
0 201 - pi)ad +2(1 - pi)ayé;

3. Comparaisons entre FLW et RLW

La définition du modele réduit de Li et Wong RLW est rappelée ci-dessous :

Yij = PMij — MM;; = 0;; + €55, > _ &5 = J,e5; =2 N(0,07)
J

L’estimation de I’indice de 1’expression 6#; peut étre obtenue en utilisant le maximum de vraisemblance ou la
méthode des moindres carrés :
g — 2 Yi®

P = =
Zj ¢j
En supposant que les ¢ sont connus, et en se basant sur les hypothéses du modele RLW, on a

0.2

Var(6;) = i

D’autre part, en se basant sur les hypotheses du FLW, on peut facilement montrer que

207 (1 - pi)

Va?"(éi) = W
A}

(4]
et il est facile de voir que [3] < [4].

Ainsi, le 6; obtenu par FLW est sans biais et a une variance plus petite ce qui consolide le choix de notre modele
vis a vis du modele réduit.

4. Le modele basé sur les PM

Comme il a été discuté dans [LI Ola], les M M montrent une réponse insuffisante au changement de niveau
d’expression des genes. Ce phénomene a généré plusieurs questions quand a 1’efficacité de la prise en compte des
M M dans le calcul de I’expression des genes. Le but de cette section est d’étudier un modele basé uniquement sur
les PM et de le comparer au modele réduit. Le FLW modifié devient :

PM;; = v; + 0;¢; + €
ol ¢;; = N(0,02). La méme procédure donne :

X g5 (PMij — vij)
j = 92

>, %
ZU‘L
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vy =

(PMij — 0:9;)
X
g _ 2 05 (PMij —v5)
i~ 2
Zj ¢j
o 2y (PM; — 0i¢; — )
o; =
J
Pour évaluer ce modele, nous utilisons les données issues de ’spike-in study’ HGU95A? désignée par Affymetrix.
Ces données ont été développées pour valider 1’algorithme MASS5.0.

5. Résultats numériques et conclusions

La résolution du systeme d’equations ci-dessus est faite en utilisant un algorithme itératif. Nous avons écrit un
programme sous 1’environement R [THA 96]. En outre, nous avons utilisé I’ensemble des programmes décrits dans
[IRI 03a], qui fait partie du projet "Bioconductor’ 3, ainsi que les outils d’évaluation discutés dans [COP 03] via
I’interface # dont le but est d’évaluer et comparer les différentes méthodes employées pour le calcul d’expression
des genes issues des puces a ADN. Pour plus de détails concernant les criteres de comparaisons : [COP 03].

Les résultats sont donnés dans le tableau 1. En comparaison avec le modele réduit, les valeurs obtenues avec notre
modele se rapprochent de la perfection pour 7 des 10 criteres de comparaison dont la médiane des écart-types (1ere
entrée du tableau). D’autres comparaisons sont données dans [AOU 07].

FLW-PMonly | RLW-PMonly | Perfection
Median SD 0.066 0.132 0
Signal detect slope 0.480 0.533 1
Signal detect R2 0.852 0.846 1
AUC (F'P < 100) 0.783 0.674 1
AFP, call if fc > 2 7.331 36.907 0
ATP, call if fe > 2 10.728 11.427 16
IQR 0.211 0.446 0
FC =2, AUC (F'P < 100) | 0.460 0.167 1
FC=2, AFP, callif fc > 2 | 6.821 28.642 0
FC=2, ATP, call if fc > 2 | 1.000 1.250 16

TAB. 1. Résultats de comparaisons entre RLW et FLW basés sur les PM

5.1. Conclusions

On a présenté une comparaison entre les modeles réduits et complets de Li et Wong en utilisant 1’approche bi-
variée ou uniquement les P M. Pour analyser la différence dans la performance générée par ces deux modeles, on
a utilisé des criteres théoriques et numériques. Afin de faire un choix, la précision(variance) et I’exactitude(biais)
ont été comparées entre les différents modeles. Nos estimations sont sans biais avec une variance inférieure a celle
de RLW. En outre, I'utilisation des P M uniquement permet d’obtenir des augmentations considérables en compa-
raison avec le modele réduit. Finalement, I’emploi d’algorithmes plus pertinents pour résoudre numériquement le
systeme d’équations du modele FLW-PMonly devrait permettre 1’obtention de meilleurs résultats.

2. http ://www.affymetrix. com/analysis/downloadcenter2.affx
3. http ://www.bioconductor.org
4. http ://affycomp.biostat.jhsph.edu
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RESUME. Nous nous intéressons au probléme de la prévision multipas par réseaux de neurones. Aprés une
présentation des différentes approches existantes pour aborder ce probléme, nous évaluons les performances d’un
algorithme de boosting pour réseaux de neurones récurrents (RNRs). Le boosting est un méta-algorithme qui
combine un grand nombre de RNRs, chacun d’entre eux étant généré en apprenant sur une version différente de
I’ensemble d’apprentissage d’origine, version obtenue en se concentrant sur les exemples difficiles. Nous comparons
les résultats obtenus sur trois séries temporelles de référence avec ceux de la littérature.

MOTS-CLES : Séries temporelles, prévision multipas, réseaux de neurones récurrents, boosting.

1 Introduction

La dégradation des performances des systémes de prévision de séries temporelles dés lors que 1’horizon de
prévision augmente est un probléme bien connu. L’estimation de la valeur future d’une variable peut étre
raisonnablement fiable pour une prévision a court terme mais se dégrade lorsqu’on aborde le probléme de
la prévision a long terme. Toutefois la prévision multipas de séries temporelles est indispensable dans de
nombreux domaines d’application, qui s’étendent de la modélisation des phénomenes naturels au controle
de systémes dynamiques en passant par la finance, le marketing, la météorologie, etc. La majeure partie de
la littérature publiée traite du probléme de la prévision de séries temporelles & un pas de temps. En effet, la
prévision multipas demeure un probléme difficile pour lequel les résultats obtenus par des extensions
simples des méthodes développées pour la prévision a un pas sont souvent décevants. Par ailleurs, si
beaucoup de méthodes obtiennent des résultats proches sur des problémes de prévision a un pas, des
différences significatives se font jour quand des extensions de ces méthodes sont employées sur des
problémes multipas.

Pour améliorer les performances obtenues, nous pouvons adapter des procédures générales qui ont
démontré leur capacité a améliorer les performances de divers modeles de base. Une de ces procédures est
connue sous le nom de boosting [SCH 90]. Le gain qu’un modéle apporte par rapport a une estimation
aléatoire est amplifié dans I’algorithme de boosting par la construction séquentielle de plusieurs de ces
modeles, qui se concentrent progressivement sur les exemples qui s’avérent difficiles dans I’ensemble
d’apprentissage d’origine. Nous utilisons une version du boosting adaptée au traitement des données
séquentielles par réseaux de neurones récurrents [ASS 05], qui travaille sur des versions pondérées des
données initiales d’apprentissage et combine les résultats par médiane pondérée.
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2 La prévision multipas par réseaux de neurones

Le plus souvent les caractéristiques du phénoméne qui a généré la série sont inconnues. L’approche
habituellement adoptée pour estimer les valeurs futures fc(t + 1) repose sur 1’utilisation d’une fonction f

qui prend comme entrée une fenétre temporelle constituée d’un nombre fixe p de valeurs passées de la
série temporelle : x(¢)=f (x(t 1), x(t-2),...,x(t - p)). De par leurs propriétés d’approximation
universelle, les réseaux de neurones sont souvent utilisés pour la modélisation des fonctions non-linéaires
f . Parmi les nombreuses architectures neuronales employées pour la prévision des séries temporelles,

nous pouvons mentionner les perceptrons multicouches (PMCs) avec une fenétre temporelle en entrée
[RUM 86], les PMCs avec connexions Finite Impulse Response (FIR) [BAC 92], les réseaux récurrents
obtenus en utilisant des connexions Infinite Impulse Response (IIR) dans les PMCs [WAN 94]. Employer
une fenétre temporelle de taille fixe s’avére limité pour beaucoup d’applications : si la fenétre temporelle
est trop étroite, des informations importantes peuvent en étre exclues, alors que si la fenétre est trop large,
des entrées inutiles peuvent agir en tant que bruit. Idéalement, pour un probléme donné, la taille de la
fenétre temporelle devrait pouvoir s’adapter au contexte. Ceci peut étre accompli en utilisant des réseaux
de neurones récurrents [RUM 86] ou des réseaux récurrents avec des connexions FIR [BON 02].
Indépendamment de la nature des modeles utilisés, plusieurs méthodes permettent de traiter les problémes
de prévision multipas.

La premicre méthode, la plus répandue, consiste a mettre au point un prédicteur pour le probléme a un pas
de temps et a I'utiliser récursivement pour le probléme multipas correspondant. Les estimations fournies
par le modele pour le pas de temps suivant sont représentées en entrée du modéle jusqu’a ce que I’horizon
de la prévision désirée soit atteint. Cette méthode simple est pénalisée par 1’accumulation des erreurs
durant les pas de temps successifs ; le modéle diverge rapidement du comportement désiré.

Une deuxiéme et meilleure méthode consiste a apprendre le prédicteur sur le probléme a un pas de temps
et, en méme temps, a utiliser la rétropropagation des pénalités a travers les pas de temps afin de punir le
prédicteur pour les erreurs cumulées. Quand les modéles sont des PMCs ou des RNRs, une telle procédure
est directement inspirée de I’algorithme BackPropagation Through Time (BPTT) [RUM 86], qui
effectue une descente de gradient sur I’erreur cumulée.

Dans la troisieme méthode, appelée méthode directe, le prédicteur traite directement le probléme de
prévision multipas. Des résultats expérimentaux et des considérations théoriques [ATI 99] tendent a
prouver que la méthode directe se conduit toujours mieux que la premiére méthode et au moins aussi bien
que la seconde. Une amélioration des performances est constatée si I’on utilise des RNRs que I’on entraine
en augmentant progressivement 1’horizon de prévision [SUY 95]. Une méthode proche [DUH 01]
enchaine plusieurs réseaux. Le premier apprend a prédire a 1, un second apprend a prédire a ++2 en
utilisant comme entrée supplémentaire la prévision du premier réseau et ainsi de suite jusqu’a ’horizon de
prévision souhaité.

Récemment, deux méthodes de prévision sensiblement différentes ont été¢ proposées. Dans [JAE 04] un
réseau de neurones récurrent de grande taille, appelé réservoir, est produit aléatoirement pour que ses
neurones présentent un ensemble varié de comportements. En apprenant les poids sortants, ces
comportements sont combinés afin d’obtenir la prévision désirée. Dans [SCH 05], une approche
évolutionniste est employée pour obtenir les poids des neurones cachés de RNRs et des méthodes comme
la régression linéaire ou la programmation quadratique sont appliquées pour calculer les relations linéaires
optimales entre la couche cachée et la sortie.

Nous n’avons cité ici qu’une partie de la littérature récente sur la prévision neuronale mais les méthodes
que nous avons mentionnées caractérisent bien les approches existantes. Néanmoins, il est
particulicrement difficile d’identifier une typologie des problémes de prévision multipas et d’évaluer
quelles méthodes sont les plus appropriées pour un type donné de probléme.

L’approche que nous présentons pour la prévision multipas se base sur la troisiéme méthode et applique
un algorithme de boosting adapté aux RNRs, qui possédent une mémoire interne et ne nécessitent pas de
fenétre temporelle.
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3 Boosting pour les réseaux de neurones récurrents

L’algorithme de boosting utilisé¢ doit étre conforme aux restrictions imposées par le contexte général de
I’application. Dans notre cas, il doit pouvoir travailler quand une quantité limitée de données est
disponible et accepter comme régresseur les RNRs. Nos mises a jour sont basées sur la technique de
[DRU 97], mais nous appliquons une transformation affine aux poids avant de les utiliser afin d’empécher
les RNRs d’ignorer purement et simplement les exemples plus faciles sur des problémes comme celui des
taches solaires. Puis, au lieu d’effectuer un échantillonnage avec remplacement selon la distribution mise a
jour, nous préférons pondérer 1’erreur calculée pour chaque exemple d’apprentissage (en utilisant toutes
les données) a la sortie du RNR avec la valeur de la distribution correspondant a 1’exemple.

La décision d’utiliser toutes les données de 1’ensemble d’apprentissage pour la mise au point de chaque
régresseur permet de respecter la condition selon laquelle I’algorithme doit étre capable de traiter des
séries temporelles constituées d’une quantité limitée de données. Notre idée est que les modifications des
poids permettent de donner plus d’importance aux exemples difficiles pour I’apprentissage du régresseur
suivant. L’algorithme de boosting que nous proposons peut alors étre décrit comme suit :

(1) Initialiser les poids : D,(g)=1/Q avec Q nombre d’exemples d’apprentissage. n =0
(2) Répéter
(a) Incrémenter n. Développer un modele (RNR) en employant I’ensemble d’apprentissage au
complet et en pondérant I’erreur quadratique pour chaque exemple ¢ par D, (q
(b) Mettre a jour les poids des exemples :
(i) calculer L, (q) pour chaque exemple ¢, ¢=1,...,Q, avec une des trois fonctions :

L la) =P, -l 5. e @)=l )= /57
L (g)=1=expl- [y (s, )3, |/5,). ot S, =suply (s, ),
q

>

0
(ii) calculer la moyenne de I’erreur ¢, = z D, (¢)L,(g) etlaconfiance a, =(1-¢,)/¢,
g=1

n

) 1+k-p,.(q) D,(g)a

(iii) les poids des exemples deviennent D, (¢)= avec p,.,(q)=

O+k Z

n

ou Z, estune constante de normalisation

jusqu’a ce que le critére d’arrét soit atteint : performance inférieure au hasard
(3) Combiner les RNRs en utilisant la médiane pondérée ou la moyenne pondérée.

4 Résultats et conclusion

Nous avons appliqué notre algorithme a la prévision multipas de trois séries temporelles de référence, une
naturelle a dépendances temporelles trouvées expérimentalement a court terme et deux artificielles dont
les dépendances a moyen et long termes sont controlées explicitement.

Les taches solaires sont des taches sombres liées a 1’activité du champ magnétique du soleil. La série
donne le nombre moyen annuel de taches apparues a la surface du soleil de 1700 a 1979. 1l est d’usage
d’employer les données de 1700 & 1920 pour I’apprentissage et les suivantes pour I’ensemble de test.

Les séries de Mackey-Glass sont des séries de référence utilisées pour 1’évaluation de nombreux systémes
de prévision. Ces séries sont générées par [’équation différenticlle non linéaire
dx(t)/dt =—0,1x(¢) + 0,2x(¢ — 7)/ (l +x"(r - r)) Pour 7>16,8, la dynamique du modéle correspond au
chaos déterministe. Le choix de 7 =17 et de =30, valeurs habituellement retenues, permet de générer
les séries MG17 et MG30 respectivement. Les 500 premicres valeurs sont dédiées a 1’ensemble
d’apprentissage et les 100 valeurs suivantes a I’ensemble de test.

— 48 —



Les réseaux récurrents employés contiennent un neurone d’entrée, un neurone de sortie, un neurone de
biais et une couche cachée enti¢rement récurrente composée de neurones avec des fonctions de transfert
tangente hyperbolique. Cette couche est composée de 12 neurones pour les taches solaires et de 7
neurones pour les données de Mackey-Glass 17 et 30, ce qui correspond aux meilleurs résultats obtenus
par BPTT sans boosting et pour des prévisions a un pas de temps.

Nous avons réalisé 5 expériences pour chaque architecture. La moyenne des résultats a été déterminée
aprés ces 5 essais. Nous avons fixé a 50 le nombre maximal n» de RNRs pour chaque expérience. Nous
comparons nos résultats avec 1’algorithme BPTT d’origine et avec deux algorithmes constructifs, CBPTT
et EBPTT, qui ajoutent des connexions a délais aux RNRs [BON 02].

Modéle
BPTT CBPTT EBPTT Lin. 10 Qua.20 Sat. 20
0,24 0,17 0,19 0,18 0,17 0,18
0,88 0,69 0,53 0,43 0,40 0,42
1,14 0,99 0,79 0,54 0,54 0,67
1,22 1,17 0,80 0,67 0,73 0,76
1,01 0,99 0,88 0,74 0,69 0,77
1,02 1,01 0,84 0,73 0,68 0,74

NN || W[N]

Tableau 1. Taches solaires : Moyenne des résultats de ’EQMN sur I’ensemble de test en fonction de
I’horizon & (agrégation par médiane pondérée, qui donne les meilleurs résultats).

MG17 MG30

Lin. Qua. Sat. Lin. Qua. Sat.
h | BPTT CBPTT EBPTT 150 100 100 BPTT CBPTT EBPTT 300 200 150
1 21,9 12,9 0,9 0,17 0,6 0,17 | 11,7 2,5 1,8 045 045 047
2 179 124 101 0,24 0,28 0,25| 199 9,7 3,3 0,49 048 0,59
3 145 124 16,3 0,57 0,57 0,52 3,9 2,2 1,6 0,56 0,55 0,64
4 8,6 7,6 4,5 0,57 0,54 0,52 2,2 2,1 1,5 047 043 048
5 266 253 181 098 1,26 1,27 | 2,6 2,3 0,9 0,85 0,67 0,72
6 321 321 232 2,11 152 4,66 8,9 8,3 6,4 1,75 192 1,80
7 320 320 297 2,65 248 3,69 | 70,1 65,6 64,3 2,98 4,56 227
8 310 308 285 9,97 123 24,8 | 336 203 112 5,08 109 57
9 312 309 302 8,19 7,18 8,89 | 801 379 257 84 275 3,71
10 336 331 219 14,1 12,2 15 892 383 73,7 2,779 204 2,63
11 289 218 252 9,80 12 16,8 | 411 230 285 6,34 213 8,05

Tableau 2. Les séries MG17 et MG30 : Moyenne des résultats de PEQMN (*10%) sur ’ensemble de test en
fonction de I’horizon & (agrégation par médiane pondérée).

Les tableaux 1 et 2 comparent la moyenne des résultats de 'EQMN (Erreur Quadratique Moyenne
Normalisée qui est I’erreur quadratique moyenne divisée par la variance de la série temporelle) avec ceux
de la littérature. Nos modéles ont deux paramétres, la fonction de cotit qui peut étre linéaire, quadratique
ou saturée, et £ le paramétre de notre algorithme de boosting. La valeur de &£ choisie ici correspond aux
meilleurs résultats obtenus pour une prévision a ¢+1. Par exemple, lin. 10 correspond & une fonction de
cout linéaire avec k =10. Remarquons que nos résultats pourraient étre améliorés par un réglage des
paramétres directement sur le probléme de prévision multipas.

Pour la série des taches solaires, notre algorithme développe environ 9 réseaux avec les deux fonctions de
cout linéaire et quadratique et 30 réseaux avec la fonction saturée, comme pour la prévision a un pas de
temps. Le nombre moyen de réseaux reste pratiquement constant quand I’horizon augmente.

Avec les deux séries MG17 et MG30, pour la fonction lin€aire, notre algorithme développe en moyenne
entre 30 et 40 réseaux pour MG17 et entre 20 et 45 pour MG30, pour la fonction quadratique, sur les deux
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séries, le nombre moyen est 1égérement supérieur et pour la fonction saturée, le nombre maximum de
réseaux fixé par I'utilisateur (50) est atteint pour tous les horizons sur les deux séries.

Les résultats expérimentaux qui ont été obtenus sur les trois séries de références montrent que notre
algorithme de boosting pour les réseaux de neurones récurrents améliore fortement les prévisions
multipas. Le boosting semble renforcer la prise en compte des dépendances temporelles entre les données
et les sorties désirées situées plusieurs pas de temps dans le futur. En effet, I’influence de 1’algorithme de
boosting se réveéle moins notable pour les prévisions multipas avec la série des taches solaires alors que les
dépendances a court terme sont connues pour étre essentielles dans cette série. Le fait que pour les
ensembles de données de Mackey-Glass les résultats soient meilleurs peut étre expliqué en notant que les
dépendances a long terme jouent un réle plus important pour MG17 et MG30 que pour les taches solaires.
L’évaluation des capacités de prévision multipas de notre algorithme sur d’autres séries chaotiques est un
de nos objectifs a court terme.
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RESUME. De la définition du point d’égalité entre la précision et le rappel, nous montrons qu'il peut étre calculé directement.
Nous examinons les liens entre ce point d’égalité et le point ou F(1) est maximum. Les expériences menées sur 3 ensembles de
documents montrent que ces deux points sont toujours trés proches, ce qui permet de gagner du temps dans la recherche du
maximum pour F(1). De plus, si on remplace ce point maximum par le point d’égalité, les résultats obtenus sur un jeu de test
indépendant ne sont pas significativement différents.

MOTS-CLES classification supervisée, précision, rappel, fonction F

1. Introduction

Parmi les divers moyens d’évaluer les résultats d’'une classification supervisée, la précision et le rappel sont trés
populaires car ils peuvent étre considérés comme représentant I'effet du résultat sur un utilisateur potentiel. Ces
mesures sont décrites dans chaque article qui les utilise. Leurs formules, et parfois leur interprétation sont données,
mais rarement les propriétés mathématiques de leurs formules.

Van Rijsbergen [RIJ 79] a fait état d’études des fondements statistiques de I'évaluation des classifieurs, notam-
ment des rapports entre précision et retombées lorsque les scores sont distribués normalement. Pour une discussion
(assez compléte) des mesures utilisées, on se reportera a [SEB 02]

Quand un score (généralement linéaire) est calculé pour chaque exemple dans chaque classe, un seuil donne la
limite des scores au-dessus de laguelle les objets seront mis dans la classe. Il faut alors trouver une valeur du seuil
qui soit un compromis car la précision et le rappel varient en sens contraire : quand on accepte plus d’exemples,
le rappel augmente et la précision généralement diminue. Entre autres, deux stratégies (dont on peut facilement
interpréter les résultats) sont employées pour trouver ce compromis : le point d’égalité ou la précision et le rappel
sont égaux et le maximum d’une fonction F des deux mesures (habituellement F(1), la moyenne harmonique).

Y-a-t-il un lien entre ces deux stratégies ? [YAN 99] a remarqué que les seuils obtenus dans les 2 cas sont
souvent trés proches mais pas identiques. Dans ces conditions, quelle est la perte si I'on remplace un des seuils par
lautre ?

Nous allons étudier quelques propriétés mathématiques du point d’égalité et du maximum de F(1), puis nous
présenterons les résultats d’expérimentations menées en classification de documents.

1. ot nous pouvons lire au sujet du point d’égalité :"a plotrdthe precision] as a function of [the recall] is computed by
repeatedly varying the threshold ; breakeven is the valye (of =) for which the plot intersects the = = line.”. C’est un
travail qui semble inutile, comme nous allons le montrer.
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2. Le point d’égalité

Etant donné le résultat brut d’'une classification automatique (une classe et son complément), les objets sont
séparés en 4 groupes suivant deux propriétés : ils sont pertinents ou non, ils ont été sélectionnés ou non. On compte
alors le nombre d’objets dans chaque groupe.

pertinent| non pertinent| total
sélectionné X Y S
non sélectionné Z w N-S
total R, N - R, N
_ X _ X X _ X
P*X+Y*§ R*XJrZ*FTe

La précisionP est la proportion d’objets pertinents parmi les sélectionnés. Le rdppst la proportion d’ob-
jets sélectionnés parmi les pertinents. Remarquezijuest constant alors que varie avec les parametres de la
méthode utilisées, entre autre le seuil.

Comme [BLO 04] I'a noté, il s’ensuit immédiatement que le point d’égalité est obtenu, dans le cas général,
guand le nombre d’'objets sélectionnés est égal au nombre d’objets pertinents. Une autre solution de I'équation est
le cas ou il n'y a pas d'objets pertinents sélectionmés< 0) : c’est le cas du rejeteur universel, ou bien le cas ou
un ou plusieurs objets non pertinents ont obtenu des scores supérieurs a tous ceux des objets pertinents.

P=R&X=0VS=R. &X=0VY =2 [1]

Par la suite nous supposerafis> 0 et le cas qui nous intéresse est le cas général d’un classifieur pas trop
mauvais S =R, <Y =22

3. Lafonction F'(53)

La fonction F est utilisée pour trouver un compromis entre la précision et le rappel, en accordant éventuellement
plus d'importance a I'un qu’a l'autre.

_ (BP+1)PR
F(B) = “BP+R [2]
Propriétés:  F(0) =P F(co)=R F(1) = 254 0<F(B) <1

C’est pourquoi on choisjt = 1 quand il n’y a pas de raison de privilégier la précision ni le rappel.

2PR 2X
F<1)_P+R_RC+S 14

Le maximum de F(1)

Généralement, le nombre d'objets sélectionnés dépend d’undsaaiilt il s’agit de trouver la valeur maximi-
sant F(1). Ce maximum est obtenu quand la dérivée- % estnulle :

F = 2% Et commeS = X + Y alorsF’ = 2%

Le dénominateur étant toujours positif si nous supposons qu'’il existe au moins un ex&npley :

Y X+Z+Y Z+Y

F' = .+ V)X = XY’ =
0 & (R.+Y) ® 5 X X

+1

2. En cas d'égalité des scores, il se peut qu'on ne trouve pas de seuil qui fournisse exactement un point d’égalité. On se
contentera alors d’un point approcié= R. + 1 et la différence obtenue sera faible si le nombre d’'objets est élevé.
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PourX = 0, F est nulle ou indéterminée, donc n’admet pas maximum. Il reBte= 0 & Y’ > X’

De plus, I'égalitéY”’ = X' ne sera vérifiée que 3i = Z = 0 (classifieur parfai’ = R = 1).
La fonction F au point d’égalité
La valeur deF'(3) au point d’égalité est ([YAN 99]) F(3) = % =P=R
P et R varient en sens contraire. lls sont liés par une relation qui dépend de la distribution des scores. En

conséquence, le maximum de F(1) n'est pas nécessairement obtenu IBrsqu&. De la définition 2, nous

déduisons :
(PPR+ PR')(P+ R) — (P'+ R')PR 2P’R2 +2PR/

F'=2 =
(P + R)? (P + R)?
Est-il possible qué™” = 0 quandP = R?
F'=0< P'R*+ P?R' =0 F'=0ANP=R=P +R =0
DoncP =RA % = —1= F’' =0, ce qui semble étre vérifié lorsque I'on trace les courbes P/R/F :

au point d’égalité (intersection avec la bissectrice), la dérivée de la précision par rapport au rappel est -1.

4. Expérimentation

Les ensembles de documents

Les expérimentations ont portés sur trois ensembles de demandes de brevets. Deux d’entre eux, en anglais,
proviennent de I'Office Européen des Brevets : EPO1F est composé d’une sélection de documents n'appartenant
gu'a une des 16 classes (1000 documents par classe) ; EPO2F est un flot normal de demandes ou beaucoup de do-
cuments appartiennent a plusieurs desliddctoires(68 000 documents, au moins 2000 documents par classe). Le
troisieme ensemble contient des résumés en francgais de demandes a I'Office Mondial de la propriété intellectuelle
(WIPO-F) : 680 000 documents inégalement répartis entre 119 classes.

Conditions de I'expérimentation

Le systéeme utilisé est LCS [BEN 03, KOS 03] avec la méthode Winnow symétrique [LIT 88, DAG 97], ce
qui expligue que certains scores sont négatifs. Des expériences précédentes nous ont fait utiliser les paramétres
suivants : promotion 1.03, démotion 0.97, 3 itérations sur les documents, seuil épais [0.5, 2], force des termes LTC,
sélection des termes par l'incertitude [PET 02].

Résultats

Pour comparer le point d’égalité et le maximum de F(1), on peut d’abord comparer leur position, en terme du
nombre (relatif) de documents sélectionnés ou selon la valeur du seuil :

R. — Su

5S =
S R

00 = 0au BEP — fauF(1)max

Comme0.5 < 6 < 0.9, la différence n’est jamais supérieure a 2% de la valeur du seuil.

Ensuite, la différence de qualité est mesuréeqdar= F(1)max — F(1)au BEP, d’abord sur I'ensemble
d’'apprentissage : la qualité au point d’égalité est parfois sensiblement moindre. Quand la classification est ap-
pliquée sur un ensemble indépendant de test, la variation moyenne de F(1) est bien plus petite. Cette différence
0F est souvent négative, ce qui signifie que le point d’égalité calculé sur 'ensemble d’apprentissage donne sur
un ensemble de test une valeur de F(1) supérieure a celle obtenue avec le point donnant le maximum de F(1) sur
I'ensemble d’apprentissage. Nous avons aussi remarqué que les plus grand écarts, positifs ou négatifs, sont obtenus
pour des classes contenant peu de documents.
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EPOL1F (16 classeg) EPO2F (44 classes) WIPO-F (119 classes
oSmin -1.90% -3.97% -8.49%
dSmax 1.47% 28.32% 25.00%
d0Smoy -0.10% 12.11% 1.97%
06 min -0.094 -0.015 -0.200
060 max 0.044 0.070 0.224
060 moy 0.007 0.004 0.007
train 5 F min 0% 0.15% 0.%
0 F max 0.35% 2.76% 6.42%
0F moy 0.06% 1.27% 0.41%
test 9 F min -1.27% -1.71% -6.89%
0F max 0.64% 1.87% 4.14%
0F moy -0.09% 0.10% 0.27%

TAB. 1. Différences entre le maximum de F(1) et le point d’égalité avec leurs macro-moyennes.

5. Conclusion

Comme il est impossible de trouver un relation formelle reliant le point d’égalité entre précision et rappel et le
maximum de F(1), 'expérimentation est nécessaire et montre qu’ils sont obtenus pour des valeurs de seuils trés
similaires. Comme le point d’égalité est obtenu directement en sélectionnant un nombre d'objets égal au nombre
d’objets pertinents, le maximum de F(1) doit étre cherché autour du point d’égalité, ce qui économise entre 9% et
14% du temps d’apprentissage, soit 37min pour les 119 classes de WIPO-F.

De plus, si I'on remplace le seuil ot F(1) est maximum par le point d’égalité, la qualité obtenue sur un jeu de
test indépendant n'est pas modifiée significativement, la variation moyenne restant bien en dessous de 1%.
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RESUME. Les méthodes de I'analyse des données saisissent les individus dans leur réalité multidimensionnelle et
relative. Mais les connaissances qu’elles induisent n’entrent pas dans le cadre inférentiel de la statistique
fishérienne, au double sens de la généralisation et de la prédictibilité. Une réflexion sur les fondements logiques de
linférence et de la décision nous conduit a distinguer les catégories de la statistique individu-propriété et de la
statistique structurale. Pour celle-ci, nous développons des méthodes analogues a celles de la théorie des sondages et
a la discrimination statistique. Nous proposons une application dans le domaine de I’environnement sonore urbain’.

MOTS-CLES : Analyse des Données, Inférence, Logique

1 Perspective logique de la Statistique Structurale

La pratique moderne de la logique des prédicats se fonde sur le concept aristotélicien de la substance et des
attributs, qui trouve son expression moderne dans la théorie des types de Russel. La relation
d’appartenance implique des attributs d’un type supérieur a celui de I’individu qui en est 1’objet. Un
concept est défini en intention a 1’aide de propositions logiques qui permettent d’en établir 1’extension.

Cette théorie fait écho a I’utilisation pour 1’analyse discriminante des groupes définis a priori, mais elle
sous-tend €galement la pratique des probabilités d’appartenance a une classe-attribut. On relie ainsi les
développements de la statistique fishérienne a 1’épistémologie du concept de la logique formelle. Nous
appellerons donc ici ces développements, statistique individu-propriété.

La logique de la relation individu-propriété ne s’applique pas aux repérages spatiaux construits par
I’analyse des données : typologies, coordonnées ou régions de I’espace factoriel. Ainsi, on ne peut utiliser
sans contradiction [SUT 95] les typologies construites par classification automatique, car elles ne
délimitent pas des classes—concepts définis en intention. Au plan formel, les objets de 1’analyse des
données ne présentent pas la consistance du concept-attribut.

" INRETS - Projet de recherche PIE, «Prospective et Indicateurs des impacts des transports sur I’ Environnement,
outil d’évaluation et d’aide a la décision». Les données sont les niveaux sonores moyens sur 1" mesurés pour 200
sites. Ils sont recodés en indices macro-acoustiques (indices énergétiques et comptages d’événements [BEA 05])
pour décrire les profils temporels des sites : les situations sonores urbaines.
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En effet, la logique de la relation individu-propriété interdit de définir une propriété a partir de la collection
des individus car elle doit lui étre préalable. Or, caractériser un individu a partir de sa position dans
I’espace des facteurs d’une analyse multivariée revient a faire dépendre ses propriétés des autres individus
actifs de I’analyse et la situation est pire encore si cette position est résumée par une classification
automatique dont les frontiéres dépendent de la distribution empirique.

Observons également que la place de I’interprétation affaiblit encore le statut des objets de 1’analyse des
données comme attributs d’une proposition prédicative. En effet, I’opérateur y définirait une mesure selon
la signification qu’il donne a ses observations — interprétation des axes, finesse des partitions.

Les constructions de 1’analyse des données et des propositions qu’elles permettent d’énoncer, relévent de
Iexistence statistique et leur statut épistémologique est précisé dans un article fondateur [BEN 80]. Pour
autant, ces objets ne relévent pas du cadre de la logique des prédicats qui sous-tend le langage et les
développements probabilistes. La question de leur usage inférentiel conduit a les inscrire dans un cadre
méthodologique et conceptuel spécifique; ce que nous appelons statistique structurale.

L’épistémologie du concept est traversée d’une autre ligne de pensée qui s’origine chez Spinoza® et trouve
avec Wittgenstein son développement moderne. Elle contourne la distinction scolastique entre substance et
attribut dans une visée méthodologique. Spinoza contre Thomas d’Aquin ou Wittgenstein contre Russell,
objectent a la logique formelle de ne pas rendre compte du monde et cherchent les conditions de
production d’énoncés rationnels hors la logique des prédicats. Ainsi, Wittgenstein, admet une vision du
concept comme constitution de familles de ressemblance ou structure qui associe forme et sens.

Nous définissons le concept de la statistique structurale comme I’ensemble des interrelations entre les
individus d’une collection selon le point de vue des axes résumant un ensemble de variables-propriétés qui
le représentent sans I’épuiser. Ce concept se constitue a la fois des systémes d’oppositions qui structurent
I’univers et de la place de chacun des individus. Les méthodes factorielles le dégagent de la partie
contingente des mesures et en réduisent la dimensionnalité pour le rendre opératoire.

Nous déployons ce concept dans les deux directions principales développées avec succes dans le cadre de
la statistique individu-propriété : I’inférence d’un échantillon vers une population mére et la prédictibilité
de la position d’un individu anonyme dans une structure :

= P’inférence - la théorie de I’estimation a du sens dans des contextes et des usages limités en analyse
des données. Pourtant, il est fréquent d’utiliser ces outils sur des échantillons aléatoires.

= J’aide a la décision — comme évoqué supra, le calcul des probabilités a posteriori est inapproprié
hors le cadre individu-propriété. Pourtant, les projections d’espace-cible analogue a une variable
endogéne sont utilisées pour des raisonnements prédictifs. Mais elles n’offrent pas la rigueur de
I’analyse discriminante et ne présentent pas la méme proximité au langage de la décision.

2 Méthodes inférentielles pour la Statistique Structurale

La problématique de I’inférence en analyse des données, a donné lieu a des travaux de statistique
mathématique qui ont établi un certain nombre de distributions liées a la décomposition spectrale de
matrice empiriques. Mais ces travaux ont une portée pratique réduite, d’une part a cause de conditions
distributionnelles restrictives et, d’autre part, parce qu’ils concernent surtout les qualités des éléments,
chacun considéré indépendamment, et non globalement les uns par rapport aux autres - comme il serait
pertinent dans le cadre conceptuel de la statistique structurale.

* En particulier, on peut observer I'usage du terme essence au lieu de la substance scolastique dans la proposition
suivante : « une affection quelconque d’un individu quelconque montre avec l’affection d’un autre d’autant plus de
discordance que l’essence de ['un différe de [’essence de l’autre ». Proposition 57 du livre IIl de I’éthique.
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Les fluctuations d’échantillonnage sont abordées a partir des techniques de simulation, en particulier de ré-
échantillonnage bootstrap; 1’expression «stabilité externe» [GRE 84], a été introduite pour ces travaux.
L’ACP normée pose un probléme de dimension de 1’espace des individus, traité par projection des matrices
de corrélation bootstrap comme éléments supplémentaires [CHA 96]. Ces méthodes permettent de tracer
des zones de confiances pour les positions des variables.

Par rapport au cadre de la théorie de 1’estimation, il s’agit d’un usage non standard du bootstrap, en ceci
que les calculs s’appuient sur les axes construits d’aprés 1’échantillon originel. C’est une inférence post
data ou bootstrap partiel. La vision des fluctuations offerte par le bootstrap partiel apparait conservatrice
par rapport au bootstrap complet qui recalcule la structure - de maniére dégradée - sur chaque échantillon.

Pour approfondir ces méthodes dans le cadre de la statistique structurale, nous concentrons 1’attention sur
les positions des n individus de I’échantillon originel X,. Ils sont imparfaitement représentés dans
I’échantillon bootstrap X*,, mais les relations pseudo-barycentriques permettent de dériver leurs

ok * . , . . .
coordonnées bootstrap ¢, q des coordonnées bootstrap Jq des p variables, établies par simulation.

Nous introduisons [’indice de consistance de la structure Cs comme le rapport de [’écart-type
d’échantillonnage des distances entre individus, et la moyenne de cette distance — variance empirique de la
collection. On la calcule pour chaque couple d’individus entre les B échantillons bootstrap.

Coml - <d>V/

d%—n(n—jz—lz[d A S DL

On constate sur un jeu de données simulées que I’indice Cs croit avec la taille » de 1I’échantillon, et décroit
avec le nombre g d’axes retenus quand celui-ci reste faible devant p.

Dans la méme perspective, on teste la stabilité d’affectation des individus dans un codage de la structure.
Pour les situations sonores urbaines c’est une classification centrée sur les demi-axes d’une ACP —
méthode inspirée des k-means axiales [LEL 94]. Une hypersphére-centre est définie par un rayon » de
facon a contenir une fraction fixée de 1’échantillon — ici, 20%. A I’extérieur, chaque individu est affecté au
demi-axe qui lui est le plus proche. En dimension 2, cette classification se représente comme suit :

figure f1 : espace des situations sonores urbaines (plan FIxF2), codage en 5 situations-classes.
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L’axe FI correspond a I’énergie acoustique moyenne des sites, et I’axe F2 a la densité d’événements
sonores isolés. Les classes energy+ et events+ correspondent a deux types de situations environnementales
pathologiques. La stabilité de la structure du point de vue de ce codage est représentée par I’indice de
consistance de la classification Cc. Pour chaque échantillon bootstrap, on dérive comme précédemment les
coordonnées bootstrap des individus de 1’échantillon originel pour calculer leur classe d’affectation
bootstrap. La comparaison de cette classe d’affectation a sa classe réelle permet de calculer une valeur du
Kappa pondéré de Cohen, &, , qui mesure 1’agrément entre la classification originelle et la classification

bootstrap. Cc est la moyenne sur B simulations des B valeurs &, obtenues.

3 Théorie de la décision pour la Statistique Structurale

Le paradigme dominant de la statistique décisionnelle repose sur le calcul des probabilités a posteriori
d’appartenance a la classe souhaitable du point de vue du décisionnaire - son score. Ce score est ensuite
muni d’un seuil de décision. Nous avons vu supra que cette méthode est inappropriée a la statistique
structurale dont les objets sont hétérodoxes au concept de la statistique individu-propriété. Pourtant, il est
utile de prédire la position d’un individu dans une structure; c’est le cas pour les greffes d’enquétes.

Décomposons le temps logique de la décision reposant sur 1’analyse discriminante :

= on suppose que les individus anonymes appartiennent a une des classes, puis on leur affecte la
classe la plus probable - classement par la régle du ratio de vraisemblance,

= on leur applique une décision conforme a celle qui serait prise en connaissance de leur classe si
elle était dans la réalité identique a leur classe affectée.

L’analyse discriminante, par proximité au langage de la décision, confond classe réelle et classe
d’affectation et simplifie certains problémes pour les exprimer dans ce formalisme. Prenons a la suite de
[HAN 96] I’exemple du credit scoring : le risque bancaire s’exprime en classes de “bon et mauvais client”.
Sans que I’échantillon d’apprentissage change, le préteur peut modifier le seuil de décision selon ses
objectifs. On voit que ’analyse ne repose pas sur deux classes a priori, mais crée deux classes : “accepté
ou refusé”. Les catégories “bon et mauvais client” sont des notions intermédiaires de calcul, qui n’ont
finalement pas plus de consistance que les classes résumant un espace factoriel apres une classification.

En d’autres termes, I’aide a la décision délimite des régions de décision dans 1’espace des prédicteurs, mais
ne requiert pas obligatoirement des classes a priori au sens du concept individus-propriétés. Cette
formulation rend les objets de la statistique structurale admissibles pour la décision : elle repose sur la
prédiction de la position d’un individu dans la structure, en lieu et place de sa classe prédite.

Notre proposition s’articule en deux temps : construire des projections dans I’espace des prédicteurs de la
structure a prédire, puis élaborer scores et régles de décision sur ces projections.

Un graphe complet sur les individus d’arétes valuées selon leur proximité ou un graphe de voisinages, sont
appropriés a décrire le concept de structure. L’analyse de la contiguité [LEB 69] sur ces graphes généralise
I’analyse factorielle discriminante a & classes, qui se raméne au cas d’un graphe simple formé de k cliques
disjointes. Les résultats obtenus [CHA 99] avec cette famille de méthodes - contiguité, analyse locale au
graphe complémentaire, barycentrique locale - montrent leurs qualités de robustesse et de précision.

En particulier, dans des situations comparables, on trouve un avantage a I’analyse des contiguités face au
sur-ajustement pour les problémes pauvrement posés. Le codage de I’information a prédire sous forme de
graphe sur les individus permet également une grande souplesse de mesure des prédicteurs — individus,
groupes - pour concentrer 1’attention sur la spécificité du probléme posé.
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Dans la recherche menée sur I’environnement sonore urbain, les prédicteurs sont des données de
morphologie urbaine extraites du SIG du Grand Lyon. L’application vise & munir les sites non observés ou
anonymes, d’une situation sonore au sens de la structure dégagée sur les sites d’apprentissage.

Les contiguités entre sites d’apprentissage sont calculées sur 1’espace des situations sonores (figure f7).
L’analyse des contiguités construit un sous-espace de 1’espace des prédicteurs optimal pour projeter les
distances sonores entre sites.

Les scores sont dérivés de la notion d’agrément du Kappa pondéré de Cohen, étendue au contexte
structural par un agrément entre régions de la structure sur les individus d’apprentissages. Un site anonyme
x se voit affecter la classe C; parmi les cing situations sonores qui maximise 1’agrément moyen A4g; (x)

calculé sur les classes C(x;) de ses plus proches voisins x; parmi les sites d’apprentissages, soit la régle o :

o;=argMax [Agl (x)J
d(GL,Gl")

avec Ag, (x):;a) [I,C(Xk)] ot a)(l,l')z 1- WH

Cette régle, tout comme 1’analyse des contiguités, prend en compte la structure des situations sonores. Plus
généralement, la notion d’agrément entre classes permet de construire des régles de décision pour des
situations ou I’information a prédire est plus complexe que la relation individu propriété. C’est le cas pour
une variable ordinale ou une classification pyramidale, on peut également intégrer des colts d’erreur de
classement inégaux en jouant sur les agréments avec une classe médiane.
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RESUME. DIVCLUS-T est une méthode de classification descendante hiérarchique monothétique qui cherche a optimiser a
chaque étape le critere d’inertie intra-classe. Le dendrogramme a la particularité d’étre décrit a chaque palier par une ques-
tion binaire, comme les arbres de décision ou de régression. Notre objectif est de comparer cette méthode avec deux autres
méthodes cherchant également a minimiser I’inertie intra-classe : la classification ascendante hiérarchique de Ward et les
centres mobiles. Aprés avoir donné et commenté les complexités de ces trois méthodes dans le cas quantitatif, nous les compa-
rerons empiriquement sur six jeux de données du Machine Learning repository.

MoTs-CLES : Classification divisive, classe monothétique, hiérarchie indicée, question binaire.

1. Introduction

La méthode DIVCLUS-T est une méthode de classification descendante hiérarchique qui peut s appliquer a
des données quantitatives ou qualitatives. Cette méthode procéde comme toute méthode descendante hiérarchique
par divisions successives et s’articule autour des 3 points suivants :

— Les divisions s’arrétent apreés k étapes. On obtient donc le “haut” du dendrogramme c’est a dire les partitions

de2ak + 1 classes.

— A chaque étape cette méthode choisit de diviser la classe telle que la nouvelle partition ainsi obtenue soit
d’inertie intra-classe minimum. Pour des données qualitatives, I’ inertie est calculée avec la distance du x 2 sur
le tableau disjonctif complet. Le critére d’inertie intra-classe étant additif cela revient a choisir la classe telle
que la variation de I’inertie obtenue en la divisant soit maximum. Dans Ward on agrege a chaque étape les
deux classes minimisant ce méme critére de variation de I’inertie. Dans Ward et dans DIVCLUS-T on utilise
donc le méme critére pour indicer la hiérarchie et donc valuer la hauteur des paliers dans le dendrogramme.
Dans DIVCLUS-T le choix de la classe a diviser est nécessaire puisque I’on ne continue pas nécessairement
les divisions jusqu’a I’obtention des singletons.

— L’algorithme de bi-partitionnement d’une classe a n éléments en deux sous-classes n’évalue pas I’inertie
intra-classe des 2~ — 1 bi-partitions possibles pour en retenir la meilleure, mais évalue ce critére sur
I’ensemble de toutes les bi-partitions induites par I’ensemble de toutes les questions binaires. On utilise donc
ici I’approche monothétique des arbres de décisions et de régression [MOR 63] [BREI 84] mais dans un
cadre non supervisé. Les différences sont nombreuses. En particulier il n’y a pas de variable a expliquer et
pas d’élagage.

On peut trouver les détails concernant cette méthode et son implémentation de [CHA 06]. Elle avait été définie
mais de maniére plus succincte dans le cas quantitatif dans [CHA 97] et dans le cas qualitatif dans [CHA 99]. Dans
[CHA 99] la méthode, appelée DIVOP a I’époque, était présentée dans le cadre d’une application en dermatologie
conjointement avec une autre méthode divisive monothétique appelée DIVAF, basée sur I’analyse des correspon-
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F1G. 1. Dendrogramme obtenu avec DIVCLUS-T pour les donn ées chiens

dances multiples. Une méthode divisive de type monothétique utilisant le processus de Poisson a également été
proposée par [PIR 94].

La méthode DIVCLUS-T est donc une méthode simple dont la principale propriété est de fournir une in-
terprétation immédiate et monothétique du dendrogramme et des classes de la hiérarchie. On voit par exemple
sur le dendrogramme obtenu avec DIVCLUS-T pour les données qualitatives sur les chiens [SAP 90] (Figure 1)
les sept questions binaires associées aux sept premiéres divisions. Dans cet exemple on a continué les divisions
jusqu’a I’obtention des singletons afin de comparer cette hiérarchie avec celle obtenue avec Ward sur toutes les
coordonnées factorielles de I’AFCM. Sur cet exemple les hiérarchies et les dendrogrammes obtenus avec Ward et
DIVCLUS-T sont identiques.

2. Lacomplexité

La complexité de DIVCLUS-T pour des données quantitatives est o(kpn(log(n) + p)) avec k le nombre de
classe de la partition la plus fine, p le nombre de variables et n le nombre d’objets.

La classification ascendant hiérarchique de Ward avec la méthode des voisins réciproques est en o(n 2). Le
calcul préalable des n(n — 1)/2 distances Euclidiennes est quant a lui en o(pn?). On peut donc considérer que
I’algorithme de Ward est en o(pn?). DIVCLUS-T est donc plus performant en terme de complexité que Ward pour
de petites valeurs de k et p < n.
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L algorithme des centres mobiles est en o(kpnT') ol k est le nombre de classes de la partition et 7' le nombre
maximum d’iterations. DIVCLUS-T est alors plus performant en terme de complexité que les centres mobiles
lorsque log(n) +p < T.

Pour des données qualitatives, la complexité de DIVCLUS-T est exponentielle avec le nombre de modalités
des variables. Une solution pour réduire cette complexité est de définir un ordre sur les modalités en prenant par
exemple les ordres des modalités sur les axes principaux de I’AFCM.

3. Comparaison empirique

Nous avons voulu répondre a la question suivante : I’aspect rigide et simpliste du processus monothétique
de DIVCLUS-T implique-t-il des partitions beaucoup moins bonnes en terme d’inertie intra-classe ? Pour donner
un premier élément de réponse a cette question, nous avons comparés empiriquement le pourcentage d’inertie
expliquée des partitions de 2 a 15 classes obtenues avec DIVCLUS-T, Ward et les centres mobiles, sur 6 jeux de
données du Machine Learning repository [HET 98]. Ces six bases, trois quantitatives et trois qualitatives, sont
décrites dans le tableau 1.

[ Nom [ Type [ Nbobjets | Nb variables(nb categories) |
Glass quantitatives 214 8
Pima Indians diabete quantitatives 768 8
Abalone quantitatives 4177 7
Z00 qualitatives 101 15(2) +1(6)
Solar Flare qualitatives 323 2(6) +1(4) + 1(3) + 6(2)
Contraceptive Method Choice (CMC) qualitatives 1473 9(4)

TAB. 1. Description des 6 jeux de données

Le tableau 2 donne les résultats pour les trois bases quantitatives et les trois méthodes (colonne DIV pour
DIVCLUS-T, colonne WARD pour Ward et colonne W+km pour les centres mobiles sur la partition de Ward).
Pour les données GLASS, on note que DIVCLUS-T est parfois meilleur que Ward (pour 4 classes), parfois moins
bon (pour 2, 3 classes et de 12 a 15 classes) ou encore parfois équivalent (de 5 a 11 classes). Pour les données PIMA,
DIVCLUS-T est meilleur ou équivalent a Ward jusqu’a 4 classes puis Ward prend le dessus a partir de 5 classes.
Pour les données ABALONE qui est la plus grande base (4177 objets), DIVCLUS-T est meilleur que Ward jusqu’a
4 classes et fournit des résultats proches ensuite. Finalement sur ces trois jeux de données DIVCLUS-T semble
plus performant en terme d’inertie expliquée pour les partitions en peu de classes (ce qui n’est pas surprenant
puisque DIVCLUS-T descend et que Ward monte) et pour les bases plus volumineuses (ce qui n’est pas non
plus surprenant puisque lorsque le nombre d’objet augmente, le nombre de bi-partitions évaluées a chaque étape
augmente également).

Glass Pima Abalone
DIV WARD W+km | DIV WARD W+km | DIV WARD  W+km
215 225 22.8 148 133 16.4 60.2 57.7 60.9
33.6 34.1 34.4 23.2 21.6 245 725 74.8 76.0
45.2 433 46.6 29.4 29.4 36.2 817 80.0 825
53.4 53.0 54.8 34.6 34.9 40.9 84.2 85.0 86.0
58.2 58.4 60.0 38.2 40.0 45.3 86.3 86.8 87.8
63.1 63.5 65.7 40.9 44.4 48.8 88.3 88.4 89.6
66.3 66.8 68.9 43.2 47.0 51.1 89.8 89.9 90.7
69.2 69.2 71.6 45.2 49.1 52.4 91.0 90.9 91.7
10 71.4 715 73.9 472 50.7 54.1 91.7 91.6 924
11 73.2 73.8 75.6 48.8 52.4 56.0 92.0 92.1 92.8
12 74.7 76.0 77.0 50.4 53.9 58.0 92.3 924 93.0
13 76.2 77.6 78.7 52.0 55.2 58.8 92.6 92.7 93.3
14 774 79.1 80.2 53.4 56.5 60.0 92.8 93.0 93.7
15 78.5 80.4 81.0 54.6 57.7 61.0 93.0 93.2 93.9

© oo ~NOUAWN| X

TAB. 2. Données quantitatives

Pour les trois bases qualitatives (tableau 3) on obtient le méme type de résultats. Pour les données Solar
Flare et CMC, DIVCLUS-T est meilleur que Ward jusqu’a respectivement 10 et 8 classes. Pour les données Zoo,
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DIVCLUS-T reste toujours en dessous de Ward. C’est peut-étre du aux fait que les variables sont binaires et que
pour des données qualitatives, le nombre de bi-partitions évaluées a chaque étape augmente avec le nombre de
modalités.

Z00 Solar Flare CMC
DIV WARD W+km | DIV WARD W+km | DIV WARD  W+km
237 24.7 26.2 12.7 12.6 127 8.4 8.2 8.5

38.2 40.8 41.8 23.8 22.4 23.8 14.0 131 14.8
50.1 53.7 54.9 32.8 29.3 331 18.9 173 20.5
55.6 60.4 61.0 38.2 35.1 384 23.0 213 24.0
60.9 64.3 65.1 43.0 40.0 42.7 26.3 24.9 217
65.6 67.5 68.4 417 45.0 47.6 28.4 28.1 29.8
68.9 70.6 713 51.6 49.8 52.1 30.3 30.7 32.7
718 73.7 73.7 54.3 53.5 54.6 32.1 334 35.2
10 74.7 75.9 75.9 57.0 57.1 58.3 33.8 355 37.7
11 76.7 775 775 59.3 60.4 61.7 355 375 40.1
12 78.4 79.1 79.1 61.3 62.9 64.4 36.9 39.4 415
13 80.1 80.6 80.6 63.1 65.2 65.7 38.1 41.0 42.9
14 813 81.8 81.8 64.5 66.2 67.7 39.2 42.0 44.2
15 82.8 82.8 82.8 65.8 68.6 69.3 40.3 43.1 44.9

© o0 ~NOUAWN|X

TAB. 3. Données qualitatives

4, Conclusion

DIVCLUS-T est une méthode monothétique qui a I’avantage par rapport aux méthodes polythétiques telles
que WARD et les centres mobiles, de donner une interprétation trés simple et immédiate des classes et un arbre
hiérarchique facile a lire et a comprendre par I’utilisateurs. Il est en outre normal que cette contrainte sur I’in-
terprétation des classes, imposée dans le processus de classification, implique une perte de qualité au niveau du
critére d’inertie. 1l n’est donc pas surprenant que DIVCLUS-T soit généralement moins performant que WARD
ou les centres mobiles. Le fait que DIVCLUS-T puisse étre meilleur que WARD et que dans le cas contraire, la
différence entre DIVCLUS-T et WARD est comparable a celle entre WARD et les centres mabiles, est un premier
résultat encouragent, une étude plus approfondie restant nécessaire. Cette méthode semble cependant une bonne
alternative 8 WARD pour les utilisateurs qui s’intéressent aux partitions en peu de classes et a leur interprétation.
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RESUME. Dans le domaine de la classification, il est fondamental d’avoir des outils pour pouvogsepter degléements d'un
ensemble en fonction d’'une matrice de distance (ou plmgrglement d’'une dissimilaéf) definie sur cet ensemble. Ce type
de probEmes peuétre formué ainsi : Etant donée une dissimilaré d définie surX, trouver une dissimilaré d’ définie sur
X d'un type particulier qui minimise la distance enteet d’ en normel, avecO < p < oo. Nous nous iréiressons ica
I'approximation par des dissimilais de Robinson en normig. Nous montrerons que ce préohe est NP-difficile.

MOTS-CIES : Robinson, NP-comptude, approximation, NAE-3-SAT.

1. Introduction

En classification, il est connu qutertains types de dissimild@# sont assoes des ref@sentations graphiques.
Parmi les plus connues, on peut citer les ulietmues que I'on peut repsenter sous forme d’arbregharchiques
[Jar 71]. Dans notre cas, nous nougnesserons aux dissimila&it de Robinson introduites par Robinson [Rob 51],
a l'origine pour des prokimes de chronologie en aéglogie. Il aété par la suite monér que ces dissimilaés
sont une greéralisation des ultraétriques et peuverdtre repesenges par des pseudoénarchies (ou pyramides)
faiblement indiées. Mirkin et Rodin [Mir 84] donnent un algorithme éi{n*) de reconnaissance des dissimila-
riteés de Robinson, bassur les algorithmes de reconnaissances des hypergraphes d'intervalles. Plus tard, Chepoi
et Fichet [Che 96] donneront un algorithme @iin?) pour le néme probdme en utilisant une stédie diviser
pour regner. Concernant I'approximation par des dissimiarile Robinson, il existe peu desultats. Barthe-
lemy et Brucker [Bar 01] ont mor#irque le prol#me d’approximation d'une dissimilagitpar une dissimilari
fortement de Robinson en normg(p < oo) est NP-difficile. Les dissimilarés fortement de Robinson sont des
cas particuliers des dissimila#& de Robinson que I'on regsente par des pseudo-hierarchies ieesc Pour reve-
nir au probéme @nréral, nous montrons que le prebhe d’approximation par une dissimil@itle Robinson est
NP-difficile en normé ., pour les autres normes le prébie esta notre connaissance, toujours ouvert.

2. Préliminaires

Un ordre total< est ditcompatiblepour une dissimilaré d, si pour toutz, y, z tels quex < y < z, on a
d(x,z) > max{d(x,y),d(y, z)} (si un ordre est compatible, son dual I'est aussi). On peut remarquer que si I'on
ordonne, selon un ordre compatible, Eléments de la matrice asseeia la dissimilarig, alors les valeurs de
celle-ci sont croissantes en lignes et en colonnes quancetmigsie de la diagonale principale. Une dissimifarit
est dite de Robinson si il existe un ordre compatible. Ben@, que I'on dfinit la compatibilié entre un ordre et
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une dissimilarié, on peut éfinir I'e-compatibili€. Une dissimilarg d et un ordre< sonte-compatibles, si pour
toutz < y < z, onad(x, z) +2e > max{d(z,y), d(y, z) }. Et une dissimilari# est-Robinson si il existe un ordre
e-compatible. On peut prouver qu’il esuivalent de dfinir un ordrec-compatible ainsi : un ordre estcompatible
si il existe une dissimilar@d’ compatible pour cet ordre telle qli€ — d’||. < 2¢. Notre probéme se éfinit alors
comme suit :

APPROXIMATION _PAR_ROBINSON : Etant doni@e une dissimilaré d, trouver une dissimilaré de Robinson
dgr qui minimise I'erreur||d — dg||co-

RECONNAISSANCE_¢_ROBINSON : Etant doni& une dissimilari d, est-ce que este-Robinson ?

Une notion connue de classification qui nous sera utile pour la suite est la notion de sueelobairsur-
domiree d’ d’'une dissimilarié d dans un sous-ensemtl® de D est la plus petite dissimilaétdeD’, si elle
existe, plus grande que(d’ = mingep {d < d"}). Pour une dissimilarétd et un ordre< fixé, il existe une sur-
domirée Robinsonienne que nous noterdngd*, = mingcr_{d < d”’} oUR estI'ensemble des dissimilaag
compatibles avec I'ordre:). De plus,d*, est facilement calculable, en effed?, (z, y) = max{d(u,v) : < u <
v < y}. A partir de la sur-domige, on peut calculer une dissimil@rioptimaled_ pour un ordre fig < (¥ z,y
do(z,y) = d* (z,y) — %). A partir de cesé&sultats connus, il est facile de montrer que I'erreur optirale

pour tout ordre appartieldtI’ensembleA = {%‘W :x,y,2’,y" € X}. On peut aiément en @duire que
independamment de I'ordre, I'erreur optimale appartient aaugsi

3. Probléme similaires

De nombreux prol@mes similaires d’approximation d’une dissimilarjtar une dissimilar particulere ont
d’approximation avec un facteur constant. Pour un gnold de minimisatiofl, un algorithme d’approximation
avec un facteue > 1 est un algorithme qui pour toute instancéeIl s’exécute en temps polgmial dans la taille
de et garantit que le dit de la solution obtenue est @rfeurea c fois le cdit de la solution optimale [Vaz 01].

D’abord en ce qui concerne les ultratriques, Farach et al. [Far 93] donnent un algorithme g@atyial pour
I'approximation d'une dissimilaré d par une ultraratriqued’ en normel.,. Dans [Aga 96], Agarwala et al.
ont monté que I'approximation d’une dissimilagiZ par une semi-distance d’arbre est NP-difficile. De plus, ils
donnent un algorithme avec un facteur 3 pour ce pnulgl. L'icée de cet algorithme est de fixer un pgirtomme
racine de I'arbre et de placer les autres en respectant leur distan&ar la suite, Chepoi et Fichet [Che 00] ont
présengé une approche unéfe en utilisant les sous-dominantes pour les approximations par uneéiticare et par
une distance d'arbre.&stad et al. [Has 03] utilisent le@me type d’algorithme que Agarwala et al. [Aga 96] pour
obtenir un algorithme avec un facteur 2 pour I'approximation d’une dissing@lpgt une semi-distance &aire. En
effet pour chaque point, ils construisent I'arrangement tel que la coordemdep estégalea 0, et les coordoraes
des autres points soagalesa leur distance p. Parmi ces arrangements, ils choisissent celui qui minimise sa dis-
tancead. Cet algorithme a un facteur 3. Pour obtenir un facteur 2,@satent chaque point d’'un Pour savoir si
un point doitétre rapprocé ouéloigré dep, ils construisent une formul2-sAT. Hastad et al. [Has 03] ont aussi
montie gu'il est NP-difficile d’approcher une dissimila@ipar une distance laire avec un facteur iafieura 7/5,
eta2 — ¢ pour0 < § < 1 tant gu’il est NP-difficile de colorier un graphe 3-coloriable aj¢£s] couleurs.

4. NP-Completude

Nous inspirant de la@monstration de NP-confglide de Histad et al. [Has 03] pour le préshe de I'approxi-
mation par une distance unidimensionnelle, nous utilisons @shgction au promeNOT-ALL -EQUAL-3-SAT.

Le problemeNOT-ALL -EQUAL-3-SAT (NAE-3-SAT) est un prol#me de satisfaisabiéit Un probéme de satis-
faisabilitt est @fini sur un ensemble de variables EminesX et de clause€’. Une clause est une disjonction de
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littéraux (un litral est soit une variable soit sa iegationz). Dans le cas d8-sSAT, les clauses sont for@es de
trois litteraux. On dit qu'une instandeX, C) est satisfaisable s'il existe un assignemént X — (vrai, faux)

tel que chaque clause est vraie. Dans le cagade 3-SAT, on ajoute comme contrainte que pour chaque clause on
doit avoir au moins un liéiral faux. Le prol#meNAE-3-SAT est de trouver un assignement satisfaisant I'instance
(X, (), et le probkéme de écision assoéi est :etant don@ une instancéX, C), existe-t-il un assignement satis-
faisant? Dans [Sch 78], Schaefer a mérque ce prolime est NP-complet. Nous avons ménjue si il existe

un algorithme d’approximation avec un facteur3/2 alors on peut&soudre le proimeNAE-3-SATen temps
polynomial. Donc tan? # NP, il n’existe pas d’algorithme d’approximation avec un facteu8/2 pour notre
probkeme.

A partir une instancéX, C), nous allons construire une dissimilarit définie surP. L'ensembleP est c&fini
ainsi :

— atoute variable: de X, on associe les poinjs. etp; dansP

— atoute clause deC, on associe les poift, co, c3 dansP.

Enfin on ajoutea I'ensembleP, les pointst et f pour vrai et faux. Du fait de la dualitdes ordres, on peut
s’intéresser uniquement aux ordres tels gue f. On a une partition des ordres saren deux ensembles :
— O; : les ordres tels qu'il existe avecp, etp; du méme cok det ou f (soitv € {¢, f} p» < pz < v,
Pz <Pz <0,V < Py < Pz OUV < Pz < Py)
— O : les ordres tels que pour toute X, on ap, etp; de part et d’'autre deet f (p, <t < f < pz ou
Pz =t = [ <ps)
On construit la dissimilaré d a valeurs dang0, 3,6,9}, donc I'erreur optimal€ assodéea d appartienta
I'ensemble{0,3/2,3,9/2}. On fixe les valeurs des distances entre les points telles que :
— tout ordre assoéia un assignement qui satisfait I'instar(cé, C') est 3-compatible
— tout ordre assoéia un assignement qui ne satisfait pas I'instaf®eC') est 9/2-compatible
— tout ordre deD; est 9/2-compatible.

Donc pour tout ordre<; de @1, nous fixons les valeurs des distances entre les points assnei literaux,t
et f telles quet<, = 9/2. Sid(py,pz) = 9,d(ps,t) = 0 etd(pz,p,) = 0 alorséL, > 9/2 (cf. figure 1). Or on
a vu que l'erreur optimalé. assodgea d pour un ordre< appartient I'ensemble{0,3/2,3,9/2}. On en é&duit
que I'erreur optimale assd@m®a tout ordre de&); est 9/2-compatible.

FIG. 1. Un ordre de typ&); et son approximation.

Maintenant, on veut que tout ordre, de O, on aité~, > 3 pour cela fixonsi(t, f) = 6 (cf. figure 2).

Gty G

FIG. 2. Un ordre de typ&), et son approximation.

Enfin parmi les ordres dé&,, il nous faut distinguer les ordres asssxa un assignement satisfaisant, des
autres. Les assignements ne satisfaisantg fa€’), sont tels gu'il existe trois points, assésa trois littraux
appartenan& la meéme clause, du &me ©té det et f. Les distances aux points assaux clauses vont nous
permettre de faire la distinction entre ces deux types d’ordres :
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— O} il existe{u,v,w} = ¢ € C, telle quep,, p., p,, SONt du néme cok det et f

— O}, :pour tout{u,v,w} = ¢ € C, il existe un point appartenaat{p,,, p,, p., } qui n'est pas du @me coé
det et f que les 2 autres.

On finit de construire la dissimilaétd telle que pour tout ordre; de 07, on aité ., = 9/2 et pour tout ordre<;
deOj, on aité, = 3.

Un algorithme d’approximation avec un facteur strictemengrieura 3/2 appligé a une dissimilaré, as-
sockea une instance deAEe-3-SAT satisfaisable, renverra un ordre optimal éaf {0, 3/2,3,9/2}. Pour cette
démonstration, on notera que la difficuke trouve dans le choix des valeurs de la dissin#laEnh effet, une fois
les valeurs de la dissimilaétbien choisies, la&monstration est bas sur uné&tude de cas fastidieuse maiséais
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RESUME. On constate ces derniéres années un intérét croissant pour les méthodes de classification construisant des schémas
autorisant le recouvrement des classes. Ces schémas sont, en effet, particulierement adaptés a certains types de données docu-
mentaires ou biologiques par exemple. Malheureusement les quelques techniques existantes s’avérent peu ou mal adaptées a
ces applications. Nous proposons dans cet article d’adapter I’algorithme des k-moyennes a cette tdche, en reconsidérant a la
fois le critere de qualité et I’algorithme de recherche d’un recouvrement optimal.

MOTS-CLES : Classification non-supervisée, recouvrement des classes, k-moyennes.

1. Introduction

La classification est un domaine de recherches en constante évolution du fait de 1’émergence perpétuelle de
nouvelles problématiques issues du monde réel. Cette évolution porte autant sur les méthodes employées (centres
mobiles, hiérarchies, mélanges de lois, agents artificiels, etc.) que sur ’idéal recherché. Ceux qui cherchaient hier
une “organisation en classes compactes et séparées” s’autorisent aujourd’hui a varier les formes, densités, tailles,
nombres et agencements des classes, selon le contexte applicatif visé.

Dans cette étude nous nous intéressons a 1’agencement des classes entres elles et plus particulierement aux
recouvrements (appelés aussi intersections ou empiétements) entre les classes. Dans certains domaines d’applica-
tions, ce type de schéma de classification est naturel. Par exemple en biologie un gene peut influencer plusieurs
aspects du métabolisme, en recherche d’information un document (texte, image, vidéo, etc.) peut aborder plusieurs
thématiques ou appartenir a plusieurs genres différents, enfin en traitement du langage un mot peut avoir plusieurs
interprétations. Dans chacun de ces domaines, restreindre chaque élément a n’appartenir qu’a une seule classe
entraine une perte d’information potentiellement utile a 1’utilisateur mais également cruciale pour le processus de
classification.

Les approches de classification aboutissant a des classes recouvrantes n’abondent pas dans la littérature ; deux
approches de référence nécessitent cependant d’étre mentionnées ici : la classification pyramidale [DID 84] et
la classification floue [BEZ 81]. Pourtant ces deux approches sont peu utilisées dans les domaines d’application
cités précédemment car peu adaptées. Les pyramides autorisent des recouvrement trop limités et entre des classes
nécessairement assez similaires tandis que la classification floue oblige a effectuer, a posteriori, un choix d’affec-
tation peu évident, a partir des fonctions d’appartenance. L’ affectation plus ou moins arbitraire des individus a des
classes pré-construites est un raisonnement classificatoire que I’on rencontre dans d’autres méthodes plus récentes
[LEL 93, PAN 03, CLE 04].

Nous considérerons dans cette étude que les recouvrements entre classes ne doivent pas étre simplement tolérés
mais, au contraire, que le processus de construction des classes doit les intégrer et en tirer profit. De méme que
les pyramides étendent les hiérarchies en autorisant les recouvrements, nous proposons d’adapter la recherche
d’une bonne partition a celle d’un bon recouvrement. Dans cette perspective, nous présentons une extension des
k-moyennes [MAC 67], fondée d’une part sur I’adaptation de la fonction objective a optimiser et d’autre part sur
I’algorithme de recherche d’un recouvrement optimal.
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2. Algorithme de classification avec recouvrement des classes

2.1. L’algorithme des k-moyennes

Etant donné un ensemble d’individus X = {z1,zs,..., 2, } définis dans R? muni d’une métrique euclidienne
d, I'algorithme des k-moyennes est fondé sur la recherche d’une partition Z = {Iy, Is, ..., I} de X minimisant
le criteére de variance intra-classes : L
VD) =Y Y pid(wic) [1]
Jj=1{z:i€l;}

ou c; désigne le centre de la classe I et p; la masse relative a I’individu x; (traditionnellement chaque individu
est pondéré de fagon uniforme, avec > p; = 1). Les deux étapes le I’algorithme des k-moyennes qui consistent
a (1) affecter chaque individu au centre de classe le plus proche et (2) mettre a jour le centre de chaque classe en
calculant son centre de gravité, permettent d’assurer la convergence du critére V(.) vers une partition stable!. On
remarquera que I’optimisation du critére de variance intra-classes ne tolére (et encore moins ne favorise) aucun
recouvrement de classes. En effet, chaque affectation supplémentaire d’un individu x; a une classe I; impliquerait
une augmentation du critere V(.) de la quantité p;d?(x;, ;). Nous proposons de modifier la fonction objective
utilisée, de facon a autoriser I’affectation de chaque individu a une ou plusieurs classes.

2.2. Une autre interprétation de la fonction objective

Résumer une collection d’individus a travers un ensemble de classes permet une analyse globale des données
mais suppose en méme temps de concéder une partie de I’information contenue dans ces données. La fonction
objective V(.), étudiée précédemment, peut alors étre interprétée comme un critére mesurant I’information perdue
ou encore 1I’erreur commise en substituant chaque individu 4 un centre (ou représentant) de classe”. Dans la suite
nous parlerons d’image d’un individu pour désigner ce substitut.

Définition 2.1 Soient une collection de classes T = {I1, Is, ..., Iy} formant une partition de I’ensemble d’indi-
vidus X = {x1,%2,...,Zn} et c1,Ca,...,ck les centres respectifs des classes de I, I'image de x; (notée T;) dans
la classification est donnée par le centre c; de la classe I; a laquelle x; est affecté.

Dans la cas ou Z n’est plus une partition mais un recouvrement de X, la définition 2.1 doit étre étendue. Considérant
que I’affectation d’un individu z; a plusieurs classes se justifie par le fait que =, partage des propriétés avec chacune
de ces classes, I'image de x; doit résulter d’un compromis entre tous les centres de classes concernées.

Définition 2.2 Soient une collection de classes T = {I1, I, ..., I} formant un recouvrement de I’ensemble
d’individus X = {x1,29,...,2,} et c1,Ca,. ..,y les centres respectifs des classes de I, I'image de x; (notée T;)
dans la classification est donnée par le centre de gravité® de I’ensemble {c;|x; € I;}.

Par la définition 2.2, la fonction objective V'(.) peut &tre réécrite de maniére a favoriser les recouvrements de
classes lorsque ceux-ci permettent de capturer d’avantage d’information sur les individus concernés. On note V' (7)
ce critere évaluant la qualité d’un recouvrement Z d’un ensemble d’individus X :

V(@)= pid*(e;,m) (2]

r, €X

2.3. Algorithme de recherche d’un recouvrement optimal

Une maniére naive de rechercher le recouvrement qui minimise le critére V' (.) serait de générer tous les recou-
vrements possibles. Cette solution est exclue dans le cas de partitions du fait qu’il existe de 1’ordre de k™ partitions

1. La partition stable obtenue correspond a une situation ou I’algorithme ne peut plus évoluer. Nous parlerons dans la suite
d’”’optimum local” pour évoquer cette situation.

2. Dans le critére V() I’erreur commise pour un individu z; affecté a la classe I; vaut d?(z;, c;)

3. Dans cette définition, les classes contenant x; sont pondérées de fagon uniforme.
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en k classes pour n individus. Le nombre de recouvrements possibles étant beaucoup plus grand encore, il convient
de proposer un algorithme permettant d’explorer partiellement I’espace des possibilités au risque d’aboutir a un
optimum seulement “local”.

L’algorithme que nous présentons (Figure 1) s’inspire largement de 1’algorithme des k-moyennes et procede
par itérations de deux étapes :
1. I’affectation des individus aux centres les plus proches,
2. le calcul des nouveaux centres des classes.
Dans cet algorithme, I’ heuristique d’affectation (AFFECTER(z;,C")) consiste a affecter d’abord x; au centre le

plus proche, puis a considérer les autres centres - du plus proche au plus éloigné - en effectuant 1’affectation tant
que d(z;,T;) décroit.

Initialisation : (¢=0) choisir aléatoirement k centres C* = {c},c}, ..., c,} dans X,
Pour chaque z; € X : AFFECTER(z;,C"?),
en déduire un recouvrement initial Z* = {I%,I},... I}}.

FAIRE  (t=t+1)
Calcul des nouveaux centres C" : pour j allant de 1 a k calculer le nouveau centre ¢! de I;,

J
Affectation : Pour chaque x; € X : AFFECTER(x;,C"?),
en déduire un nouveau recouvrement Z°¢,

TANT QUE Z! #£ Tt7!

F1G. 1. Algorithme (simplifié) de recherche d’un recouvrement optimal.

L algorithme simplifié, tel que présenté en Figure 1, nécessite quelques précisions afin d’en assurer la conver-
gence (cf. Section 2.4). Tout d’abord concernant 1’affectation des individus : apres recalcul des centres, il est
possible que les centres les plus proches d’un individu aient changés sans toutefois qu’une nouvelle affectation
conduise a une meilleur image ; dans ce cas nous choisirons de conserver 1’ancienne affectation.

La seconde précision porte sur le calcul des centres de classes. Dans cet algorithme, le centre c; d’une classe I
correspond au centre de gravité du nuage de points N; = {(x;,p;)|z; € I;} ol les masses p; associées a chaque
individu sont données par :

pi = 0 Si d(fﬂj, Cj,i) = O, [3]
’ n.d*(T; 5, ;) /d*(T;5,¢5,:)  sinon.

Dans cette expression, T;|; désigne I'image partielle de x;, i.e le centre de gravité de I’ensemble {c|z; €
I; et j # 1}. Le terme ¢, ; désigne le centre c; idéal pour permettre a x; de “coller a son image” (d(z;,Z;) = 0)
et 7 est un coefficient normalisateur (3 p; = 1). Dans la suite on notera également T’i’ et =7 les images de x;
respectivement avant (before) et apres (after) la mise a jour du centre c;.

Notons que dans le cas d’une partition (chaque individu appartient a une seule classe), on se ramene au calcul
classique d’un centre de gravité avec des points tous de méme masse 7 puisque ¢;; = ;.

2.4. Convergence de I’algorithme

Nous donnons dans cette section les principaux éléments visant a démontrer la convergence de 1’algorithme a
travers la décroissance du critere (.). Chaque itération de 1’algorithme est composée de deux étapes : I’affectation
des individus aux centres et le recalcul des centres. Concernant 1’ étape d’affectation, nous avons précisé que pour
chaque individu z;, une nouvelle affectation n’est pas retenue si elle fait augmenter la quantité d(z;,7;) ; et donc
indirectement le critére V/(.). On peut également montrer que ce critére décroit lors de 1I’étape de recalcul des
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centres et plus précisément pour chaque centre recalculé. Etant donné une classe I%, on note d’apres le théoreme

de Huygens :
Z pi.dQ(cj,i,cﬁ) = Z pi.d2(cj7i,cz+l) + Z pi.dg(cz»,c;“) [4]
CL’iEI]t. xiEI;. wiEI;

On peut de plus montrer géométriquement (Thales) I’égalité suivante :
dQ(EHJ,JZl) B d2($i,fb) dQ(Z'i,f?)

= = L= (5]
d*(@j.c)  dAchieig) A i)

En remplacant dans [4] les p; par leur définition donnée en [3] puis en utilisant 1’égalité [5] on obtient :

S danm) = Y (2, 7)+ T (avec T > 0) [6)

z; €1} z; €I

ce qui montre que 1’étape de calcul des nouveaux centres fait décroitre (strictement*) V(). La convergence de
I’algorithme est donc assurée du fait de la décroissance (stricte) du critére V'(.) sur un ensemble fini de recouvre-
ments.

3. Discussion et conclusion

Dans la méthode exposée, I’heuristique d’affectation choisie n’est certainement pas de nature a minimiser la
fonction objective. Il s’agit simplement d’en assurer la décroissance en essayant® de respecter la propriété suivante :
chaque individu doit étre affecté aux centres les plus proches. Etant donnés k centres de classes, il serait en effet
possible d’extraire un schéma d’affectation optimal au sens du critére V(.) mais qui ne vérifierait pas la contrainte
pourtant indispensable pour assurer la cohérence des classes.

110 T T T T

—~ \ recouvrements

= 100 partitions - - - — —

= Classes | ’ |3
- 90 I n Etiquettes
[ 80 - N\ S~e-o o _________ . Iris Setosa 50
8 70 | | Iris Versicolor 21 |50 | 5
= Iris Virginica 48 | 24

o 60 .

6 3 10 F1G. 3. Matrice de confusion.
Itérations

FIG. 2. Convergences des critéres V(.) et V (.) dans les mémes
conditions initiales.

Afin d’illustrer notre approche, nous présentons une premiere expérimentation de 1’algorithme sur la base
Iris (UCI repository). Ce jeu de donné, traditionnellement utilisé en classification supervisée, disposerait d’une
organisation en trois classes de 50 individus chacune, dont deux classes sont réputées difficilement séparables
(classes des Iris Versicolor et Virginica). Les résultats présentés correspondent a la meilleure classification obtenue
(relativement a V/(.)) sur 20 exécutions de I’algorithme.

On observe via la matrice de confusion proposée en Figure 3 que chaque classe d’Iris extraite par notre approche
correspond a une classe prédéfinie : la classe 1 s’identifie principalement aux Iris Virginica, la classe 2 aux Iris

4. Dans [6], T est strictement positif sauf dans le cas ou aucun centre n’a été modifié.
5. L’algorithme proposé ne permet pas de satisfaire totalement a cette contrainte. Cependant I’heuristique d’affectation limite

en pratique ces violations, qui ne remettent donc pas en cause la cohérence globale des classes.
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FI1G. 4. Visualisation des classes par projection sur les deux premiers vecteurs propres (ACP).

Versicolor et la derniere classe presque exclusivement aux Iris Setosa. De plus, les intersections mentionnées
entre les deux premicres classes obtenues indiquent effectivement la confusion qui existe entre les deux classes
Versicolor et Virginica. La visualisation proposée en Figure 4 atteste de la cohérence globale des classes construites
mais également des recouvrements entre ces classes.

Enfin, le graphique de la Figure 2 expose sur un exemple pratique que la vitesse de convergence de I’algorithme
proposé est du méme ordre que pour la méthode des k-moyennes.

Pour conclure, nous rappelons que nous avons traité dans cet article du probleme de la classification en classes
recouvrantes. Constatant qu’il n’existe pas de méthodologie clairement établie pour ce probléme, nous avons
présenté une premiere approche dans laquelle la construction de classes recouvrantes est utilisée dans le processus
méme de classification afin d’améliorer la représentativité des classes relativement aux données initiales.

Les études a venir sur ce théme de recherche consisteront notamment a proposer une méthode d’affectation
des individus conciliant a la fois les contraintes de cohérence des classes et d’amélioration du critere de qualité du
recouvrement.
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RESUME. Dans cet article, nous proposons une nouvelle implémientat'une adaptation des cartes auto-organisatrices de
Kohonen (SOM) aux tableaux de dissimilarités : nous propsegout d’abord une modification de I'algorithme afin d’afite
une réduction importante de son colit théorique, puissrintroduisons certaines techniques d'impléementatiorpgumettent

de réduire de maniére importante son temps de calcultéffelme propriété importante de ces diverses modificatiest que
les résultats obtenus sont strictement identiques a dedsalgorithme initial.

MOTS-CIES : Tableau de dissimilarités, Carte auto-organisatrice dghinen, Implémentation efficace.

1. Introduction

Dans beaucoup d’applications réelles, les individusliéine peuvent pas étre décrits efficacement par des
vecteurs numeériques : on pense par exemple a des doneéaifles variables (séquences de protéines), ou bien
a des données (semi-)structurées (graphes, arbragnéots XML). Une solution possible pour traiter de telles
données est de s’appuyer sur une mesure de dissimilaritégtant de comparer les individus deux a deux.

Une variante des cartes auto-organisatrices de KohoneM (8@H 01]) adaptée aux tableaux de dissimila-
rités a été proposée dans [KOH 98, KOH 02] (voir sectiprC2t algorithme souffre malheureusement d’un temps
de calcul beaucoup plus élevé que celui du SOM classiqars Pe travail, nous proposons tout d’abord une mo-
dification de cet algorithme afin d’obtenir une réductioportante de son colt théorique (section 3), puis nous
introduisons certaines techniques d'implémentatiorpgumettent de réduire de maniére importante son temps de
calcul. Les résultats produits par ce nouvel algorithnré strictement identiques a ceux de I'algorithme initial.
Enfin, afin de quantifier 'amélioration des temps de callzukection 4 est consacrée a des expériences menées
sur des données simulées.

2. Cartes auto-organisatrices de Kohonen adapes aux tableaux de dissimilariés

Nous rappelons dans cette section I'adaptation du SOM algaax de dissimilarités (DSOM, [KOH 98,
KOH 02, GOL 04]). On consider®’ individusD = (x;)1<i<n appartenant a un espace arbitratfemuni d’'une
mesure de dissimilaritéd. On considere un SOM &/ modeles (ou neurones), qui sont numérotés deVl. Le
modelej est associé & un élementBenotém; (pour chaque modelg il existe: tel quem; = x;). m; est appelé
le prototype du modelg et on noteM = (my, ..., ms). On munitI'ensemble des modeles d’'une métriguaei
correspond a la structueepriori imposée par le SOM. Le but du SOM est alors double : quantifimectement
'ensembleD en trouvant de bons prototypes, organiser ces prototypesZdlafin qu'ils respectent la topologie
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induite pard sur les modeles. On not€ une fonction noyau décroissante (par exenfgler) = exp(—z?)), et
h(j, k) = K(4(j, k)) la fonction de voisinage.

Le SOM adapté aux tableaux de dissimilarites (DSOM) esdlgarithme itératif ou les prototypes et la fonc-
tion de voisinage évoluent a chaque itérationon note doncmz- et h!(.,.) ces quantités. La décroissance de
h! a chaque itération assure la convergence de l'algorithiragorithme du DSOM, qui est basée sur la ver-
sion non stochastique du SOM (versioaitchh commence par unghase d'initialisation: on choisit par exemple
MO = (m9,...,mY,) de maniére aléatoire. Puis I'algorithme alternepbsses d’affectatioet lesphases de
représentatiojusqu’a la convergence. Pour l'itératiron a :

1. phase d'affectation chaque individux; est affecté & son modele gagnalt) en appliquant la régle d'af-
fectation usuelle’ (i) = arg minjeq,. vy d(Xs, mgfl). Linconvénient de ce type d'affectation est qu'il ne per-
met pas de lever les ambiguités relatives aux prototypes (elativement frequent ot deux modeles distincts
sont associés au méme prototype). Dans notre implétm@mtaous utilisons donc la modification proposée dans
[KOH 98]. Finalement, on noté§ la classe associée au modgkel'itération!. Lest» forment une partition d®.

2. phase de repsentatior I'algorithme calcule de nouvelles valeurs pour les pyyes (i.e.M!). Chaque
prototypemg- est solution du probleme :

N
1 _ . Lodgay s ,
m; = argglé%;h (' (i), §)d(x;, m). (1]

3. Une implémentation efficace du DSOM

Si I'on examine le colt algorithmique du DSOM, on constaie gour une itération de I'algorithme, le colit
de la phase d'affectation est én{N M?) (voir la régle d’affectation modifiée dans [KOH 98]) et daephase de
représentation (voir équation 1) est@N2M)'. CommeN > M dans tous les cas, la phase de représentation
domine nettement le calcul. Les modifications apportéeB&0M dans cette section vont permettre dans un
premier temps de réduire la complexité théorique de Esplde représentation, puis, grace a une implémentatio
efficace de I'algorithme, de réduire son temps d’exécutio

3.1. Les sommes patrtielles

En analysant le probleme de minimisation proposé datuhBtion 1, on constate que sa structure peut étre
grandement simplifiee. A l'itératioh et pour chaque modelg on cherche a trouver pour quie) S'(j, k) est
minimum, ouS*(j, k) = SN, hi(cl(i), 7)d(x;, xx). Si l'on note D! (u, k) = Yicer d(x;, i), On peut exprimer
S'(j, k) d’'une maniere plus simple :

M M
S'Gk) =Y bt (u,5) > d(xi,xk) = > Bl (u, 5)D'(u, k). 2]

ieCl

Ily a MN differentes valeursD!(u, k), qui peuvent &tre pré-calculées une fois pour toute taleaphase de
représentation. Le codit de cette phase de pré-calcehe®{N?). En effet, calculer la somme partiell®/ (u, k)
coiteO(|C]) (ou|Cl | est I'effectif deC!,). Puis calculer tous leB' (u, k) pour unu fixé cotiteO(N|C! |). Comme
Zy:l ICl| = N, le colit total est e®(N?). Selon I'equation 2, le calcul d§'(j, k) peut &tre effectué e@ (M)
opérations. Comme cela doit &tre fait pour tousHest pour tous leg, le colt est erO(N M?). On a donc un
co(t total pour la phase de représentatio®d&’? + N M?), a comparer ave© (N2 M) pour I'algorithme initial.
Comme on aV > M dans toutes les situations, cette approche réduit le d@@SOM. De plus, les résultats
obtenus sont strictement identiques a ceux de I'algogtiitial.

1. & comparer ave©(nN M) dans le cas du SOMatchclassique sur des vecteurs de dimension
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3.2. L'arr &t prematute

Dans la section précédente, les modifications appoed&dgorithme du DSOM ont permis de réduire sa
complexité algorithmique, dans les sections suivantass mllons montrer comment grace a quelques techniques
d’'implémentation, il est possible d’accélérer son tsrdfexécution de maniere importante.

Lors de la phase de représentation, a l'itératienpour chaque modejeon cherche a calculer le minimum des
S'(4, k). Ce calcul est réalisé informatiquement au sein d’uneteoenk, que nous appelerons la boucle externe.
Cette boucle externe effectue deux opérations a chaciseglitérations : premierement elle calcule grace a une
seconde boucle (boucle interne) la valeurSdg, k) pour unk donné (voir la somme emapparaissant a la droite
de I'équation 2), puis elle compare le résultat trouvécde meilleur résultat calculé lors des itérationgi@dentes.

Afin d’améliorer l'efficacité de ce calcul, une idée simmonsiste a déplacer cette étape de comparaison dans
la boucle interne : le calcul de la boucle interne est arfEmaturément des lors que la sous-somine=

ZZ’;I hY(u, j) D' (u, k) calculée a l'itérationn’ (avecm’ < M) est supérieure au minimum.

Afin de favoriser la stratégie d’arrét prématuré, la detinterne ainsi que la boucle externe doivent étre or-
données. Pour la boucle interne, I'ordre optimal seratcdfoitreX; le plus rapidement possible en sommant
d’'abord les grandes valeurs 8w, j) D! (u, k). Pour la boucle externe, I'ordre optimal serait de commeaeec
les valeurs faibles d&'(j, k) (i.e. avec un bon candidat pour le prototype du moggleune faible valeur de
S'(j, k) arrétera la boucle interne plus tét qu’une grande vaEaorpratique cependant, calculer ces ordres op-
timaux est extrémement colteux. Nous utiliserons doscodéres efficaces mais non optimaux qui sont induits
par la topologie du DSOM. La définition dé implique queh!(u, 5) est petit quand(u, j) est grand. Il est donc
raisonnable d’ordonner la boucle internewedans I'ordre décroissant dé$(u, 5), i.e. dans I'ordre croissant des
d(u, 7). Pour la boucle externe, nous utilisons les propriétésgdinisation du DSOM : les individus sont affectés a
la classe du prototype le plus proche. Donc, la qualjp@ori d’un individux; comme prototype pour le modégle
est plus ou moins l'inverse de la distaricentre le modelg et le modele représentant la classexgeOn ordonne
donc la boucle externe dans I'ordre croissané dées divers optimisations ne modifie pas les résultatsyited

3.3. La mémorisation

Une autre source d’'optimisation vient du fait que les clagdeproduites par le DSOM ont tendance a se
stabiliser lors des derniéres itérations de I'algorighrih n’est pas rare que d’une itération a l'autre, le cante
d’'une (ou plusieurs) classe reste strictement identiqa@shie tels cas, |e¥ valeursD!(u, k) correspondantes
restent inchangées, et il est donc inutile de les recaldidemise ereuvre informatique de cette optimisation peut
facilement étre réalisée en associant a chaque classee variable booléenne. Lors de la phase d’affectation,
cette variable est positionnée si I'on constate un chaegeénte classe. LeB'(u, k) correspondants seront alors
recalculés lors de la phase de représentation.

Bien que cette stratégie de mémorisation se révetetéts efficace, son mode d’action est un peu grossier.
En effet, le calcul complet de®'(u, k) pour deux valeurs de (i.e., pour deux classes) peut étre déclenché par
le changement de classes d’un unique individu. Il semble diotéressant de chercher une solution plus fine.
Considérons en effet le cas ol la classe ne subit qu’ude seadification : I'individux;. On a alors :

DY (i), k) = D), ) - dixi,xi) (3]
D(c'(i),k) = D'"Nc'(i), k) + d(xi, xx) (4]

Appliquer ces formules de mise-a-jour ind2i¥ additions etV affectations. Si plusieurs individus se déplacent
de leur ancienne classe a leur nouvelle classe, les apé&sate mise-a-jour doivent étre effectuées pour chaque
déplacement. Dans le cas extréme ou tous les individasgdnt de classes, le nombre total d’additions serait de
2N? (et N? affectations). Ce coiit de remise-a-jour est donc sepéi un recalcul totalN? additions etN?
affectations). Ceci implique que pour un nombre de modificatde classes inféerieur a approximativem@nt
I'approche par mise-a-jour est plus efficace que le retaital. Il est impotant de noter que dans le cas ou le
recalcul total est nécessaire, la stratégie de méntmnisprésentée au paragraphe ci-dessus peut étreéatilis
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4. Expériences

Les differentes optimisations ont &té évaluées sujeurde données simulées. Il consistelérpoints deR?
choisis aléatoirement et uniformément dans le carré&uR? est muni de la distance euclidienne (les dissimilarites
sont calculées avant le lancement de I'algorithme). Lalmgie du DSOM est une grille hexagonale munie de sa
distance de graphe On choisitL = 100 itérations et la fonction de voisinage est gaussienne.

N (nb d’individus) 500 1000 1500 2000 3000

M (nb de modeles)

49=7Tx7 11.4/0.8| 53.5/23 135.4/4.8 261.6/8.5 865.3/22.5
100 =10 x 10 24.7/2.4| 115.0/56| 283.4/9.8 557.0/15.3 | 1757.0/32.8
225 =15 x 15 313.7/30.4| 806.6/46.4 | 1594.8/63.3| 4455.5/105.3
400 = 20 x 20 1336.9/136.1 2525.2/179.1] 7151.8/264.6

TaB. 1. Temps d’e&cution en secondes pour I'algorithme standard / pour kalthme avec sommes partielles

Le tableau 1 donne les performantds I'algorithme standard et de I'algorithme basé sur learses par-
tielles. Pour I'algorithme standard, le colt est quadtegienN et relativement linéaire ef/. L'amélioration
apportée par les sommes partielles est impressionantappert entre les deux algorithmes est approximative-
ment proportionnel q% qui est le rapport théorique (la phase d'affectationtpes prise en compte).

N (nb d’individus) 500 1000 1500 2000 3000

M (nb de modéeles)

49=T7Tx7 1.14/1.6 | 1.05/1.92| 1.00/2 | 0.97/2.02| 0.98/2.39
100 =10 x 10 1.41/1.85| 1.33/1.81| 1.23/1.66| 1.15/1.65| 1.08/1.83
225=15x15 2.27/12.87| 2.13/2.67| 2.00/2.57| 1.78/2.43
400 = 20 x 20 2.74/3.04| 2.75/3.2| 2.48/2.89

TAB. 2. Taux d’acé&lération pour I'algorithme avec aét prfematué et ordre sans / avecémorisation (éference :
algorithme avec sommes partielles)

Le tableau 2 donne les performances des algorithmes a&t@aematuré et ordre avec ou sans mémorisation.
Ces expériences montrent clairement que chacune desisgtiions proposées apporte un gain important en terme
de temps d’exécution.

5. Conclusions

Nous avons proposé dans ce travail un nouvel algorithmelp&@OM appliqué aux tableaux de dissimilarités.
Cet algorithme permet une réduction importante du cddtigue. De plus, certaines techniques d’implémentatio
ont permis d’accélérer d’un facteur 3 le temps d’exémutious des conditions favorables.
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2. L'algorithme a été implémenté en Java (JRE 5.0 de Sunus PC équipé d'un processeur Pentium IV (3 GHz) sous le
systeme d’exploitation Linux
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RESUME. L'objectif de notre travail est de pouvoir re@senter visuellement de grands ensembles deddmret de laisser I'expert
du domaine proeder interactivemeri la définition d’une classification de ces ddres. Notre approche se base sur I'existence
d’une fonction de similaré afin de traiter des dor@es de tous types (nénques, symboliques, images, textes, etc) et paamet
I'expert du domaine, dicea 'utilisation d’'une visualisatiora base de points d'igtét (POIs), de éfinir des classes dans les
donrées. Nous comparons notre approche interactive avec la classificag@mdante terarchique (CAH) sur un ensemble de
bases classiques.

MOTs-CIES : Classification visuelle, interaction, points d'erét (POI).

1. Introduction

La classification est une de&ches importantes de la fouille de dées et a pour but d'affectér chaque
donree d'un ensemble un label de classe. La grande majdeis nethodes dans ce domaine utilise des approches
non interactives dans lesquelles un algorithme produitréesltats. Cependant, on peut noter que I'expert final
est le seuh pouvoir valider lesésultats, et il arrive #me que certainesé&thodes (telles que la CAHEnessite
I'intervention de l'utilisateur pour &finir de mangre fiable un "bon” nombre de classes. Léthode que nous
proposons dans cet article se place dans laébgdes rathodes visuelles et interactives qui vont directement
solliciter I'expert du domaine et obtenir ainsi uesultat directement valdpar I'utilisateur. A titre d’exemple,
nous pouvons citer les arbres decsion [BRE 84] [ANK 99] [SHA 96] [ALS 98] qui sont constrgien divisana
plusieurs reprises I'ensemble des dees en sous-ensembles disjointstetine classe est affé&ta chaque feuille
de I'arbre. Des approches de classification visuelle&tintevelopgees dans ce cadre comme StarClass [3rd03] ou
encore PaintingClass [ACMO03]. StarClass est urhode visuelle et interactive de classification : elle aise
des donies multidimensionnelles en utilisant les "star coordigafK AN 00] et 'utilisateur peut agir sur une des
dimensions pour &er un arbre deé&tision. Elle est cependant liraéa des petits ensembles de déas

De manere similaire, le but de notre travail est de construireragvement une classification visuelle de
donrees nurariques ou symboliques. Pour ce faire noéfimissons une nouvelle&thode de visualisation bees
sur les points d’iréreta partir de laquelle I'utilisateur pourrafinir des groupes de points.
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2. Utilisation des points d’intérét pour la classification

Le principe de notre gthode consista,I'instar de systmes de recherche documentaire tels que Sqwid [MCC 97]
ou Radviz [HOF 99]a placer des doraes appéles point d’'inérét (POIs) sur un cercle @trepésenter les autres
donrees en fonction de leur similagi ces POIls. Chaque dasm se place sur le barycentre des POls padd
par la similarié entre cette dor@e et chague POI [DAC 06]. Par exemple, nous avons viélalisase de do@es
supervige Forest CoverTyp¢BLA 98] (voir figure 1) qui contient un total de 581012 ddres, 54 attributs et se
compose de 7 classes. Lorsque I'on travaille ainsi avec deseds supervies, notre rethode place le premier
individu de chaque classe comme point kit initial et positionne les doies restantes. L'utilisateur peut en-
suite ©aliser de nombreuses@nations interactives. Il peut changer les POls (en ajpateenlever, €finir des
POIls qui ne soient pas des dé@es mais des hypatbesa tester, etc). Il peutgalement effectuer des zooms de
différentes naturesétkecter des points ises et obtenir des informations sur ces points (voir [DAC @jnplus de
détails). Cette visualisation esef efficacé&galement en ce qui concerne les temps d’affichage : ellegffeakter
n donrées (et done? similarite) mais en calculant seulement un nombrédine de similaré (entre les dores et
lesk POIs). Cela nous permet de traiter des ensembles ayantdusapuillion de donées en moins d’une minute
sur un PC standard.

Dans cet article nous congitbns des dorées non supenées. Pour le choix initial des points d'&ét, notre
méthode proposk donrées choisies ahtoirement et place les dares restantes commegpedemment. Lutili-
sateur peut ensuite modifier ces POls de @@ninteractive, en choisissant par exemple les centreaudeges
obsenreés. Il peut enlever des POls ou en rajouter de Bvad obtenir un @sultat visuellement satisfaisant (par
exemple des groupes compacts et bigmeses). Nous rappelons ici que les d@es sont de tous types (pas seule-
ment nunériques) et qu'il n’est par coguent pas possible d’appliquer desthodes telles que les KMeans pour
définir ces points (dans la conclusion nous proposoos titre des perspectives). Une fois les dermvisualiges
correctement, I'utilisateur peuékectionner des sous-ensembles de éesr{avec la souris) eéfinir ainsi un label
de classe pour toutes les dé@ms. Il construit ainsi une classification des degs) comme repseng sur la figure 2.

FiG. 1. Visualisation de la base de doaes Forest CoverType (le temps d’'affichage est de 91 secsudes PC
standard).

05141 _—

3. Expérimentations

Afin de determiner I'efficaci relative de notre gthode, nous allonsvaluer la classification obtenada fois
en terme de nombre de classes ti@esCr et de puret des classdzz.

Pour une classe doas, la purdt repésente le pourcentage de dées bien clages et s’obtierd partir d’'une
matrice de confusion. Elle se calcule d@npartir de la classe&elle de chaque dogée. En effet, pour chacune des
classes troues nous cherchons la cardir@alitu groupe issu de la clasgzle qui est la plus repsenée parmiles
donrees de la classe troée consiérée. Ainsi la somme de toutes les cardir&ipour toutes les classes tréas
divisée par le nombre total de dozes repsente la valeur de la pued®z.
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FiG. 2. Exemple d’'une classification visuelle et interactive dengd@s sur la base "WINE”. L'utilisateur obtient
une visualisation satisfaisante (en (a) et (B)yaide d’opérations interactives, puistectionne des doies (en
(c)) et obtient une classification (en (d)).

Nous comparons le€sultats de notre @thodea ceux obtenus avec la CAH [LAN 67][SNE 73]. Nous avons
réali®€ nos tests sur 7 bases nemgues et symboliques. Chaque test consisteésualiser les dor@es, puisa
regrouper les points comme indigidans la section pedente. Une fois la classification caleal nous Bvaluons.
Les tesultats sont jisengés dans le tableau 1.

TAB. 1. Résultats obtenus par la CAH et et notrétimode (POI) sur des bases de déas nurariques et symbo-
liques.

Base de # Nombre de| # Dimensions| # Classes  Type POI CAH
donrées donrees réelles Cr| R |Cr | R
IRIS 150 4 3 Numeérique| 3 | 0,89| 3 | 0,88
PIMA 768 8 2 Numeérique| 2 | 0,69| 3 | 0,65
SOYBEAN 47 35 4 Numérique| 4 | 0,98| 6 | 1,00
THYROID 215 5 3 Numeérique| 3 | 0,89| 5 | 0,84
VEHICLE 846 18 4 Numeérique| 3 | 0,88| 3 | 0,35
WINE 178 12 3 Numérique| 3 | 0,81| 6 | 0,84
HAYES ROTH 132 5 3 Mixte 31041 4 |042

A partir des ésultats obtenus sur le nombre de classes &esiet sur la puret on constate que la CAH obtient
des esultats souvent moins bons que notretmode interactive. Notre @hode se basant sur une visualisation
interactive facilite letiquetage des nuages de points @spnés au centre de notre cercle. Pour certaines &esn
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commePima, il y a beaucoup plus de diffic@ta étiqueter les dorges (ces dor@es sont connues poétre
tres fortement bruies, une caragtistique que I'on retrouvégalement avec la CAH qui obtient de mauvaises
performances). D’autres bases ségalement plus difficiles que d’autrasclassifier. C'est le cas par exemple de
la baseVehicle Ces bases correspondéntles cas v les classes sont maépagées les unes des autres, les
donrees sont superpess, une propété que notre rathode @tecte tés facilement. Pour cette degne base, le fait
de couper le dendogramme au niveau du saut maximum @uecde Ward engendre de mauvdsultats pour la
CAH.

4. Conclusion

Nous avons prop@sdans cet article une nouvelleéethode de classification non supeggsqui est interactive
et qui s’appuie sur une visualisation des dees Linéret de cette &thode est de faire intervenir directement
I'expert du domaine qui peut ainsi valider lésultats obtenus sans avaiinterpéter les sorties d’'une @thode
automatique. Elle peut s’appliqu&de grands ensembles de dees. Sur les bases tess, nous avons pu observer
que le temps paés classifier manuellement les da@@s est &s court et toud fait acceptable par un utilisateur
(moins d’'une minute). Nous pensons pou\gigndre notre gthode en proposant des @liorations : par exemple,
nous souhaitons proposer des POls initiaux de meilleurétguen choisissant automatiquement des éesn
situées pludt au centre des nuages, dées @tectables par le fait que leur simil&iaux autres doraes est plus
elevee en moyenne. Nous travailloegalemena geréraliser cette thode en 3D &t utiliser du matriel de galite
virtuelle (ecran stréoscopique pour la visualisation et capteurs 3D pour lesantions).

5. Bibliographie

[3rd03] The 3rd SIAM International Conference on Data MiniggarClass : Interactive Visual Classification Using Star
Coordinates2003.

[ACMO03] ACM KDD 2003 ConferencePaintingClass : Interactive Construction, Visualization and Exploration ofiSien
Trees 2003.

[ALS 98] ALsABTI K., RANKA S., SNGH V., CLOUDS : A Decision Tree Classifier for Large DatasetXnowledge
Discovery and Data Miningl 998, p. 2-8.

[ANK 99] ANKERSTM., ELSENC., ESTERM., KRIEGEL H.-P., Visual Classification : An Interactive Approach to Decision
Tree Construction.KDD, 1999, p. 392-396.

[BLA 98] BLAKE C., MERZ C., UCI Repository of machine learning databases, 1998.

[BRE 84] BREIMAN L., FRIEDMAN J. H., Q.SHEN R. A., STONE C. J.,Classification and Regression TreeBelmont,
Wadsworth, 1984.

[DAC 06] DA CosTAD., VENTURINI G., Visualisation interactive de do@es avec des points d'&et, Actes de la 18me
congrence francophone sur I'Interaction Homme-Machine, IHM’86IHM, ACM Press, 18-21 2006, p. XX-XX.

[HOF 99] HOFFMAN P., GRINSTEIN G., ANKNEY D., Dimensional anchors : a graphic primitive for multidimensional mul-
tivariate information visualizations,NPIVM '99 : Proceedings of the 1999 workshop on new paradigms inrmdtion
visualization and manipulation in conjunction with the eighth ACM internation cenfar on Information and knowledge
managemenfNew York, NY, USA, 1999, ACM Press, p. 9-16.

[KAN 00] KANDOGAN E., Star Coordinates : A Multidimensional Visualization Technique with Unif@ireatment of Di-
mensions, 2000.

[LAN 67] LANCEG., WiLLIAMS W., A general theory of classificatory sorting strategies : I. hieraatlsigstemsComputer
journal, vol. 9, rf 4, 1967, p. 373-380.

[MCC 97] McCRICKARD S., KEHOE C., Visualizing Search Results using SQWIProceedings of the Sixth International
World Wide Web Conferencapril 1997.

[SHA 96] SHAFERJ. C., AGRAWAL R., MEHTA M., SPRINT : A Scalable Parallel Classifier for Data Mining,|JMARA -
MAN T. M., BUCHMANN A. P., MOHAN C., SARDA N. L., Eds.,VLDB’96, Proceedings of 22th International Conference
on Very Large Data Bases, September 3-6, 1996, Mumbai (Borrihdig, Morgan Kaufmann, 1996, p. 544-555.

[SNE 73] SNEATH P. H., SSKAL R. R.,Numerical TaxonomyW.H. Freeman, San Francisco, 1973.

— 80 —



Nouvelle méthode de classification adaptée aux données de
grandes dimensions : application aux données de biopuces

Doulaye Dembélé

IGBMC, CNRSIMSERM-ULP
1 rue Laurent Fries, BP 10142
Parc d' Innovation

67404 lllkirch Cedex, France
doulaye@titus.u-strasbg.fr

RESUME. Nous proposons dans cet article une nouvelle méthode de classification adaptée aux données de grandes dimensions.
Pour ces données la distance de Chebyshev semble intéressante, de plus elle nécessite moins de temps de calcul comparée
a la distance Euclidienne, plus utilisee en raison de ses bonnes propriétés géométriques. La méthode proposée combine les
méthodes de regroupement hiérarchique et par partition pour obtenir le nombre de classes dans les données. Des données
issues d' expériences de biopuces sont utilisées pour illustrer les performances de la méthode proposée.

MOTSCLES: classification, K-Means, distance de Chebyshev, biopuces

1. Introduction

Nous proposons dans ce papier une nouvelle méthode de classification adaptée aux données de grandes dimen-
sions. Pour ces données|e probleme d’ espace vide est connu [DOH 00]. D’ autresfaiblesses sont lieesal’ utilisation
de la distance Euclidienne, parmi celles-ci signalons le fait que les distances entre toutes les paires de points des
données ont tendance a étre identiques quand la dimension augmente [DEM 94]. Dans ces conditionsil seraimpos-
sible de discriminer les classes, s'il y en a, dans les données. |1 est aussi montré dans [HER 02] qu’ en augmentant
I’ordre de la métrique de Minkowski, il est possible d' augmenter la dimension de la matrice des distances des
données prises deux a deux. Le maximum de dimension pour la matrice des distances sera obtenu pour un ordre
infini, ¢'est-a-dire en utilisant la distance de Chebyshev. Notons que I’ ordre de la matrice des distances défini
le degré de contraste permettant d’ obtenir des classes dans les données. La distance de Chebyshev semble alors
intéressante, de plus elle nécessite moins de temps de calcul comparée a la distance Euclidienne la plus utilisée
en raison de ses bonnes propriétés géométriques. Ceci n'est pas négligeable pour les données de grande dimen-
sion comme celles générées par les biologistes dans le cadre de I’ &ude de I’ expression des genes al’aide de la
technologie de biopuces.

Nous nous intéressons ici aux méthodes de classification non paramétriques et non supervisées ou clustering.
Ces méthodes peuvent étre regroupées dans deux grandes familles : les méthodes hiérarchiques et |es méthodes par
partition. Les méthodes hiérarchiques ne nécessitent pas la connaissance a priori du nombre de classes dans les
données. Leur résultat est représenté sous forme d' un arbre ou dendrogramme dans lequel les branches contiennent
les échantillons similaires du point de vue du critere utilisé pour les construire [EVE 93, JAl 88, JAI 00]. Cette
méthode est intéressante mais elle ne permet pas de re-examiner un échantillon dé&a placé dans une branche.
Les méthodes par partition consistent a trouver le meilleur regroupement des NV échantillons des données en K
classes de maniére a optimiser un critere de qualité défini a priori. Pour résoudre ce probléme combinatoire, on
utilise dans la pratique une heuristique pour avoir une solution en un temps raisonnable. Dans cette heuristique,
les échantillons sont initialement reparties en K classes puisitérativement, on recherche lameilleure combinaison
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locale qui améliore la qualité du critére prédéfini en changeant la classe de certains échantillons. Cette étape prend
fin quand il n'y a plus d’amélioration possible du critere [EVE 93, JAI 88, JAI 00]. Le principa inconvénient des
méthodes par partition est |a nécessité de connaitre a priori le nombre de classes a former. Dans cet article, nous
proposons une nouvelle stratégie qui combine les méthodes hiérarchiques et par partition. Dans un premier temps
la matrice des distances des données est calculée et utilisée pour former un nombre maximum de classes (&tape
par partition sans connaissance a priori du nombre des classes), puis un regroupement est effectué pour réduire le
nombre des classes (étape hiérarchique ascendante avec critére de validation). L’ idée de combiner les méthodes de
classification hiérarchique et par partition n’est pas nouvelle, voir par exemple [WON 82]. Toutefois la procédure
présentée dans le paragraphe suivant est originale.

Nous présentons la méthode de classification proposée puis des résultats obtenus avec des données de biopuces
sont ensuite présentés.

2. Nouvelle méthode de classification

La méthode de clustering non paramétrique par partition la plus utilisée est la méthode K-Means. Soient K le
nombre des classes a trouver, c le centredelaclasse k (k = 1,2,..., K) et x; |I’échantillon z des données. La
méthode K-Means permet d’ obtenir la répartition des données aprés la minimisation de lafonction suivante :

K N
J(ck) = ZZuikd(xi,ck) [1]
k=11i=1
ou d(x;, c) désigne la distance entre I’ échantillon x; et le centre ¢, de la classe k£ alors que w;, vaut 1 si
I’ &chantillon x; appartient alaclasse k et 0 sinon.

A partir d' une partition initiale, lafonction (1) est itérativement améliorée en changeant laclasse des échantillons,
jusgu’al’ obtention d'une solution stable. Dans larelation (1), il y a deux paramétres a choisir avant le début des
calculs, ladistance d(., .) et le nombre K des classes.

Ladistance Euclidienne est la plus utilisée a cause de ses bonnes propri étés géométriques. Elle définit toutefois
implicitement une forme sphérique pour les classes a trouver. Pour obtenir des classes de forme ellipsoidale, 1a
distance de Mahalanobis est utiliste. Pour les données de grande dimension la distance de Chebyshev qui est
équivalente a la métrique de Minkowski a I’ ordre infini offre plus de contraste dans la matrice des distances
[HER 02]. C’est pour cette raison que notre choix s est porté sur la distance de Chebyshev.

Etant donné qu'il est souvent difficile de connaitre a priori le nombre des classes, nous nous proposons de
les déterminer directement a partir des données. L'idée dans la fonction (1) est de former des classes telles que
les échantillons membres d' une classe soient plus proches que ceux d’'une autre classe. Cette proximité peut étre
définie par un seuil sur lesdistances[LUK 01]. Soit d...i; Cette distance seuil, toutes les distances des échantillons
d'une classe doivent &tre alors plus petites que d..;;. Le probleme revient alors a déterminer ce seuil a partir des
distances des données. Larecherche du seuil est examinée plus|oin. A partir d’ un seuil appropriésur les distances,
nous répartissons les données pour obtenir une valeur maximale pour K, puis un regroupement de certaines classes
est enfin effectué. La procédure de classification proposée se résume comme suit :

1. Calculer toutes les distances entre les échantillons des données,

2. Rechercher un seuil pour les distances des échantillons d’ une classe,

3. Repartir les données en utilisant le seuil trouvé,

4. Déterminer le nombre maximum K., .. de classes sans prendre en compte les classes singletons,
5. Calculer les K4, centres des classes et les utiliser pour avoir une partition initiale des données,
6. Utiliser une méthode de regroupement et un critére de validation pour obtenir K classes.

La premiére étape consiste a calculer les w distances des NV échantillons. La médiane de ces distances
est utilisée pour obtenir le seuil recherché (étape 2). Ce seuil est utilisé dans |a troisieme étape conjointement avec
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les distances pour affecter un index a chague échantillon. Cela est fait en comparant le premier échantillon aux
autres, puis le second échantillon non indexé est comparé aux autres, et ceci est poursuivi jusqu’' al’avant dernier
échantillon. Le méme index est associé aux échantillons de distances inférieures ou égales au seuil. L' examen des
différents index permet enfin d’ obtenir K,,,,, (étape 4). La cinguiéme étape consiste a calculer les centres des
classes retenues puis a répartir les échantillons entre celles-ci. Dans la derniére étape, une méthode hiérarchique
ascendante peut &tre utilisée. 1l est également possible d' utiliser I’ algorithme K-Means dans lequel le nombre de
classes est décroissant.

2.1. Conditionnement des données

Avant d’ utiliser un algorithme de classification, les données sont souvent standardisées. Celaconsiste en général
atransformer les données pour avoir une moyenne nulle et un écart type égal aun pour chague échantillon. Lastan-
dardisation est particuliérement utile pour les données de biopuces qui peuvent avoir des amplitudestres différentes
alors que I'on est intéressé par la variation des profils. La transformation ci-dessus rend toutefois les données
sphériques. Une autre transformation peut consister a ramener toutes les valeurs des données entre 0 et 1. Cela
est obtenu en otant la valeur minimale de chaque valeur et en divisant le résultat par I’ é&endue, c'est-a-dire, la
différence entre les valeurs maximale et minimale.

2.2. Dé&ermination du seuil des distances

Le nombre maximum K, dépend delavaleur de dge.;;. Si cette valeur est Elevée, K4, Serafaible et inap-
propri€, inversement si lavaleur de d...;; est faible, K,,., seraéevé et générera beaucoup de classes singletons.
Apres des tests sur des données synthétiques, la médiane des distances fournit un bon compromis si les données
sont transformées pour avoir des valeurs comprises entre 0 et 1. Nous utilisons cette solution heuristique pour
dseqsr €N attendant les résultats d’ autres études sur le sujet.

2.3. Critered'arrét

Dans I’ étape de réduction du nombre des classes, les critéres comparés dans [MIL 85] peuvent &tre utilisés.
En utilisant la transformation |0, 1| des données, des échantillons de profils identiques peuvent étre affectés a
des classes différentes en fonction de leur valeur absolue moyenne. Pour regrouper les classes, nous utilisons
I"information de leur forme. Ceci permet d'identifier les classes de profils voisins. Nous définissons et utilisons
la co-variation des profils comme le coefficient de corrélation des écarts non centrés observés pour les valeurs
successives de chague profil (pour plus de détails, voir la version longue de ce papier).

3. Résultats

Pour illustrer les performances de la méthode proposée, nous avons utilisé les données de biopuces. Les bio-
puces sont de petits supports (lames de verre) sur lesquels des milliers de sequences d’ ADN correspondant chacune
a un gene sont attachées a des adresses connues (spots). L’ ARN des échantillons a analyser est marqué avec une
mol écul e fluorescente puis hybridé (par appariement entre séquences d’ ADN complémentaires) sur les biopuces.
Les biopuces sont ensuite scannées. Le niveau d expression des genes est représenté par une intensité de fluo-
rescence. La quantification de I'image (mesure de I’intensité de fluorescence pour chacun des spots) fournit des
données numériques qui servent al’ analyse.

Nous nous sommes servi des donnés d’ une étude de réponses de fibroblastes humains a des concentrations de
sérum au cours du temps [I'YE 99]. Nous avons utilisé les données correspondant a une sélection de 517 genes.
Ces données peuvent étre recupérées al’ adresse suivante : http ://www.sciencemag.org/feature/data/984559.shl.
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La valeur de distance seuil obtenue pour ces données est ds...;; = 0.223. En utilisant cette valeur, nous avons
obtenu un nombre maximum de classes K., = 23. Les profils de ces classes sont représentés sur lafigure 1. La
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23 classes obtenues dansla phaseinitiale. Chaque profil est identifié par un numero
et le nombre des échantillons qui la forme, e.g. la premiére classe C1 contient 22 échantillons (N = 22).

matrice des co-variations des 23 profils initiaux des données de sérum a ensuite été calculée. Cette matrice (non
présentéeici) montre des coefficientsde co-variation élevés, > 0.75, pour les classes 13, 14 et 20 qui ont des profils
similaires. Le coefficient de co-variation est la plus petite, —0.87, pour les classes 6 et 12 montrant une opposition
de profils pour ces classes. Lafigure 1 contient tous les profils obtenus dans [I'Y E 99] avec des redondances. Avec
laméthode hiérarchique ascendante | es classes ont &té regroupées.

4. Conclusion

Une nouvelle méthode de classification de données est présentée. La distance de Chebyschev est utilisée. Cette
distance semble plus appropriée pour les données de grandes dimensions. L a stratégie proposée consiste dans un
premier temps a rechercher un nombre maximum de classes dans les données. Ceci est fait apres examen de la
matrice des distances des données. Puis une réducton du nombre de classes est effectuée. Pour cela une méthode
hiérarchique ascendante peut étre utilisée. Laméthode K-Means qui offre la possibilité de re-affecter un échantillon
aune autre classe peut étre aussi utilisée. Pour la standardisation des données, la méthode qui permet de ramener
touteslesvaleursentre 0 et 1 aé&té utilisée. Un travail future consiste a étudier le choix du seuil d,.,;; des distances
d une classe. Une interface convivia e pourra également faciliter I’ exploitation des résultats de classification.
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RESUME. Notre travail se situe dans le contexte de &estion de variables pertinentes pour les pisbes de discrimination
caractrisés par un grand nombre de variables potentiellement discriminantes toutestdiscu nominales. Dans ce cadre,
nous proposons une predure de 8lection de variables pertinentes fd@elsur une troncaturé-additive de 'information
mutuelle et utilisant une classification ascendantdnichique des variables potentiellement discriminantes afiredaire le
nombre de sous-ensembles dont la pertinence estésstim

MOTS-CIES : Selection de variables, classification de variables, information mutuelle, troncataditive.

1. Introduction

Le probEme de la 8lection de variables en discrimination se renconéreplement lorsque le nombre de
variables pouvangtre utilies pour expliquer la classe d’un individu egistelewe. Le Ble de la proédure de
selection de variables consiste alérselectionner un sous-ensemble de varialpleentiellement discriminantes
permettant d’expliquer la classe de fagon optimale. baessi de ce traitement palable est essentiellement
due au fait que, gréeralement, 'utilisation d’'un nombre de variables discriminantes &eg dans un mogle de
discrimination @triore grandement sa cap#&citegéréralisationet la compéehension de la relation métisee.

D’un point de vue structurel, une predure de 8lection de variables peétre vue comme compés de deux
élements fondamentaux [LIU 98] : umeesure de pertinengatilisée pour mesurerihfluenced’'un sous-ensemble
de variables potentiellement discriminantes sur la variable quali@t@sepliquer, et uralgorithme de recherche
dont le Ble est dearcourir'ensemble des sous-ensembles de variablasecherche d’un sous-ensemdydimal
ou sous-optimahu sens de la mesure de pertinence.

Dans le cadre de ce travail, nous nougiessons au casides variables potentiellement discriminantes sont
toutes discetes ou nominales et nous proposons unegatorefiltre [LIU 98] utilisant unetroncaturek-additive
de l'information mutuelldKOJ 05] comme mesure de pertinence. L'utilisation de I'information mutuelle en tant
gue mesure de pertinence galéte consi@éreea de nombreuses reprises dans l&iéture (voir e.g. [HUT 05]).
L'approximation que nous utilisons permet d’approcher la pertinence d’un ensemble de variphtésdes per-
tinences de ses sous-ensembles de faible cardinal. Afinitell d’avoira parcourir la totalé des sous-ensembles
non vides de I'ensemble des variables potentiellement discriminantes ou diaegiourira des heuristiques sou-
vent trop sous-optimales du typelection pash pas nous proposons d’effectuer, eregraitement de la&ection
de variables, une classification ascendaréednchique de 'ensemble des variables potentiellement discriminantes
afin d’en identifier lastructure
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2. Zlection de variables fonée sur une troncaturek-additive de I'information mutuelle

Nous consiérons, dans la suite, qu'un prébhe de 8lection de variables se gsente sous la forme d'un
ensemble de variablesédtoires potentiellement discriminantes= { X1, ..., X,,} et d'un vecteur #atoireY
a expliquer. Comme indigupeceédemment, nous nous limitons au castoutes ces variables sont distas et
prennent un nombre fini de valeurs ou sont nominales. Les sous-ensemblesodenoés par des majuscules
doubles, e.gX, et,étant doné un sous-ensemble C X der variables aéatoiresX) désigne un vecteur @atoire
de dimension dont les composantes sont ddsments distincts di.

Dans ce contexte probabiliste, il semble naturel de mesurer la pertinence des sous-ensewilesdded'une
mesure de @pendanc§JOE 89]. En d’autres termes, nous coms&tons qu’un sous-ensemBlaon vide deX est
d’autant plus pertinent que le dégdedépendance fonctionneléntre les vecteurs@htoiresx et Y estéle. La
mesure de épendanca utiliser peut par exempktre choisie parmi les mesuresdarta I'indépendanceNous
avons opé pour linformation mutuellgvoir e.g. [JOE 89, COV 91]) en raison de ses préfs ineressantes et de
son lien avec I'entropie de Shannon.

En pratique, nous ne disposons pas de la distribution de probatgiitX, . .., X,,, Y) mais uniquement de
n réalisations indpendantes de ce vecteueatoirea partir desquelles la mesure de pertinence peatestinge.

2.1. Mesure de pertinence

Nous cfinissons la pertinence d’un sous-ensemble nonXide X par

8
<
~

— —

Px
wX):=I(X;Y) Zp<x 7) (z,y)log (

7
Pz (@)ps(y)’

ou P 7y Px etp désignent respectivement la distribution jointe et les distributions marginales des vecteurs

aleatoiresX et Y et al I(ﬁ; ?) est linformation mutuellentre X et Y [JOE 89, COV 91]. Il peuttre \erifie
gue cette mesure de pertinence est monotone par ra@portiusion, ce qui n'est pas sans poser des pEnolas
pratiques [KOJ 05]. La mesuteest classiguement esti® par maximum de vraisemblance (proportions).

2.2. Approximationsk-additive de la mesure de pertinence

En utilisant des notions de combinatoire telles quédasfornée de Mbius (voir e.g. [GRA 97)), il aéte
montie [KOJ 05] que la pertinence d’'un sous-ensenible- {X; ,..., X; } deX peutétre €écrite comme

- S x-S XX Y)

X;€x {X;, Xk }CX

— r41 —
+ Y IXp XX Y) = ()X XG5 Y, (D)
{X;, X5, X1 }CX

ou I(X,,;...;X;,) désigne I'information mutuelle entre> 2 vecteurs a@atoires [WIE 96]. Cette&yéralisation
de l'information mutuelle classique pektre interpétte comme une mesure dmteraction simultaeentrer > 2
vecteurs a@atoires. Si elle est nulle, lesvecteurs @atoires n'interagissent pas simukament. Il est important de
noter que l'information mutuelle entre plus de deux vectewataires n’est pageessairement positive [COV 91].

La pertinence dé&X est ainsi calc@e d’abord en sommant les pertinences des singletons contenuX,dans
puis en soustrayant les informations mutuelles entre paires de variab‘xeetdg, ensuite en ajoutant les infor-
mations mutuelles entre variables des sous-ensemble€i@en@nts deX et?, etc. Les informations mutuelles
qui sont rajoutes ou enlees peuvenktre vues comme deésrmes correcteursu des termes drdre sugrieur
et s'apparentent aux termes d’'interaction uédisdans le contexte deahalyse de la varianceu desmoctles
log-linéaires[AGR 02, Chap. 8].

Afin d’obtenir une approximation de I'information mutuelle moin$itguse en terme de temps de calcul gt
propog [KOJ 05] de proédera unetroncaturek-additivedew pour unk € {1,...,m}, c'esta-dire de @gliger
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lestermes correcteurd’ordre sugrieura k dans I'Eq. (1). Prendre la troncatureadditive dew estéquivalenta
consicerer que la pertinence d'un sous-ensemblé&galea la somme des pertinences des singletons qu’il contient,
i.e, quew est additive. Bien que cette hypese soit la base de la plupart des approches filtres (voir e.g.[HUT 05,
§8]), dans la plupart des situatiorisetles, une telle simplification est trop eéxtne car, §réralement, 'ensemble
des variables potentiellement discriminantes contient des variables redondantes.

La troncature2-additive, noéew(?), appariét plus appropie car elle prend partiellement en compte les inter-
actions entre variables potentiellement discriminantes&aadrop complexe en terme de nombre de coefficients.
En effet,w(® est compbtement éfiniea partir de ses valeurs sur les singletons et les paires de variables potentiel-
lement discriminantes, i.e, pour takitC X non vide, il peugtre monté que [GRA 97, KOJ 05] que

WAX) = Y Wl X X)) - (1K -2) ) w{ X)) ()

{X:,X,;}CX X;eX

Utiliser w(® est tes avantageux du point de vue du temps de calcul : une fois les pertinences des singletons et
des paires d& estinees, la pertinence apprashde n’'importe quel sous-ensembladgeutétre imnediatement
calcukea l'aide de lequation pecedente. Du point de vue de la quélie I'approximation, nous pouvons voir, en
consicerant I'Eq. (1), que plus lagbendance entre variables¥est faible, meilleure sera I'approximation de

par sa troncaturg-additive. Pour plus deédails, voir [KOJ 05].

3. Classification hérarchique ascendante de variables pour identifier Istructurede X

Le deuxemeélement fondamental d'une predure de &lection de variables est un algorithme de recherche.
Afin d’éviter d’avoira parcourir la totalé des sous-ensembles non videstdeu d’avoir a recourira des heu-
ristiques souvent trop sous-optimales du tgpkection pash pas nous proposons d’effectuer une classification
ascendante Brarchique d& afin d’en identifier lastructure

3.1. Classification ascendante Brarchique de variables fonge sur I'information mutuelle

Un algorithme de classification ascendantéerdichique est classiquemerdfidi par deuxélements : une
mesure de similai (ou dissimilarié) et un criere d’agégation entre classes. Les partitions compatibles avec
la hierarchie de classes obtenue soatdgalementvallees (en vue par exemple du choix d’une partition) en
fonction de leuthomogreité et de leurséparation Une premére facon simple de mesurer I'horgité et la
séparation d’une partition consiséecalculer lediametre moyen et Iecart moyen respectivement de ses classes
(voir e.g. [HAN 97]).

En tant que mesure de simildjtnous avons optencore une fois pour I'information mutuelle, cette fois-ci
normalige :

I1(X;Y)
min[H (px, H(py )]’

ou H désigne I'entropie de Shannon [SHA 48]. La quanfit (X;Y") est clairement comprise entre 0 et 1. De
plus,I*(X;Y) = 1 si et seulement sk etY sont fonctionnellement&pendantes [JOE 89, Th. 2.3].

I'(X;vy) :=

3.2. Algorithme de recherche

Idealement, I'objectif serait de retenir, parmi les partitions les plus hemegjcompatibles avec lagharchie
obtenue, la moins fine. D’'un point de vue pratique, il faut térep I'objectif pédddent en trouvant un com-
promis entre une forte homéggité et un faible nombre de classes. Nous nous contentons ici dans un premier
temps d’identifier un “coude” sur le graphique donnant le @it moyen des partitions compatibles en fonc-
tion de leur taille [HAR 96]. L'heuristique que nous proposons alors est de n’estimer que la pertinence des
sous-ensembles comg@ssd’au plus une variable de chaque classe, les variables d'&ime mlasse pouvastre
consicerees comme “suffisammenépendantes”, ce qui nous condagalement choisir le lien moyen comme
critere d’agégation. Lhomogreité des classes de la partition retenue joue don®lenimportant. La pertinence
des sous-ensemblégant mesuae par le biais de la troncature 2-additive de I'information mutuelle (voir Eq. (2))
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pénalisant les sous-ensembles contenant des variabdss lin certain degde @épendance inter-classes est envi-
sageable en pratique.

Une fois une partition compatibl@kectionree, il est demariia |'utilisateur de donner le nombre maximym
de variables discriminantesretenir. L'algorithme (im@mené sur la plateforme R [R D 05]) est doai-apes :

Entrées: -P = {C1,Cs,...,Ci}, une partition d&t enk classes,
- p, le cardinal maximum des sous-ensemble&dfigar I'utilisateur.
Sortie : Les “meilleurs” sous-ensembles de cardinalihin(p, £) compatibles ave®.
Algorithme :  Pour ¢ = 1 amin(p, k)
Pour tous les sous-ensembles de taileompatibles ave®
Estimer la pertinence de cet ensemble
Fin pour
Afficher le meilleur sous-ensemble de taille
Fin pour

4. Un exemple tes simple

Afin d'illustrer I'approche propose, nous avonségéré un probéme tes simple de faible taille (dont nous
connaissons ainsi lstructurg. Nous consiérons un ensemble de 22 variables dites potentiellement discri-
minantes. Les variableX, ..., X5 et X5, X22, mutuellement inépendantesy valeurs dang1, 2,3, 4}, sont
distribtees selon une loi uniforme. Les variabl&s, . .., X1 sont cefinies parX; := 4 — X,_s, les variables
X11,..., X135 parX; := X2 ,,. Enfin, les variables(yg, . . ., Xo0 sont ctfinies parX; := min(X, X5). La va-
riable abatoireY” a expliquer estéfinie parY” := max(X1, X2, X3) + min(X4, X5). Nous avons ensuiteegeré
n = 800 réalisations du vecteuré&atoire( X7, ..., X22,Y). La partition retenue est la partition en 8 classes :

{{X17X67X11}7 {X27X77X12}7 {X37X87X13}7 {X47X97X14}7 {X57X107X15}7 {X167 e 3X20}7 {X21}7 {XQQ}}

Les sous-ensemblesde 1,2,...,5 variables régegnt respectivemefXs }, { X4, X5}, { X3, X4, X5}, {X1, X3, X4, X5}
et{X1, Xy, X3, Xy, X5}.
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RESUME.Nous proposons un algorithme de construction de la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimilarité.

MoTs-CLES Algorithme, Classe faible, Dissimilarité, Hiérarchie faible.

1. Introduction

Les hiérarchies faibles sont des structures de classification qui généralisent les hiérarchies [BAN 89]. Elles
permettent 'empiétement des classes et peuvent étre entierement construites en temps polynomial a partir de mesures
de dissimilarité. En effet, chaque hiérarchie faible est la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimilarité
donnée [DIA 94].

Dans cette note, nous proposons un algorithme de construction de la hiérarchie faible associée a une mesure
de dissimilarité. Cet algorithme est fondé sur le fait que chacune des classes composant cette hiérarchie faible est
engendrée par une paire d’entités et satisfait une certaine propriété d’inclusion. Cette propriété d'inclusion permet
de construire certaines de ces classes en n’effectuant qu’un nombre limité de tests. Elle permet également de ne
construire qu’une seule fois les classes engendrées par plusieurs paires d’entités.

2. Hiérarchies faibles

Les hiérarchies faibles ont été introduites a la fin des années 80 en affaiblissant la condition caractéristique des
hiérarchies dites fortes [BAN 89]. Saft un ensembile fini non vide. Uriéérarchie faiblesur £’ est une collection
'W de sous-ensembles @& satisfaisant la propriété :

l'intersection de trois membreX, Y, Z de'W est toujours l'intersection de deux membres parmi ces trois,
e, XNYNZe{XNY,XNZYNZ}.

EXEMPLE 1 SoitE = {a,b,c,d,e}. AlorsW = {a, {a,b},{a,c},{a,d},{a, e}, E} est une hiérarchie faible sur
E.

2.1. Hiérarchies faibles et mesures de dissimilarité

Une mesure de dissimilarité siif est une fonctionl : £ x E — R vérifiantd(z,z) = 0, d(z,y) > 0 et
d(z,y) = d(y,z). Les mesures de dissimilarité jouent un réle important en classification ou elles sont souvent
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utilisées pour construire des classes ayant un degré de dissimilarité intra classe faible et/ou un degré de dissimilarité
inter classes élevé. Les classes faibles introduites dans [BAN 89] dans le cadre des similarités sont parmi ces classes.

Un sous-ensembl& de F est uneclasse faibleassociée a une mesure de dissimilati{éu classed-faible), si
sonindice d’isolationd-faible

00 = min fmax{d(e,2),d,2)} ~ de.p)
z¢X

est strictement positif. En d’autres termes, pour toysdans la classe et toutextérieur a la classe, au moins I'une
des dissimilaritég(z, z) etd(y, z) est strictement supérieure a la dissimiladté, y).

La proposition 1 ci-dessous montre que les classes faibles associées a une mesure de dissimilarité forment une
hiérarchie faible [BAN 89].

PrOPOSITION1 Soitd une mesure de dissimilarité siif. Alors les classes faibles associéed forment une
hiérarchie faible appelée |hiérarchie faible associéeda

2.2. Hiérarchies faibles et-boules

Dans le paragraphe 2.1, nous avons vu que les hiérarchies faibles sont liées aux dissimilarités via les classes
faibles. Il s’avérent que ces classes faibles sont des intersections spéciales de boules,2appaléss

Soitd une mesure de dissimilarité sBr. Soitx, y deux éléments (non nécessairement distinctsy @¢ soitr
un nombre réél positif ou nul. Lé-boule (ou simplement boule) de ceniret de rayon est I'ensemble3?(z, )
des éléments d& dont le degré de dissimilarité d’avecest au plus, i.e, formellement,B%(z,r) = {z €
E : d(z,z) < r};la(d,2)-boule (ou simplemerg-boule) engendrée par,y est I’ensembIeBgy défini par
By, = B(x,d(x,y)) N B(y, d(z,y)).

La proposition ci-dessous caractérise une classe faible comme étant un sous-ensemble contenant toutes les
2-boules engendrées par ses paires d'éléments (non nécessairement distincts) [DIA 94].

PROPOSITION2 Soitd une mesure de dissimilarité sir. Un sous-ensembl& de E' est une classé-faible si et
seulement s'il satisfait la propriété d'inclusionvz,y € X : B¢ C X.

Ty =

De la proposition 2 peut étre aisément déduit que toute classe faible estonde [DIA 94].

ProPOSITION3 Soitd une mesure de dissimilarité sif. Si un sous-ensemblé de E est une classé-faible,

alors X = BY , otiz,y sont tels quel(x,y) = max d(u,v).
u,veX

Une 2-bouIeB;jy sera ditefaiblement isoléesi elle est unel-classe faible. Il résulte des propositions 1 and 3
gue la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimila#é’ensemble dexboules faiblement isolées de
augmenté de I'ensemble vide. Cela nous fournit un moyen pour construire la hiérarchie faible associée a une mesure
de dissimilarité. Par ailleurs, la propriété directe suivante sera utile pour la constructiprbdekes faiblement

isolées [DIA 98].

PROPOSITION4 Soitd une mesure de dissimilarité sdr. Soithjy une2-boule faiblement isolée contenantv.
Sid(u,v) > d(x,y) et B¢, est faiblement isolée, aloB?, = BY

zy*
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3. Algorithme de construction de la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimilarité
3.1. Construction globale de&-boules faiblement isolées

Etant donnée une mesure de dissimiladigur £/, I'algorithme 1 ci-dessous construit uebouIeB;lj lorsque
celle-ci est faiblement isolée, en présentant des entités successivement choisies dans un &ndemibleoule
Bflj est initialisée a son générateur (ligne 1), et son complémerﬁéﬁrest initialisé a 'ensemble vide (ligne 2).

. .. , . . . N L =—=d .
Alors des entités: sont choisies dan§ et testées pour savoir si elles appartlenneﬁifﬁou aB;; (ligne 4).
Aprés affectation dé soit ang ou aEij (ligne 5 ou 12), on teste si I'ensemble couraﬁj@ est faiblement isolé
relativement & I'ensemble couraﬁf- ; Si ce test est négatif, la constructionﬂg s'arréte (lignes 6-10 ou 13-17).

Si BY,; UE?;‘ = X, alors B, est faiblement isolée.

ALGORITHME 1 (GWI2B(, j, X))
Input : Un sous-ensemble fini non vidé d’entités et une paire d’entitds, j}.
Output: La 2-bouIeB;-ij lorsqu’elle est faiblement isolée.

1: SetBf; = {i, j}

2: SetE?j =9
3: for k€ X do
4:  if max{d(¢,k),d(j,k)} < d(4,j) then
5: B;ijw—k
6: for u € Bf; andv € EZ do
7: if max{d(k,v),d(u,v)} < d(k,u)then
8: markaj as already considered and go to STOP
9: end if
10: end for
11 elsed
12: Bink
13: for u,v € Bflj do
14: if max{d(u,k),d(v,k)} < d(u,v)then
15: markB;lj as already considered and go to STOP
16: end if
17: end for
18: endif
19: end for

20: mark Bf; as weakly isolated
21: mark B, as already considered
22: STOP

3.2. Construction locale d&-boules faiblement isolées

Dans I'algorithme 2 ci-dessous,ﬂd)ouleB;ij est supposée faiblementisolée. Pour € leJ soit (1)d(i,j) <
d(u,v), soit (2)d(i, j) > d(u,v). Dans le cas (1), B¢, est faiblement isolée, alors, par la proposition 4, on aura
B, = B, etil ne sera donc pas nécessaire de gaRfgrpuisqueB;; est supposée étre déja considérée (lignes
3-4). Dans le cas (2), I'algorithme 1y est utilisé pour constriife (si faiblement isolée), en présentant des entités
choisies successivement daB$ (ligne 6). En effet, commé3; est supposée étre faiblement isol8d, < By,
d’aprés la proposition 2. D’ou les entités extérieurﬁlﬁ donc extérieuresB? , ne peuvent empéch@&?  d'étre

uv?! uv
faiblement isolée. SBY, est faiblement isolée, alors I'algorithme 2 est récursivement appelé aprés insertion de la
2-boule B¢, dansJ (lignes 7-10).
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ALGORITHME 2 (LWI2B(i, j, F))
Input : Une paire d’entitégi, j} et un ensemble (potentiellement videjle 2-boules.
Output : Un ensemble (potentiellement vid&) de 2-boules BZ,, ol u,v € Bglj et B, est faiblement iso-
lée.
1: for u,v € ij do
2. if BZ is not already consideretien

uv

3: if d(i,7) < d(u,v)then
4: mark B¢, as already considered
5: else
6: GWI2B(u, v, Bf;)
7: if B2 is weakly isolatedhen
8: F—B2,
9: LWI2B(u, v, F)
10: end if
11 end if
12:  endif
13: end for

3.3. Construction de la hiérarchie faible associée a une mesure de dissimilarité

L'algorithme 3 ci-dessous est I'algorithme principal de construction de la hiérarchie faible assatiéa a
construction d’'une-boule Bidj dépend du choix de et j. Sii et j ne sont pas choisis dans uéoule B¢,
déja marquée comme étant faiblement isolée, alors I'algorithme 1 est utilisé en présentant des entités choisies
successivement dais (ligne 4). Chaque fois qu’ung-boule faiblement isolé&¢; est construite eB;-ij insérée

J
dans¥, I'algorithme 2 est exécuté par rapport a c@tieoule (lignes 5-8).

ALGORITHME 3 (WH(E, d))
Input : Un ensemble fini non vide d’entités et une mesure de dissimilari#éur E.
Output : La hiérarchie faiblef associée d.

1. SetF :=o

2: for 7,5 € E do

3 if B;fj is not already consideretien

4: GWI2B(, j, E)

5: if By, is weakly isolatedhen
6: 3“<—ij

7: LWI2B(i, j, F)

8: end if

9: endif

10: end for

L'analyse détaillée de cet algorithme montre qu’il améliore significativement celui initialement proposé par
[BAN 89], décrit ci-dessous. Une raison simple a cela est que dans I'algorithme de Bandelt et Dress, l'isolation
faible de chaque classe est testée par rapport a chaque élément du complémantaire de cette disksné daies.

Or, dans l'algorithme que nous proposons, pour ceratines classes (au moins celles engendrées par un singleton),
cette isolation faible n’est testée que par rapport aux éléments des complémentaires respectifs de ces classes dans
des parties propres respectives lddvoir algorithme 2). Par ailleurs, contrairement a I'algorithme de Badelt et
Dress, celui que nous proposons ne construit jamais deux fois la méme classe, ce qui permet de faire I'économie
de tests (colteux) d’égalité de classes. Voici une description de I'algorithme de Bandelt et Dress.
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On suppose qu& = {ei,...,e,}. Alors on construit successivement la hiérarchie failile associée a la
restriction ded a {ei, ..., e} (k < n). On initialise I'algorithme en posat{ = @. SiH¢ est déterminée pour
k < n, alors pour toute classe appartenant &(¢, on vérifie si les deux propriétés suivantes sont satisfaites :

(a) max{d(e;,er+1),d(ej, ex+1)} > d(e;, e;) pour tousi, j < k avece;, e; € C,

(b) max{d(es;,e;),d(ej, ext1)} > d(e;, ex+1) pourtousi, j < k avece; € C ete; ¢ C.

Ainsi, J{gﬂ contientC si et seulement si (a) est vrai, et il contigntJ {k + 1} si et seulement si (b) est vrai.
FinalementH? est la hiérarchie faible associée.a

Linterprétaion des classes faibles n’est pas toujours trés facile, étant donné qu’elles sont construites a partir
uniguement d’'une mesure de dissimilarité. Toutefois, si I'on se place dans le cadre d’un contexte a descriptions
fermées par borne inférieure, c’est-a-dire, un contexte dans lequel I'espace de description des entités est un inf-
demitreillis, alors le descripteur des entités induit une correspondance de Galois entre I'ensemble des sous-ensembles
d’entités et I'espace de description de ces entités [BIR 67]. On peut alors contruire ladite hiérarchie faible de
Galois associée a une mesure dissimilarité [DIA 05]. Ainsi, les classes construites seront accompagnées de leurs
descriptions respectives et seront donc plus facilement interprétables.
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RESUME. La méthode des moindres carrés et ses avatars classiques tels les moindres carrés généralisés, les moindres carrés
pondérés itérés, et les moindres carrés (pondérés itérés) alternés ont colonisé avec un certain succés la statistique. L’ impérial-
isme des moindres carrés est parfois dénoncé au nom d’arguments assez convaincants. Mais il nous semble cependant opportun
de commémorer, deux cents ans apres, le rdle novateur qu’a joué dans cette affaire Adrien Marie Legendre (1752-1833) avec
ses publications de 1805 et 1806.

MOTS-CLES : Moindres carrés (Moindres quarrés), Moindres carrés généralisés, Analyse de covariance.

1. Introduction

« Larégle par laquelle on prend le milieu entre les résultats de différentes observations, n’est qu’une conséquence
trés-simple de notre méthode générale que nous appellerons Méthode des moindres quarrés. »

En 1805, Adrien Marie Legendre (1752-1833) publiait sous forme d’annexe & un livre une méthode permettant
de trouver une solution moyenne d’un systéme incompatible d’équations linéaires (Legendre, 1805). Cette annexe
était publiée a nouveau en 1806 et circa 1830 (Legendre, 1806, ca 1830). Ces deux derniéres sont disponibles sur
le réseau international (internet)®. C’est I’exemple d’application de la méthode tel qu’il figure dans les présentation
de 1806 qui fait I’objet de cette publication. En effet, dans un langage contemporain, Legendre donne un intéressant
exemple de régression linéaire généralisée (erreurs a modéle de type moyenne mobile d’ordre 1). La démarche,
élégante sinon originale, n’est pas sans rappeler celle utilisée un siécle et demi aprés dans des situations ou les
erreurs suivent un modele autorégressif d’ordre 1 (Durbin et Watson, 1950, 1951). De par sa simplicité et sa
flexibilité, la méthode des moindres carrés était promise a un bel avenir. Mais a quel horizon? 1l est toujours
difficile de mesurer le laps de temps mis pour qu’une méthode sorte réellement du cercle étroit de ses inventeurs.
Drailleurs, n’avait-elle pas déja un passé puisque Carl Friedrich Gauss (1777-1855) publiait en 1809 qu’il en avait
eu I’idée en 1795! Mais qu’en est-il du grand public? Le temps d’une génération pourrait en étre une estimation
raisonnable. Un exemple publié en 1834 indique que I’ajustement d’une droite par la méthode des moindres carrés
était parfaitement maitrisé par un ingénieur du corps des ponts et chaussées, Georges Muntz (1807, aprés 1869).
L’exemple dépasse encore une fois la simple application d’une méthode puisque Muntz s’attaque en fait a la
résolution d’un probléme d’analyse de la covariance en des temps ou I’idée de considérer une variable indicatrice
comme une variable statistique classique était encore inconnue (Muntz, 1834). Ce sont ces deux exemples qui vont
8tre re-visités dans cet article commémoratif.

1. La publication de 1806 est disponible grace a I’obligence du Service interétablissement de coopération documentaire de
Toulouse (SICDT) et de I’Observatoire Midi-Pyrénées, la seconde grace a celle de la bibliotheque numérique « gallica ». Elles
sont aussi disponibles a I’adresse suivante : http://www.lsp.ups-tlse.fr/Fp/Falguerolles/FACSIMILE/index.html
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2. Les équations a faire concourir dans les moindres carrés

L’exemple de Legendre concerne la mesure du méridien de Paris et, notamment, la mesure de I’aplatissement
de la terre. Cet aspect de la modélisation n’est pas évoqué ici mais on pourra se reporter trés utilement a I’article
commémoratif de Georges Balmino (2005).

Les données observées sont constituées des latitudes (exprimées en degrés) de 5 lieux d’observations (Dun-
kerque, le Panthéon a Paris, Evaux, Carcassonne et Montjouy) et des mesures (exprimées en modules de deux
toises) des 4 arcs compris entre ces lieux. L’histoire de ces données est magistralement contée dans les ouvrages
de Denis Gued] (1986) et de Ken Alder (2002, traduction frangaise en 2005).

Notant i (i = 0,...,4) les « lieux de I’observation », L; leurs latitudes, et .S; les mesures des 4 arcs i (1 =
1,...,4) entre les lieux de latitudes L; ; et L;, les deux modeles proposées par Legendre ont pour expression
formelle :

1. Variable réponse : S; ; prédicteur linéaire de la forme : 51 (L; — L;—1) + BoK sin(L; — L;—1)cos(L; + L;_1)
ou K est un coefficient connu, et ou 3; et 35 désignent les coefficients génériques inconnus du modeéle.

. . - L Si S; .
2. Variableréponse: L;— L;_1 ; prédicteur linéaire de la forme : Vid +51 F4—52K” sin(L;—L;—1) cos(L;+L;_1)
ou K’ et K sont des coefficients connus, et ou 3; et 32 désignent encore les coefficients génériques inconnus du

modele.

Legendre privilégie le second modéle. Son choix est motivé par de meilleures possibilités d’interprétation
physique des coefficients, notamment I’estimation du coefficient o d’aplatissement de la terre?. En effet, il s’avére
que, si I’aplatissement « est considéré comme inconnu, le premier modéle dépend en fait de trois coefficients
inconnus 31, B2 et « liés par la relation 3, = 31« ; le modéle est donc bilinéaire ou bi-additif en 3; et «. Il s’avere
aussi que, dans le second modele, les paramétres 3; et 32 sont indépendants (avec 3, = «). Dol son choix. Mais
il est alors douteux, d’un point de vue de stricte orthodoxie statistique, de retrouver dans le prédicteur linéaire une
fonction de la variable réponse.

En tout état de cause, Legendre obtient ce que nous appelons de nos jours un modéle de régression linéaire.
Rappelons-en les ingrédients en des termes contemporains : un vecteur réponse, y, et un modéle linéaire pour son
prédicteur, x = X/3. La méthode des moindres carrés consiste alors & estimer les coefficients 5 du prédicteur
en minimisant || y — u(3) ||? et le génie de Legendre est d’avoir montré que le probléme se ramenait a celui
de la recherche de la solution d’un systéme d’équations linéaires, X'Xp = X'y, admettant, sous des conditions
assez évidentes, une solution unique 3. On peut penser qu’un des intéréts de la méthode était qu’elle se ramenait
techniquement au calcul des coefficients d”un systéme (de Cramer) de petite taille et a sa résolution par éliminations
successives des variables.

Toutefois, au terme de son analyse, Legendre est fortement décu par la valeur estimée de I’aplatissement de
la terre qu’il obtient dans cet exemple. En effet, la valeur de I’aplatissement pouvait étre approchée par d’autres
moyens de mesures et était donc connue par ailleurs. Mais ces résultats décevants n’altérent en rien la confiance
que Legendre place dans la méthode des moindres carrés dont il loue la « simplicité » et la « fécondité ».

3. L’analyse numérique de Legendre

Les observations sont naturellement ordonnées le long du méridien de Paris et Legendre veut intégrer a son
ajustement les effets d’une propagation possible des erreurs de mesure le long de ce méridien. De fagon intuitive,
I’ajustement ne doit pas minimiser la somme des carrés des erreurs (u; = y; — p;) mais la somme des carrés

2. En fait Legendre définit I’aplatissement comme le rapport de la différence (a — b) des demi-axes de I’ellipse au demi-petit
axe ().

3. Précisons que ces équations ne s’appelaient pas les équations normales, que I’on ne parlait pas encore de systéme de Cramer,
que le mot de régression ne sera introduit que plus tard et dans un tout autre contexte ...
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d’erreurs latentes (e;) gouvernant les premiéres. C’est cette démarche qui est examinée ci-aprés en la replongeant
dans un cadre contemporain et en lui conférant une certaine généralité.

Legendre propose donc un modeéle linéaire plausible de dépendance entre les u; (¢ = 1,...,4) et les erreurs
latentese; (i = 0,1,...,4): u; = e; —e;—1. Legendre utilise alors le fait que la somme des erreurs latentes (3 e;)
doit étre nulle pour construire un probléme augmenté dont les e; sont les erreurs. Le procédé de décorrélation ne
serait pas nouveau et Stigler (Stigler, 1986, p. 60) I’attribue & Pierre Simon Laplace (1749-1827). Mais I’argument
invoqué par Legendre en I’absence notamment de terme constant (intercept) est-il recevable ?

Suivant la démarche présentée par Legendre mais en la généralisant quelque peu, supposons que le vecteur des
erreurs (u de dimension n) soit une transformation linéaire d’un vecteur d’erreurs latentes (e de dimension n+k) :
u = Le, la matrice L de dimension (n,n + k) étant supposée de rang n. Soit alors une matrice £ de dimension
(k,n + k) et de rang k telle que £L’ = 0.

En posant £e¢ = 0, I’argument de Legendre, et compte tenu des hypothéses, on a :

3] [t]e e oo [2]]

il est alors facile de vérifier que |le ||> = ¢'e = u(LL')"lu = || @/ H?LL,),L

(=N

|

Legendre se raméne ainsi a la résolution d’un probléme ordinaire de moindres carrés entre un vecteur réponse
-1 -1

2‘ % et une matrice expérimentale augmentée X, = % 0

par un simple pré-traitement des données, lié¢ a un choix heureux de modéle pour les erreurs latentes (la matrice L)
et un choix ad hoc de la matrice £, Legendre résout un probléme particulier de moindres carrés généralisés.

augmenté YL = . Autrement dit,

Les valeurs numériques des matrices implicitement utilisées par Legendre dans son application figurent ci-
dessous :

-1 1 0 00 2 -1 0 0
3 -1 1 00 , -1 2 -1 0
L=1 0 0o -1 10 =19 1 2 1
0 0 0 -1 1 0 0 -1 2
-1 1 0 00
0 -1 1 00
[IE]: 0 0 -1 10
0 0 0 -1 1
11 1 11
—4 -3 -2 -1 1
1 1 -3 -2 -1 1
{%}:—12—2—11
1 2 3 -1 1
1 2 3 41

De nos jours, la méthode utilisée par Legendre, augmentation et inversion, peut faire sourire car il existe des
méthodes numériques d’emploi nettement plus simple pour effectuer des moindres carrés généralisés. Connais-
sant LL’, on peut procéder sans augmentation des données en effectuant des moindres carrés ordinaires avec
des données transformées Hy et HX. Un vaste choix s’offre pour H : H = (LL/)~z, I'inverse C~! de la

décomposition de Cholesky* CdeLL/, la décomposition de Cholesky D de I’inverse (LL/)~! de LL’ ...

4. André-Louis Cholesky (officier frangais, 1875-1918) imagina sa méthode a I’occasion de travaux de géodésie effectués au
service géographique de I’Etat-major de I’armée.
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Dans I’exemple de Legendre, tout se passe bien, trop bien méme. La situation est-elle aussi simple pour d’autres
situations de dépendance des erreurs ? Il est assez naturel de replacer I’approche de Legendre dans le cadre des
modéles ARMA(p,q) introduits par Georges Box et Gwilym Jenkins (1970) mais en se limitant aux modeles les
plus simples : le schéma de type moyenne mobile d’ordre 1 (u; = e; + fe;_1, |0| < 1), autrement dit un modéle
ARMA(0,1) = MA(1), et le schéma de type autorégressif d’ordre 1 (u; = Qu,—1 + e;, |0] < 1), autrement dit
un modele ARMA(1,0) = AR(1). Pour une discussion de ces aspects on pourra lire I’article recemment soumis
par Antoine de Falguerolles et Didier Pinchon. Mais on notera en passant que I’approche considérée par Le-
gendre, augmentation et inversion, se généralise aussi sans difficulté a tous les cas MA(1). Il suffit de choisir
2= (—06,6%,—6%,...). Linversion de la matrice augmentée Ly (¢), L1 (6)" = [L(6)’ £'(6)], devient alors un peu
plus technique.

4. Georges Muntz et le chemin de I’analyse de covariance

Presque trent ans plus tard, en 1834, Georges Muntz publie les résultats d’une étude faite sur I’évolution du
prix du transport total du métre cube de divers matériaux de construction (et notamment de calcaire concassé) en
fonction de la distance a parcourir. Il pose pour la moyenne du prix demandé (y, la variable réponse) un modéle
de prédicteur linéaire simple classique (b + ax). Il fait alors « concourir toutes les équations a la détermination de
a et b : en les assujettissant a la condition que la somme de leurs quarrés soit un minimum ». Il rappelle alors les
formules des équations normales (sans les désigner sous ce nom ®) et leur solution.

De fait, les données sont plus complexes. Muntz dispose dans I’exemple du calcaire concassé de 15 observa-
tions relatives a des transports sur des chemins normaux (y1;) et de 3 observations relatives a des transports sur
des chemins en terre glaise (y2;). Comment estimer une ordonnée commune (partie fixe du prix) et deux pentes
distinctes (une par groupe) ? On peut penser que si Muntz avait su coder sa variable qualitative groupe il aurait su
aussi, comme Legendre I’avait présenté en 1805, faire une régression linéaire multiple.

Toutefois, Muntz résout le probléme en profitant du fort déséquilibre des deux groupes (n1 > n2). Sa procédure
comporte deux étapes : estimation de b (ordonnée commune aux deux groupes ) et de a; (pente spécifique d’un
groupe) sur le groupe le plus nombreux (numéroté 1) par une régression linéaire simple classique ; estimation de
as sur le groupe le moins nombreux en moyennant les réponses transformées Y2 — 0

€2j

Les deux étapes relévent bien sir de I’application des moindres carrés et le lecteur pourra vérifier que Muntz
définit ainsi des estimateurs linéaires. Certes, ces estimateurs ne possédent pas I’optimalité garantie par le théoréme
de Gauss-Markov dans une estimation globale de b, a; et as. Mais les estimations obtenues sont ici trés proches
des estimations optimales.

5. Conclusion

Les deux exemples ainsi re-visités relévent de la statistique multidimensionnelle descriptive (ou encore empi-
rique). En effet, ni Legendre ni Muntz n’introduisent de modéle probabiliste pour rendre compte des dissonances
entre les relations observées. On notera que I’appendice de 1806 contient 22 occurrences du terme erreur mais
en dehors de tout concept explicitement probabiliste. Pourtant, dans son mémoire publié vers 1830°, Legendre
reproduit presque mot a mot I’exposé de 1805 (et de 1806) mais introduit la méthode des moindres quarrés en
rappelant que « M. le comte Laplace ayant trouvé par des considérations fondées sur le calcul des probabilités, que
la méthode des moindres quarrés doit étre employée préférablement a toute autre, pour trouver la valeur moyenne
la plus exacte d’un ou de plusieurs éléments inconnus ... ». Mais la maniére dont les données sont traitées reste
exemplaire pour des statisticiens. Un regret personnel en passant. Il est un peu surprenant de noter I’absence totale

5. Emmanuel Carvallo les désigne sous le nom d’« équations résultantes » dans son ouvrage de 1912.
6. Il s’agit d’un texte qui aurait été lu le 24 septembre 1811.
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de graphiques statistiques dans ces publications. Et pourtant, Legendre est I’auteur d’un traité de géométrie de base
souvent réédité et orné de fines illustrations!

Enfin, cette commémoration des moindres carrés ne saurait étre compléte sans que soit évoqué I’excellent ou-
vrage publié par Ake Bjorck il y a quelques années et consacré aux méthodes numérigues pour les moindres carrés
(1996). Le statisticien ignore souvent I’obscure algorithmique qui se met en ceuvre a I’occasion de régressions
notamment et les rend numériquement acceptables. Le livre de Bjorck permet d’en mesurer les enjeux. L’ouvrage
était attendu et il avait fait lors de sa parution I’objet d’une publicité assez amusante qui souligne I’intérét des
commeémorations. L’éditeur, la puissante Society for Industrial and Applied Mathematics pour ne pas la nommer,
n’hésitait pas dans ce prospectus a rappeler “1795 — Gauss discovers the method of least-squares ...1995 — Bjorck
writes a monograph that covers the full spectrum of relevant problems and methods in least squares.” Si la seconde
partie du message publicitaire n’est pas exagérée, force est de constater que la premiére reste un sujet de contro-
verse. C’est Legendre qui a publié, le premier, un exposé précis des moindres carrés et déposé ainsi le nom de ce
que Gauss persistait a appeler en 1809 “meine Methode™.
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Sélection de modele PLS par rééchantillonnage bootstrap
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RESUME. Le probléme de sélection de modeéle en régression PLS est primordial pour la modélisation
de phénoménes physiques quand le nombre des variables est trop important. Les méthodes de
sélection consistent a retenir, parmi les modeles ayant un bon pouvoir de prédiction, ceux qui font
intervenir le minimum de variables explicatives. Celle que nous présentons est basée sur I'utilisation
du bootstrap. Elle permet de calculer la distribution empirique des coefficients du modéle et de n'en
conserver que les plus significatifs grace a des tests statistiques. Elle permet de mesurer, par ailleurs, le
pouvoir prédictif des modeéles de régression construits. L'approche est illustrée sur un jeu de données.

MOTS-CLES. Régression PLS, bootstrap, validation croisée, sélection de variables, sélection de
modéle.

1 Introduction

Dans l’industrie pétroliére, la plupart des processus se présentent sous la forme d’un systéme a
entrées-sorties. Il est souvent nécessaire de faire recours a des modeéles pour expliciter les relations
pouvant exister entre les variables d’entrée et les réponses qui leur sont associées. La régression PLS
apparait, dans la plupart des cas, comme la méthode la plus appropriée pour construire ces modeéles.
Non seulement elle est bien adaptée quand les variables explicatives présentent des fortes colinéarités
ou quand leur nombre dépasse celui des individus, elle est aussi une méthode factorielle qui a
I’avantage d’apporter un point de vue exploratoire sur les données.

Mais souvent il devient nécessaire, dans un souci de diminution de colt d'expérimentation et pour
éviter des modeles confus et/ou d'interprétation difficile, de réduire le nombre de variables
explicatives. On fait alors appel a des méthodes de sélection de variables.

Nous présentons, dans ce papier, une méthode de sélection de variables en régression PLS basée sur le
ré-échantillonnage par bootstrap. Elle est basée sur un processus itératif de sélection de variables ;
version légerement modifiée de la PLS-bootstrap proposée par Lazraq et al. [LAZ 03]. Des
échantillons aléatoires sont tirés avec remise dans l'ensemble des points disponibles, et servent a la
construction de plusieurs modéles. Les distributions empiriques des coefficients permettent via des
tests statistiques de sélectionner les variables pertinentes. On calcule ensuite les prédictions de ces
modéles sur les individus n'ayant pas été tirés (individus de test). Des indices statistiques (erreur
quadratique de test, biais, variance, ...) sont calculés a chaque étape de sélection afin d'évaluer les
capacités prédictives des modéles.

2 Sélection de variables par algorithme PLS-bootstrap

Soit X=(x, X%, e x') la matrice NxJ des J variables explicatives (x' est le vecteur de dimension N
représentant la ™ colonne de X) et Y la matrice de la (ou des) variable(s) a expliquer (on supposera
dans ce qui suit, sans perdre en généralité, qu'on a une seule variable a expliquer y).
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2 XJ)T

EERRT i

On notera Z={(x,y;), i=1, ..., N} l'ensemble des individus ou le vecteur x=(x|, x

-éme

représente la i°™ ligne de X et le scalaire y; le i™ élément de y.

La régression PLS consiste a calculer, par itérations successives, un modéle linéaire y=Xb, ou les
¢léments du vecteur b=(b;, b, ..., bJ)T de dimension J sont les J coefficients du modéle (les variables
X et y sont centrées-réduites). L'algorithme NIPALS est I'un des plus connus pour la mise en ceuvre de
la PLS [TEN 95].

Le bootstrap [EFR 93] est une technique de ré-échantillonnage basée sur des tirages aléatoires avec
remise dans les données. Son but est de substituer a une distribution inconnue ¥, dont sont issues les
données, la distribution empirique F calculée a partir d'échantillons aléatoires. Ces échantillons
aléatoires sont calculé de la maniére suivante. Soit z={zi, %, ..., gn; l'échantillon de taille N,
représentant les données dont on dispose, issu d'une population de distribution inconnue . A partir de
cet échantillon, on construit un échantillon z*:{zl*, D, zN*} de méme taille N, qu'on appellera
échantillon bootstrap, par N tirages aléatoires avec remise parmi les N observations de I'échantillon de
départ. Dans I'échantillon bootstrap z', une observation z; de z peut apparaitre une ou plusieurs fois ou
ne pas apparaitre du tout. L'astérisque indique que z n'est pas identique a z mais en est une duplication
aléatoire.

La PLS-bootstrap est une méthode de sélection de variables pour la régression PLS qui a été
développée par Lazraq et al. [LAZ 03]. Nous en proposons la version suivante, pour un nombre L de
bootsrap et un seuil o préalablement fixés par l'utilisateur :

Etape 1 : Répéter pour (=1,2, ..., L
1.1 : Construire I’échantillon aléatoire Z™* de taille N tiré avec remise dans Z:
Z"'={(x,,y,), i0C™"} est I'échantillon bootstrap ¢ qui servira en tant qu’ensemble

d’apprentissage (i.e. pour la construction du modéle §™'). C™ est l'ensemble des indices
des individus ayant été tirés (certains peuvent étre dupliqués plusieurs fois; on a
7 |=N).

1.2 : Construire I'échantillon des individus non tirés : Z™'={(x,,y,), iJC"} désigné par le
terme anglais out of bag (oob). C™ est I'ensemble des indices des individus n'ayant pas
été tirés dans I'échantillon bootstrap ¢. Z** servira comme ensemble de test pour le
modeéle ™.

1.3 : Construire le modéle §'=X" b" de régression PLS ot b =(b}", b, ...,b;")" est le

vecteur colonne des coefficients du modéle et X la matrice des données d'apprentissage
dont les lignes sont les individus x, ouiJC™.

1.4 : Calculer les prédictions du modele pour les individus i non tirés (échantillon de test) :
=(b") x!", x"=(x"", x¥, .., x) onidC".

i

1.5 : Calculer l'erreur quadratique moyenne de test : EQOMT"' (cf. (1)) a partir des individus
de I'échantillon de test.

1.6 : Calculer le coefficient de validation QW2 (cf. (2)) a partir des individus de I'échantillon
de test.

Etape 2 : Pour i=1, ..., N, calculer

2.1: Les ensembles A'={ /¢, i00C"} des indices ¢ des échantillons bootstrap contenant i et
A"={¢,i0C"} des indices ¢ des échantillons bootstrap ne contenant pas i dont les
cardinaux respectifs sont notés |/\i| et |/\'i|.

2.3 : L'erreur de prédiction e(*fi) pour chaque bootstrap ¢ OA™
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2.3 : La variance de prédiction 0 _; ~ a partir des |/\ | mod¢les booststrap.
2.4 : Le biais @(*_i) de prédiction a partir des |/\’i| modeles booststrap.

2 * * ,
-y » By et ey sont calculés par des

modeles que les individus i n'ont pas servi a construire.

Les notations "(-1)" des indices désignent que 0’

Etape 3 : Répéter pour j=1,2,...,J

3.1 : Calculer I'intervalle de confiance, au seuil o, I'j(a) pour le coefficient b; de la variable X
a partir de 1'échantillon bootstrap {b,", ¢=1,L }

3.2 : Eliminer les variables X pour lesquelles 0 U I*j(a).

Répéter les étapes 1 a 3 avec les variables X' retenues, jusqu'a ce qu'aucune variable ne soit
éliminée (convergence de 1'algorithme).
On retient le modele associ¢ au couple (L,0) qui réalise le maximum de la médiane de la distribution

2 .. .
Q ' et le minimum de sa variance.

L'algorithme présenté ci-dessus converge au bout de quelques itérations (dépassant rarement 5). Or,
selon la nature des donnée, les modéles sont susceptibles de dégradation au fur et a mesure des
itérations. Il est alors nécessaire d'examiner individuellement chacune de ces itérations pour

sélectionner celle qui donne le meilleur modeéle ; ce qui est possible grace aux indicateurs EQMT"'

0% ¢! i) J( i *et @ _;, calculées lors des étapes 1 et 2 de l'algorithme, définies par :

A*/

EQMT Y(;i) _Yi)2 0]

| iac™

Q"*=Cor’(3".y) @
avec )A’*[:(SIZ))T ety =(y,)" ouidC"

el = fyf_ﬁ) -y, pour £ OA" ©)
o =T | /\-1| §( o =90 “@
By =Y Y, ®)
§Z-i) |/\"| ,;. —;y estla moyenne des prédictions des L modeles bootstrap au point i.
EQMT"™ , Q *‘1), 0 i) et @ , ne servent pas dans le processus de sélection des variables. Leur

intérét est de rendre compte, a posterzori, de la qualité des modéles construits au fur et a mesure de
l'algorithme. Ils permettent, de cette fagon, de distinguer la (ou les) itération(s) correspondant aux
meilleurs ensembles de variables sélectionnées (i.e. celles associées aux modeles dont les qualités de
prédiction sont les meilleures). 1ls renseignent, a terme, sur la nature (linéaire ou non linéaire) des
relations qui existent entre les variables explicatives et la réponse.

3 Application

La méthode est appliquée a un jeu de données réalis¢ dans le cadre d'un projet de débitmétrie
polyphasique. 11 s'agit de modéliser les fractions volumiques d'eau, d'huile et de gaz dans le mélange
pétrolier en sortie de puits. Un systéme de mesure basé sur la propagation d'ondes électromagnétiques

-102 -



dans le fluide a été développé. Les parametres calculés a partir du signal enregistré et les conditions
expérimentales (salinité, pression et température du fluide) servent en tant que variables explicatives.
Elles sont au nombre de 24 pour une campagne de 122 mesures expérimentales. La PLS-bootstrap a
été utilisée pour diminuer le nombre des variables afin de construire le modeéle. On s'intéresse ici a la
modélisation de la variable wc (water cut), qui correspond au pourcentage d'eau dans le mélange.
L'algorithme a convergé apres 4 itérations au bout desquelles 11 variables ont été sélectionnées. Les
distributions des EQMT et Q2 au cours des 4 itérations sont données a la figure 1 ci-dessous.

| TEE T T T T T T T T ey e mpp——

Figure 1 : Distributions de l'erreur quadratique moyenne de test
EQMT et du coefficient de validation Q2 pour les 4 itérations.

Les prédictions de la variable wc sont représentées a la figure 2 ci-dessous. On remarque qu'un certain
nombre de points sont mal prédits. Il y a 2 raisons a cela : existence de mesures aberrantes (erreurs de
saisie) et inversion des phases liquides dans le mélange (phénomeéne physique caractérisé par une
réponse différente du signal selon qu'il y ait inclusion d'eau dans l'huile ou inclusion d'huile dans
I'eau). La figure 3 permet d'identifier ces points par la projection, pour 50 bootstrap, des individus sur
le plan factoriel défini par les 2 composantes PLS (t1,t2) pour les itérations 1 (a gauche du graphique)
et 4 (a droite du graphique). Ce sont les points qui sortent du nuage.

Eztimation de wo
Estination de wo

Figure 2 : wc modélisé vs wc mesuré. Les trait pleins en bleu
indiquent les intervalles de confiance de prédiction a 95 %
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Figure 3 : Projection des individus sur le plan (t1,t2) des composantes
PLS pour les itérations 1 (graphique de gauche) et 2 (graphique de droite).
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RESUME. Ce papier concerne lesgles d’association valides au sens de la mesure de ublitx qui est normaliée en
ce sens que ses valeurs sont comprises entret 41 et refetent les situations deeference telles que I'incompatibiét la
dépendance&gative, I'incependance, la&pendance positive, et I'implication logique entre l&misse et le cogjuent d'une
regle. Par ailleursMcxk se trouvettre la normalig€e asso@ea la plupart des mesures de quélppropoges dans la liftrature.
Nous donnons une base pour I'ensemble @egas d'assoicatiodM i -valides, c’est@a-dire, une famille minimale detgles
a partir de laquelle toutes lesglesMk-valides peuvenrgtre cerivees par application d’axiomes d'iafence donés. Cette
base est en fait lagunion de quatre bases : la base dégles positives exactes, la base degles gatives exactes, la base
des egles positives approximatives et la base dges egatives approximatives.

MOTS-CIES : Reégle d’association, Mesure de qualjiBase

1. Introduction

La fouille de donkes est un domaine de recherche actif dont 'importance n’& ckssrdtre ces derrmires
anrees du fait de sondte comme un outil approg@ipour faire facea la croissance explosive de la taille de
donrees stoc&es. Plusieurs techniques de fouille de deemonéte propoges. La fouille desagles d’association
figure parmi les plus populaires de€thodes de fouille des do@es. Lesé&gles d’association sont utiles pour la
découverte des relations au sein destgrandes bases de dées. Plusieurs algorithmes de fouille égles d'as-
sociation, fonés sur les mesuresipportet confiance ontét propogs dans la litrature : APRIORI [AGR 93],
CLOSED [PAS 99], CLOSET [PEI 00]. Toutefois, I'ensemble degles d’association valides au sens d’'une me-
sure de qualé des egles comporte souvent usrgrand nombre dégles dont plusieurs peuvestte €dondantes
par rapporg des axiomes d'i@rence don@s. Ainsi d’'un point de vue informatif, il est itessant de n’erégérer
gu’une base c'est-dire un ensemble minimal (au sens de I'ordre d’inclus@pgartir duguel, il peugtre recons-
titué par application de ces axiomes dérénce.

Dans cette note, nous proposons une base pougdgssrd’association valides au sens de la mesufeg intro-

duite dans [GUI 00] et dont les proptes matikmatiques onkte étudées dans [TOT 05]. Cette base estHanion

de quatre bases : la base degles positives exactes, la base degles egatives exactes, la base @gles posi-
tives approximatives et la base degles regatives approximatives. On notera que, selon [FEN 06], la mesure de
qualitt Mgk est normaligée en ce sens que ses valeurs sont comprises-ehtet +1 et refetent les situations

de eference telles que 'incompatibiif la ependanceéyative, I'incependance, laendance positive, et I'im-
plication logique entre la pmisse et le coeguent d’uneé&gle. De plus, ses proptés permettent de con&icer

tout naturellement lesgles d’association dite€gatives, c’esk-dire, dont la pgmisse et/ou le colguent est la
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négation d’'un motif. Par ailleurd\Iqk se trouveétre la normaliée assoéea la plupart des mesures de qualit
propoges dans la ligrature.

2. Regles d'association

Dans cet article, nous nous plagons dans le cadre d’un contexte Kitiditeou € est un ensemble fini d’enéis
etV un ensemble fini de variables béehnes éfinies sui€. Les sous ensembles Weseront appé&smotifs
Uneregle d’'associatiorde (&,V) est un coupld X,Y’) de motifs, nod X—Y, ou Y est non vide. Les motifs
X et Y seront appés respectivement Iptémisséet la “conclusiofi de la regle X —Y.
Etant don@s deux motifsX etY :

e X' désignera 'ensemble des eastérifiant le motifX, i.e, X' ={e € & :Vz € X, z(e) = 1}.

e X désignera la @gation deX, i.e., X (e) = 1 si et seulement s'il existe € X tel quez(e) = 0 ((X) estle

compEmentaire deX”).
La validité des egles d’'association egallee par une ou plusieurs mesures de g@igddur ne éterminer que
les egles d’'association pertinentes au sens de ces mesures. Les plus connues de ces mesuréssdatcpaali
doute lesupportet laconfiancdAGR 93]. Pour un ensembld, désignons pafA| la cardinalie deA. Le support
|X']

d’'un motif X est le nombreé&el cefini parsupp(X) = ‘7 - Le support d'uneégle X —Y note supp(X—Y)

est cfini par :supp(X—Y) = supp(X UY) = % Il indique la proportion d’entés \erifianta la fois
la premisse et la conclusion de lagle. La confiance d'uneégle X—Y notée con f(X—Y') est ckfinie par :
conf(X—=Y) = %X(;;/) Elle indique la proportion d’enifs \érifiant la conclusion parmi ceuwxévifiant la
prémisse.

Dans ce papier, nous nousénéssona la mesure de quadith/ i [GUI 00] définie par :

PYIX)-PY') i py!|X') > P(Y') (depend iti
Mar(X—Y) = { =P siP(Y?|X7) = P(Y") (dependance positive)

W siP(Y'|X') < P(Y') (dependanceéyative),

ou P est la probabil# uniforme discte céfinie sur(&, P(€)),i.e, VX' C &, P(X') = Cc“;fd(é;) . Soit, en fonction
du concept deon fiance :

conf(X=XY)—supp(Y)  gj X favorise Y, i.e., si conf(X—Y) > supp(Y)

M XY) = 1—supp(Y)
ax(X=Y) { COW(X;;%;‘;”W(Y) st X defavoriseY’, i.e., si conf(X—Y) < supp(Y).

Notre in€rét pour la mesurd/sx est motie par le fait que celle-ci est, entre autres, la norraelide la plupart
des mesures de qua&ipropoges (dontM sk lui-méme) dans la litrature [FEN 06] et qu’elle iggre un lien
implicatif. De plus, d'un 6té plus la valeur prise pavl; est proche de 1, plus l&gle correspondante approche
I'implication logique ; d’autre part, plud/s x s’approche de-1, plus les deux motifs @misse et Corgxjuent de la
regle ainsiévallee tendena étre incompatibles, et alors il convient d’explorer legles ditesieégativesassocges,
i.e.les Rgles du typé X —Y), ou (X —Y). Les gles non agatives sont ditgsositives

Soita € R. Une egle d’'association positiv& —Y (resp. egativeX —Y) sera diten-valide au sens d’une
mesure de quaBty si u(X—Y) > « (resp.u(X—Y) > «).

3. Base desggles d’association valides au sens de la mesure de qualitl; ;¢
L'ensemble desaygles d'association valides au sens d’'une mesure de @ulali egles comporte souvent un
trés grand nombre dégles dont plusieurs peuvegtte €dondantes par rappardes axiomes d’i@rence dones.

Ainsi d’un point de vue informatif, il est iBressant de n’enégérer qu’une base c’est-dire un ensemble minimal
(au sens de 'ordre d'inclusior) partir duquel, il peugtre reconstité par application de ces axiomes dénénce.
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Dans cette note, nous proposons une base @ges valides au sens d€gx pour un seuil minimumy €

[0,1] donré. Cette base est l&union de quatre bases : la ba3RE des egles positives exactesd| les regles
XY telles queMgk (X—Y) = 1), la baseBNE des Bgles riegatives exactes.¢. les eglesX—Y telles
que Mgk (X—Y) = 1), la baseBPA des egles positives approximativese( les ©gles X —Y telles que
a < Mgr(X—Y) < 1) etlabasé3NA des egles egatives approximatives.€. les RglesX —Y telles que
a < MGK(XH?) < 1)

3.1. Base deseégles positives exactes

Rappelons gque leggles positives exactes au sens de la meklg sont les eglesX —Y telles que
Mok (X—Y) = 1. Or l'égalie Mgx (X—Y) = 1 estéquivalentea conf(X—Y) = 1. Donc I'ensemble des
regles positives exactes au sens de la meklirg est identiquex I'ensemble desgles positives exactes au sens
de la mesure confiance. Par cégaent, la base de Guigues-Duquenne [GUI 86] pourdgkes positives exactes
au sens de la confiance est une base pouielgles positives exactes au sensMgy, par rapport aux axiomes
d’inférence de Armstrong [ARM 74] suivants : (PE1) pour tout matjifX — X ; (PE2) siX—Y etY—Z, alors
X—Z;(PE3)siX—Y etZ—T,alors(XUZ)—(Y UT).
Consicerons les applicationget g définies parf : F——FE’ pour toutECéE avecE’ = {z € V : z(e) = 1Ve € E}
etg : X— X' pour toutX CV. Alors I'applicationy = f o g est un ograteur de fermeture s@(V), i.e. ¢ veérifie
les trois conditions suivantes : (PLCY implique o(X)Cp(Y), (F2) XCp(X), (F3) p(¢(X)) = ¢(X). Un
motif X sera ditp-fermé sio(X) = X. Un motif X est ditp-critique s'il n’est pasp-fermé ety(Z) C X pour
tout motif Z ¢-critique strictement contenu dais [CAS 03]. Une autre caragtisation des motifg-critiques
peutétre trouee dans [DIA 05].
La base de Guigues -Duquenne pour legles exactes au sens de la confiance, donc pouggdgssrpositives
exactes au sens dé x est ckfinie par :

BPE = {X—p(X)\ X : X est ¢ — critique}.

3.2. Base desggles regatives exactes

Le résultat suivant permet de caradser les egles iegatives exactes au sens de la meddeg; en fonction
du support desagles positives correspondantes.

Proposition 1 SoientX etY deux motifs telsupp(X) # 0 et supp(Y) # 0. Alors Mg (X—Y) = 1 &
Mo (X—=Y)=-1& conf(X—Y) =0« supp(X—Y) =0.

Le résultat de la proposition 1 nous condaitonsi@rer la bordure positive de 'ensemble des motifs de support
nul no& Bd*(0) [MAN 97]. La bordure positive des motifs de support nul est 'ensemble des motifs maximaux
(au sens de I'ordre d'inclusion) de support non el, formellement :

Bd"(0) = {XCV : supp(X) > 0 et pour tout = ¢ X, supp(X U {x}) =0}

Consicerons maintenant les axiomes dénénce ci-agrs : (NE1) siX—Y, alors pour tout motifl’ tel que
supp(YT) > 0 on aX—YT; (NE2) siX—Y, alors pour toutZ C X tel quesupp(ZY) = 0, on aZ—Y.
Alors on montre que les axiomes (NE1) et (NE2) sont correctes, &*€#e que touteagle d’association&tluite
par application de (NE1) et/ou (NE3)partir d’'une ou plusieurggles d’association exactes au send/figx est
négative exacte au sens 8i&; i . Par ailleurs, on montre que I'ensemble

BNE = {X—{z}: X € Bd"(0) etz ¢ X}

est une base pour leggles egatives exactes au sens Hlg; - par rapport aux axiomes d’iafence (NE1) et
(NE2).
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3.3. Base desegles positives approximatives

Notons qu'une égle valide au sens de la mesure de gadllt, - est recessairement unegle ai la pemisse
favorise la conclusion. En effek’ defavoriseY” signifie que lagalisationX diminue la chance d¥ d’'étre gali.
Dans ce cas il est alors plus pertinent de comsdla Bgle X —Y puisqueX favoriseY lorsqueX défavoriseY .
Soita € [0, 1] un nombre @el. Le Esultat suivant caragtise les egles positives approximativesvalides au sens
de Mk en fonction de leur confiance.

Proposition 2 SoientX etY deux motifs tels qu& favoriseY . Alorsa < Mgi (X—Y) < 1 si et seulement si
supp(Y)(1 — o) + a < conf(X—=Y) < 1.

Consicerons maintenant I'axiome d’iéfence (PA) ci-dessous :

(PA) si X—Y alors pour tousZ, T tels quep(X) = o(Z) etp(Y) = p(T) onaZ—T.

Alors on montre que (PA) est correct, c'éstire que touteggle d’association&Huite par application de (PA)
partir d’'une egle positive approximative au senside; ;c est positive approximative au sensidg; i . Par ailleurs,
on montre que I'ensemble

BPA={X—-Y :9o(X)=X,0o(Y)=Y,supp(Y)(1 —a) + a < conf(X—Y) < 1}

est une base pour leggles d’'associaition positives approximatives au send/de;, par rapporta I'axiome
d’'inférence (PA).

3.4. Base deségles régatives approximatives

Le résultat suivant caraetise les égles ®gatives approximatives-valides au sens d&lx en fonction de la
confiance desagles positives correspondantes.

Proposition 3 SoientX etY deux motifs tels qu& favoriseY . Alorsa < ]V[GK(X—>?) < 1 si et seulement si
0 < conf(X—=Y) < supp(Y)(1 — a).

Consicerons enfin I'axiome d'irérence (NA) ci-dessous :

(NA) si X—Y, alors pour tousZ, T tels quep(X) = ¢(Z) etp(Y) = ¢(T), on aZ—T.

On montre que (NA) est correct, c’estdire que touteagle d’association&tuite par application de (NA) partir
d’'une egle regative approximative au sens #l&; ;- est regative approximative au sens g, . Par ailleurs, on
montre que I'ensemble

BNA = {X—=Y : p(X) = X, p(Y) =Y,0 < conf(X—=Y) < supp(Y)(1 — )}
est une base pour leggles d’associationégatives approximatives au sens dg; -, par rapporta I'axiome

d’'inférence (NA).

En résuné la base desegles d’association que nous proposons estlmion des bases BPE, BNE, BPA et
BNA.
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RESUME. La récolte des doréres est de moins en moins contrainte par I'aspect technique de sa mise en ceuvreégnerures

il est aujourd’hui possible de suivre dans le temps toute céristique mesiée. Lors de la peparation d'une table de dokes

et de la construction d’'un mede, le statisticien doit ainsi compter avec laésence d’'un nombre croissant de variables
dynamiques. Ad@é des questions usuellement tegis en phase de @paration, comme la&ection des variables pertinentes,
toute variable dynamique saue de plus un probme de regesentation. Afin d’automatiser la prise dedision, aujourd’hui
base sur la connaissanceétier, nous appliquons uneéthode dévaluation supervise pour quantifier la pertinence d’'une
variable dynamique. Evaluation est automatique ekgulari€e, ce qui profité la qualitt des choix oprés. Le propos est
illustré sur un probdme de classification de courbes de consommagiéphionique.

MoTs-CIES : Classification supervee, péparation de donees, variables dynamiques.

1. Préparation de donrees et variables dynamiques

Avec I'émergence des sgshes d’'information au tournant des @es 90, la&colte des dorées brutes &t
rendue comgtement inépendante de toute findistatistique. Moéliser directement de telles dares est devenu
impossible. La phase de gparation des dores, dont I'objectif est de construire une table de éesnpour
mocklisationa partir des dones brutes, est donc devenue une partie critique et souvétguse en temps du
processus de fouille de doaes [CHA 00].

L' évolution des moyens techniques le permettant, il est aujourd’hui possible de suivre dans le temps une ca-
racéristique, et ce sur une longuérnode. A &té des variables usuelles, qu’on qualifie icisdatiquessont donc
de plus en plus @sentes des variablelynamiques mesure de I'activié cardiaque en édecine, mesure de la
pression en @teorologie, mesure de la consommatiéléphonique erelféecommunication, mesure de la propaga-
tion des ondes en sismologie. Une variable dynamique est ainseéopar une suite de mesures et se distingue
d’une variable multivaée par son caragte £quentiel.

De par la @corglation entre la&colte des dorees et la moglisation, la pecision des mesures eéthelle
des temps de mesure sont sans aucun rapport avec les besoingidaestatistique, car seulement liggs
par les contraintes techniquese®lors, la peparation de dorées dynamiques passéagssairement par une
phase de recherche de repentation : d’'une repsentation brute (les doaes obsees) il faut passea une
repiésentation catrente pour maglisation subsquente, et ce pour chacune des variables dynamiques. Au cours
de cette recherche de régentation, d'autres prabhes que celui dedthelle des temps de mesure samrtaiter,
comme le bruit sur les mesures, le non alignement des temps de mesure, le famtbhal@’entre les individus,
etc.
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En phase de gparation, hormis le probine de refsentation, les variables dynamiques sontg@acdans
le méme contexte que les variables statiques et sont naturellemenéesaesubir les rBmes traitements. Si on
cherchea expliquer une variable cible symbolique, Iéshes principales de gparation sont évaluation de la
dépendance entre variable(s) explicative(s) et variable cible, ainsi géketdien de variables explicatives.

En pratique, la &lection d’'une refsentation pour chaque variable dynamique etlaction de variables
dynamiques sont bass sur la connaissancétier : en reconnaissance de la parole, il est "usuel” de travailler avec
les log-feriodogrammes des signaux ; étéphonie, il est "usuel” de travailler avec uéabupage en tranches
horaires pecetermiré ; en nedecine, il est "usuel” de congicera la fois unélectroenéphalogramme, uélectro-
oculogramme et uélectromyogramme afin étudier la phase de sommeil paradoxal. La connaissargtiem
porte sur un panoneme particulier et s'accumule au fur&mesure qu’on valide de nouvelles hypEghs sur ce
phénontne.

On applique ici une @thode déevaluation non paraétrique et @rérique jugeant la quaétd’'une repesentation
a I'étude d’'une variable dynamique. Ses géalifavorisent 'automatisation de la prise deidion et la rendent
indépendante du domaine d’application. Le contexte est celui de la classification ségdreisriere dévaluation
cestintroduit dans [FER 06b] et I'algorithme d’optimisation dans [FER 06a]. On se propose dans ce papier d'illus-
trer I'apport de la rdthode sur un probime dévaluation superviee de variables dynamiques. La sectioréfive
du critere ¢ une nethode dévaluation de la pertinence d’une répentation. La section 3 montre son apgort
travers une exg@rimentation sur un probine de classification de profils de consommaté&phonique.

2. Une approche informationnelle de Ieévaluation

Dans le cas d'une variable statique continue, [BOU 06] aborde la questiogwddulation de la pertinence
vis-a-vis d'une variable cible symboligue comme un péwbé de moélisation. Les moeles consiérés sont les
partitions de la variable continue en intervalles. Une approche informationnelle perméifirdeuh crigere s'in-
terpetant comme la probabiitque le modle explique les dorées. La 8lection du modle le plus probable
conduita une néthode de disétisation d'une variable statique continue. La probdbijtie ce mogele explique
les dones s'utilise alors comme un indicateur de pertinence de la variable descriptive relatiecimeatiable
cible.

Dans [FER 06b], I'approche est adéptafin de traiter le casid’on dispose d'une mesure de similitude entre
les instances dedchantillon. Toute partition de Voronoi induite par un sous-ensemble d’instances constitue un
mockle. Le partitionnement d’une variable en intervalles est aimgigli€ en un partitionnement de I'espace en
cellules. La probabil& qu’'un moele explique les doréres est explicite et la &lection du modle le plus probable
conduita une néthode ded&lection d'instances.a encore, la probabiftasso@e au modle £lectionré constitue
un indicateur superviisde pertinence. La @thode esévallee dans [FER 06a] en tant queethode de &lection
d’instances pour la classification par le plus proche voisin.

En pratique, la refsentation des doBes dynamiques condaitefinir une matrice de similitude. Par exemple,
une fois la transfori@e de Fourier applide, il est usuel d’utiliser une distance euclidienne [@o@el On consiere
donc gu’une ref@sentatiork n’est autre qu’une matrice de similitude. Ainsi, on utilise leaét(M, R) préseng
dans [FER 06b], qui mesure de mare supervige l'interét d’'une partition de Voronoi/ relativea un sous-
ensemble de &chantillon et éfiniea l'aide de la matrice?. Des lors, si on note

c*(R) = miny ¢(M, R),
la fonctionc* fournit uneévaluation de la quaBtde la repgsentationR et permet ainsi de comparer dfentes
repésentations. Pour une matrice de similititidonrée, il suffit d’appliquer un algorithme d’optimisation combi-

natoire et d’'attribuea R la valeur renconée optimale du criétrec(M, R). Une heuristique d’optimisation efficace
est pésenge dans [FER 06a). Le ceitec est le suivant :

K
c(M,R) =log N + lo + lo + log ————.
(M, R) =log g( > Z < ; & Neal. Ni/!
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ou N désigne le nombre d'instances dédhantillon,J le nombre de classes ciblds,le nombre de groupes de la
partition, N, le nombre d'instances dansi&™¢ cellule etNy; le nombre d'instances dansi#&™¢ cellule portant
la je™ étiquette.

Le critere c est non paragtrique et egulari€. Il quantifie le compromis entre le nombre de groupes de la
partition (les deux premiers termes) et la distribution de la cible (les deux derniers termes), ce qui comaspond
compromis entre compled@tdu moeale et ajustement du mekk aux donées de Echantillon. La egularisation
est un moyen(® d’endiguer le pBnonene de sur-apprentissage. Etant de siiroan parargtrique, Iévaluation
se passe de validation ou de validation dzeisOn dispose ainsi de plus d’instances pour ajuster l&mock qui
augmente sa quadit

Afin de travailler avec un indicateur normadjson considre la transformation suivante dé:

ol ¢y(R) est la valeur du crifrec(M, R) pour le moele M constitie par un seul groupe. Commé\M, R) n'est
autre que I'oppas du logarithme d’une probabititet comme une telle quar@is’interpete comme une longueur
de codage (d'ags les travaux de [SHA 48]);*(R) mesure un gain de compression. Le gain de compression
g*(R) est suprieurd O (ces lors que la partition en un unique groupeéstitee durant I'optimisation) et iéfieur

al. Sig*(R) = 0, la repésentation? n'apporte aucune information sur la variable cible. Plus la valeyrdR)

est proche de 1, plus les classes cibles sppaBes. Il est noter que ce citre est grérique et ne se limite pas

I’ évaluation de ref@sentations de doBées dynamiques.

3. Classification de profils de consommation

Onillustre les apports de notreathode par une exgpimentation sur des doaas de consommation exlépho-
nie fixe. C'est un prolime de classification de profils de consommation suivant 4 classes cibles A, B, C et D. La
distribution des classes cibles est uniforme sechantillon. On dispose de 168 variables descriptives continues,
chacune mesurant la consommatiélephonique sur une tranche horaire de la semaine et ce pour 2636 instances.
On applique la rathodea la variable dynamique constite par les 168 variables descriptives. La mesure de simi-
litude adopke est la ratriqueL; .

L’ évaluation fournit un gain de compression de 0.051, ce qui estfaible et caraétise un fort nelange
des classes cibles. En plus de quantifier la pertinence d'une variable, elle fournit un sufgdrscrimination
réali€e : une distribution des classes cibles et un prototype accompagnent chaque grougolde partitionne
ici les instances en 7 groupes et les cdmastiques de trois d’entre eux sont re@ed sur la figure 1. Les distri-
butions relatives chacun de ces groupes sont esgnées par des histogrammes gréspDans chaque groupe,
en calculant la valeur moyenne de chacune des 168 variables, on obtient un profil de consommation moyen ca-
racéristique de ce groupe. Ce profil est plus parlant que le simple profil de consommation du prototype car il tient
compte de toutes les instances du groupe.

Le mockleétant visualisable, il est facilement integfable. Par exemple, on voit que les individus du groupe 7
sont en grand nombre (35% des instances), qu’ils une consommation moyengleydagjue la moyenne globale,
et que ce comportement est majoritairement cératique de la classe A (I&partition dans les classes cibles A,
B, C, D est(41%, 26%, 15%, 17%)). Le groupe 1 est quast lui plus discriminant (la&partition dans les classes
cibles est(16%, 20%, 57%, 6%)) avec un profil de consommation atypique (pics de consommatemas), mais
est de taille @duite ¢% des instances). Le groupe 4 discrimine lui aussi la classe C, moins fortement togiree m
que le groupe 1, et se déffentie par une consommation moyenris flaible.

Il est & noter que ce n'est pas la visualisation en elrma qui est nouvelle. Elle peut en effdte utili€e
conjointement toute niéthode fournissant un ensemble de prototypes. La nowegsitie dans le fait que la
méthode dévaluation propd=e ici optimise exactement les parstnes de cette visualisation. En effet, les ca-
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FiG. 1. Caracéristiques des groupes 1, 4 et 7. A chaque profil est a8easie distribution des classes cibles. Les
groupes 1 et 4 contiennent majoritairement des instances de classe C. Les instances du groupe 1 corréspondent
de tres fortes consommations, avec des pies marqgés. Celles du groupe 4 correspondent aux faibles consom-
mations.

racéristiques visualises (taille des groupes, distribution des classes cibles dans les groupes, prototypes) sont
exactement celles apparaissant dans lermiét les moéles. La visualisation n’en est que plus pertinente.

4. Conclusion

A cours d'un processus de fouille de d@es, le statisticien traite aujourd’hui aussi bien des variables statiques
gue des variables dynamiques. Ces daws sowvent avec plus de force la question du choix d’'uneésgntation.
Nous avons applictidans ce papier un prede d'évaluation supervee de la pertinence d'une r&sentation.

En évitant de passer par une phase de validation, on utilise plus dée®pour I'apprentissage. Ceci assure
une pertinence plus forte de I'nypétbe vali@e. En @rant le sur-apprentissage, I'hypesie &lectionrée ne "colle”
pas aux donees, ce qui assure sa robustesse. C’est I'adoption d’'une approche informationnelle quixanduit
telle évaluation.

Le bon comportement attendué&de illustré sur un jeu de dor@es éel, dans le but de classer de nai
supervige des courbes de consommatielephonique. Les exggimentations ont morérl’apport explicatif de la
structuration des do@es : la nethode optimise ce que I'utilisateur voit. De par €adgicité, I'évaluation n’est
pas limi€e au prol@me de refirsentation des doées dynamiques.
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RESUME. La recherche opérationnelle est un outil puissant pour contribuer a la modélisation des problémes de I’ATM . Cepen-
dant, associée a un nombre élevé de contraintes et des données, I’élaboration d’un modéle mathématique devient complexe
et difficile. En effet ce probléme est tres sensible a la fluctuation des données et des éléments de contraintes (constituants des
noeuds et des arcs du réseau). Ces derniers, répartis a travers différentes bases de données des " Stakeholder " ATM , doivent
étre vérifiés et validés pour éviter I’accumulation des incertitudes, des erreurs ainsi que la génération des résultats biaisés a la
sortie du modeéle. De ce fait, la phase de prétraitement des données est primordiale : les techniques et recherches actuelles de
Data Mining et de classification pourront contribuer indéniablement a la fiabilité des données du modeéle.

MOTS-CLES : ATM,Synchronisation, Data Mining, Modéle Linéaire

1. Description du probleme

En I’état actuel, pour chaque vol, il est alloué une fenétre de temps entre -5 et +10 minutes pendant laquelle
le contrdleur est libre de décider si I’avion est autorisé a décoller ou a atterrir. Cette marge est bonne au niveau
de sécurité mais améliorable au niveau de I’efficacité économique vis-a-vis des retards et de la capacité de gestion
(nombre d’aéronef géré). Donc actuellement, il existe des équipes qui vont procéder des simulations ayant pour
objectif de réduire la marge de la fenétre sans baisser le niveau concernant la sécurité. Par exemple on fixe une
marge de -2 minutes et +3 minutes concernant la tolérance d’arrivée et comment on synchronise le trafic ?

Synchronisation du trafic aérien : c’est le processus d’établissement et de maintenance de la sécurité, de 1’ef-
ficacité et de I’ordre du flux de trafic. Elle inclut la provision, le traitement de la file d’attente des avions en route
ainsi qu’au sol. Elle opere également sur les vols individuels.

2. Modélisation Mathématique

Compte tenu que le but est de fournir un modele mathématique pour soutenir a cette procédure (reserrer la
fenétre temporelle et synchroniser le réseau) le TTA sera pris comme 1’élément principal d’input, puis on remonte
sur I’itinéraire du vol pour déterminer le créneau de départ de I’aéronef. D’autre part, en fixant le TTA, I’aéroport de
départ, I’aéroport d’arrivée, on devrait pouvoir déterminer I’heure de départ et la route correspondante de telle sorte
que le vol arrive dans la fenétre temporelle prédéterminée. En premier temps, on va concentrer sur la détermination
de temps de départ en fixant le temps d’arrivée. La route est considérée comme connue.
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2.1. Les parameétres de la modélisation

On reprise les notations de Bertsimas et Stock ([1]). Notre principe étant suivant : pour chaque TTA, on estime
le TTOT. On revient au probleme de minimisation du cofit de service (dans notre cas, c’est la minimisation du cofit
total des retards) sous les constraintes de capacités et surtout la constrainte de fenétre temporelle d’arrivée.Une fois
on a obtenu des solutions optimales, on peut mettre a jour TTA et ainsi que I’heure de passage dans les secteurs.

Soient : L’ensemble des vols F = {1,..., F'}. L’ensemble des aéroports L = {1,..., K'} On note également
des périodes de temps 7 = {1, ..., T}, On prend comme référence le temps ¢ pour désigner la période de temps ¢.
Donc les données du probleme sont suivantes :

Ny = nombre de secteurs dans la trajectoire du vol f

P(f,i)=1e i®™€ secteur dans le vol f

Py = (P(f,%) : 1 <i< Ny)=ensemble des secteurs dans le vol f
D.(t)=1a capacité des vols déclarée de départ de 1’aéroport k a ¢
Aj(t)= capacité des vols déclarés d’arrivée de ’aéroport k a ¢

S (t)=capacité de secteur j a ¢

d = heure de départ programmée (estimée) de vol f

r¢=heure d’arrivée programmée (voulue) de vol f

¢} = le colit du maintien du vol f en route pour une unité de temps
ci’c =le colit de maintien du vol f au sol pour une unité de temps
l¢j=le temps minimal pour le vol (1’aéronef) f traverse le secteur j

T;: I’ensemble de temps que le vol f peut étre entré dans le secteur j

Les variables de décision sont les suivantes :

Jo_
wyy, =

1 sile vol f entre au secteur j avant ¢
0 sinon

et

j 1 silevol f entre au secteur j a ¢
u =
ft 0 sinon

De cette définition, on a :

I — ) J J o J
Upy = Wy, — Wi, g, donc wy, = E Upy
t'<t

2.2. Les contraintes

1. Le premier secteur du vol étant I’aéroport de départ, par conséquent le temps que le vol est maintenu au sol
est égal a la différence entre 1’heure de départ réelle et I’heure de départ programmée.

X . .
9fr = Z tup, —dy = Z t(wp, —wy, ) —dy
teT}“,k:P(f,l) teT;=,k=P(f,1)

2. Le temps que le vol f est maintenu en route peut étre interprété comme 1’heure d’arrivée réel diminué de
I’heure d’arrivée programmée et aussi diminué du temps que le vol f maintenu au sol ( avant de départ)

& ) .
af = Z tup, =7y — g5 = Z twh, —wh, ) =75 — g5
teTy k=P(f,Ny) teTf k=P(f,Ny)
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3. La déviation des retards d’arrivée est égale a la différence entre ’heure d’arrivée réelle et I'heure d’arrivée
programmée.

Donc
pr= Z tup, — 1y = Z tHwy, —wp, 4) =75
teTf ,k=P(f,Ny) teTf ,k=P(f,Ny)

4. Compte tenu que le nombre de vols de départ d’un aéroport ne peut dépasser la capacité des vols de départ

de cet méme aéroport, on a I’inégalité suivante
> (wh—wh, ) <Dyt)keK.teT
fP(f1)=k

5. Le nombre d’aéronefs d’arrivée sur un aéroport a un moment donné ne devrait pas dépasser la capacité de

cet aéroport a ce moment 1a, on a 1’inégalité suivante :

S (wh—wh, ) <At keKteT
f:P(f,Ny)=k
6. Le nombre d’avions traversant un secteur a un moment donné ne devrait pas dépasser la capacité de ce
secteur, mathématiquement on a la relation suivante :

Z (w}t*wjﬁtq) <Sk(j),jek teT
f:P(f,4)=3,P(f,i+1)=j",i<Ny
7.a <py <b, cette condition signifie que ce vol arrive dans la fenétre temporelle prédéterminée

B.wh, —w}, >0, f,jeP; teTy
9.wh, €{0,1}, f.je PpteT]

2.3. Programme d’optimisation

Notre critere est de minimiser du cofit total des retards qui peut étre décomposée en deux composantes : le cofit
de retard en route, le coiit de retard au sol

MinZ[cfcgf + cjay]
f
En rempplagant les expressions de gy et ay ona:

MinZ[cii( Z t(wh, —wh, ) —dg) + cf( Z t(wh, —wh, q) =75 —g5)
f teTf k=P(f,1) teTy k=P(f,Ny)

L’heure de départ programmée peut étre estimée comme

df:min{t:teTJ’f,k:P(f,l)}

3. Validation de la modélisation avec les donénes fiables
3.1. La nécessité de vérification des données

Les problemes de fiabilité des données issues des partenaires sont réels. En effet, ces données ne sont pas
homogenes, de nature différente, gérées et utilisées par différents acteurs qui n’ont pas :

— La méme vision des priorités ;

— Les mémes contraintes ;

— Les mé&mes préoccupations ni

— Les mémes types de systemes gestionnaires des bases de données (SGBD).

- 116 -



3.2. Les méthodes de vérification de données

Classification

Compte tenu du grand volume d’information disponible dans le monde ATM, il nous importe de classifier
(segmenter) les types d’information au sein desquels on peut distinguer des sous ensembles homogenes pour le
traitement et d’analyses différenciés afin de pouvoir les intégrer dans notre modele de réseau.

Donc au premier abord, nous cherchons a identifier et classifier les éléments contraignants rentrant en jeu pour
les noeuds et les arcs pour ce modele de synchronisation. Une premiere recherche nous permet d’établir une liste
des éléments suivants :

— Le nombre de vols décollé (au départ) d’un aéroport k a I’instant ¢

— Le nombre de vols a I’arrivée d’un aéroport k a I’instant ¢

— Le nombre total des vols gérant par le secteur donné

— Le nombre de vols spéciaux

— Le nombre de terminaux (aéroports)

— La distribution du trafic

— La fréquence de congestion

— La séparation minimale en vertical et a I’horizontal (fonction méme du type de 1’aéronef)

— Les conditions météorologiques

Prioritisation

La prioritisation consiste a identifier les éléments parmi la liste ci-dessus (pouvant jouer un role prépondérant
croissant) pouvant influencer dynamiquement le modele. Enfin, il convient de trouver aussi, si nécessaire, des
parametres de pondérations pour chaque élément 7 de cette liste. Cette démarche pourra étre identifiée et faite par
les chercheurs.

D’autre part, la classification ainsi que la prioritisation pourront aussi &tre constituées apreés une enquéte aupres
des ANSPs et les autres partenaires afin de déterminer un consensus des éléments choisis parmi la liste ci-dessus.
On établiera un questionnaire de type Likert.

Cependant, afin de tester sur la cohérence et la fiabilité des échelles, on pratiquera un test avec o de Cronbach.
Si o > 0,7 la fiabilité sera démontrée. Enfin, on fera aussi un test de x? d’indépendance (concernant les données
des interviews recueillies aupres des stakeholders) pour démontrer que les réponses obtenues aupres des partenaires
ne seront pas diies & un effet de hasard et que les variables sont en relation. Le 2 calculé sera comparé au x2 lu
avec un degré de liberté ¢ correspondant et & = 0,05 (p = 0, 95)

Vérification

La vérification et la validation des données sont primordiales. L’injection des données sans vérification et calcul
de probabilité induiront des risques pour chaque élément de contraintes et par voie de conséquence a la génaration
des résultats biaisés a la sortie du modele. Pour I’instant aucun modele (du processus data mining) n’a été choisi
pour vérifier les données obtenues. Néanmoins, plusieurs pistes sont possibles a savoir 1’adoption d’un ou plusieurs
modeles combinés : modele linéaire, modele quadratique, modele cubique ...

Néanmoins, tres rapidement ce projet de modélisation de data mining doit étre concrétisé avec le respect des
principes importants pour fiabiliser, harmoniser et valider des diverses données obtenues.

Ce projet n’échappe pas a la regle 20/80 de PARETO. En effet, notre planification est similaire au tableau* (a
quelques pourcentages pres) qui permet d’identifier et de comparer le pourcentage de temps accordé par rapport
aux taux de succes de chaque étape.

Ainsi la boucle constituant la recherche des solutions, la préparation des données, les acces aux données,
leurs modélisations, les vérifications des données et leur injection dans le modele synchronisation du réseau sera
complete et bouclée.

- 117 -



Temps accordé Taux de succes Taux par
en % en % grande phase

1.Analyse du probleme 10 20 15 80
2.Recherche et analyse
de solutions possibles 9 14
3.Implémentations
des spécifications 1 51
4.Data Mining 80 20
4.a Préparation des données 60 15
4.b Etude, Analyse 15 3
4.c Modélisation des données 5 2

TAB. 1. *Tableau extrait du document de Dorian Pyle

4. Conclusions et Perspectives

Le probleme de synchronisation de trafic joue un role central dans la gestion du trafic aérien. Il permet de bien
gérer, controler le trafic ainsi que la ponctualité des vols. Une modélisation mathématique de type stochastique
semble nécessaire mais la technique des fouilles des données permettra de traiter le proléme plus efficace. Les
recherches sont en cours et un document spécifique leur sera entierement consacrées ultérieurement.

5. Glossaire

ANSPs : ATM National Provider : Fournisseurs nationaux des services de gestion du trafic aérien.
ATC : Air traffic Control : Contrdle de trafic aérien

ATFM : Air Traffic Flow Management : Gestion des courants de trafic

ATM : Air Traffic Management, Gestion du trafic aérien

C-ATM : Co-operative Air Traffic Management

FL : Flight Level : niveau de vol

TTA : Time Target for Arrival, temps d’arrivé prévu

TMA : Terminal Area : Région terminale

TTOT : Target Take-Off Time, Temps de décollage prévu

STAKEHOLDER : Partenaire de I’ ATM comprenant les ANPs, les compagnies aériennes, les usagers.
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RESUME. Les ontologies constituent la brique supportant les échanges et le partage des informations en étendant
I’interopérabilité syntaxique du web en une interopérabilité sémantique. Le succes du web sémantique dépend du
degré d’automatisation de la construction des ontologies, de leur déploiement et de leur prolifération. Dans cet
article, nous présentons une méthode incrémentale d’extraction de concepts ontologiques a partir de documents
HTML en vue de construire une ontologie du domaine. Nous exploitons les caractéristiques structurelles des
documents HTML afin de localiser et de définir un contexte approprié pour chaque terme en respectant sa position
dans le corpus. Notre définition contextuelle permet de sélectionner les co-occurrents sémantiquement proches et de
définir une mesure de pondération appropriée pour chaque couple de termes. Afin d’obtenir des classes de termes,
nous avons défini les principes algorithmiques d’une méthode de clustering guidée par le contexte. Notre approche
se base sur une évaluation interactive et incrémentale de la qualité des clusters par I’utilisateur. Nous avons
expérimenté ces principes algorithmiques sur un corpus du domaine portant sur le tourisme. Les premiers résultats
obtenus montrent que la prise en compte du contexte des termes améliore considérablement la pertinence des
concepts extraits.

MOTS-CLES : Ontologie, Web sémantique, extraction, concept ontologique, clustering

1 Introduction

Les ontologies constituent la brique supportant les échanges et le partage des informations en étendant
I’interopérabilité syntaxique du web en une interopérabilité sémantique. Le succes du web sémantique
dépend de la construction des ontologies. L’automatisation de cette construction semble étre une solution
prometteuse et de nombreux travaux existent dans la littérature. Dans [FAU 98], les auteurs présentent un
systeme d’apprentissage, nommé ASIUM, a partir de textes techniques. Ils ont développé une méthode de
clustering qui permet de classer les termes apparaissant avec le méme verbe et avec le méme rble
syntaxique ou la méme préposition fournie par un analyseur syntaxique. De la méme maniére qu’ASIUM,
le systtme SVETLAN présenté par Chalendar et Grau [CHA 00] utilise les verbes qui permettent de
catégoriser les noms. Il est capable d’apprendre des catégories de noms a partir de textes, quel que soit
leur domaine. Maedche et Staab [MEA 01] proposent un environnement d’apprentissage d’ontologies
(Text-To-Onto) basé sur une architecture générale de découverte de structures conceptuelles a partir de
différentes sources (XML, DTD, schéma de BD, etc.). Cet environnement possede une librairie de
méthodes d’apprentissage et des outils linguistiques pour extraire des concepts, leurs relations
taxonomiques et non taxonomiques. DODDLE Il [SUG 04] est un environnement de développement
d’ontologies permettant d’extraire des relations taxonomiques en utilisant a la fois les termes du domaine
et WorldNet. Afin d’extraire des relations non taxonomiques, les auteurs utilisent les regles d’associations.
SYNDIKATE [HAH 01] est un systeme pour I’acquisition automatique de connaissances a partir de textes
allemands basé sur des procédures de compréhension de textes. Il extrait des relations non taxonomiques a
partir de I’interprétation sémantique du texte.

Dans cet article, nous présentons une approche incrémentale d’extraction de concepts ontologiques a partir
de documents HTML en vue de construire une ontologie du domaine. Cette approche s’inscrit dans le

- 119 -



cadre d’une méthodologie unifiée présentée dans [BEN 05]. Nous focalisons notre intérét sur la prise en
compte de la structure HTML dans le document afin de définir un contexte approprié pour chaque terme
en sélectionnant ses co-occurrents sémantiquement proches et en respectant ses différentes positions dans
le texte. La mesure de pondération affectée a chaque couple de termes qui découle ainsi du contexte de
chaque terme est plus précise car elle écarte les termes n’appartenant pas au contexte du terme considéré.
Notre approche se base sur une évaluation interactive et incrémentale de la qualité des clusters par
I’utilisateur. Nous avons expérimenté nos principes algorithmiques en utilisant I’algorithme des cartes de
kohonen sur un corpus en langue francaise portant sur le domaine du tourisme. Les résultats obtenus
montrent bien que la prise en compte du contexte structurel des mots améliore considérablement la
pertinence des concepts extraits.

Dans la section suivante, nous exposons le module d’extraction de concepts ontologiques. La section 3
détaille nos expériences et les résultats obtenus. Dans la section 4, nous concluons sur le travail présenté.

2  Principes Algorithmiques d’Extraction de Concepts Ontologiques

Notre approche se base sur une architecture composée principalement d’une étape de prétraitement,
une étape de traitement et une étape de formalisation et d’évaluation. L’étape de prétraitement utilise
différents modules pour la constitution, la représentation, le traitement et I’analyse du corpus [BEN 05].
L’analyse porte a la fois sur la structure et la nature du corpus, ainsi que sur les aspects linguistiques.
L’objectif de I’analyse de la nature du corpus est de construire un corpus suffisamment riche et varié pour
bien couvrir les concepts du domaine. L’analyse de la structure permet de caractériser le corpus en
examinant les balises dominantes et les plus représentatives du domaine, les liens entre elles et les termes
associés. Quant a I’analyse linguistique, elle permet de caractériser le corpus d’un point de vue
morphologique et syntaxique. Le module de représentation permet non seulement de structurer
I’intégralité du corpus sous forme relationnelle mais aussi de I’enrichir avec les informations recueillies
des différentes analyses. L’étape de traitement exploite cette représentation relationnelle et en particulier
les caracteéristiques structurelles du corpus afin de définir un contexte approprié a chaque terme selon sa
position dans le corpus.

Cette section décrit la maniére dont les concepts ontologiques d’un domaine sont extraits en fonction de
leur contexte. Ce contexte est un ensemble de circonstances (situations) qui entourent I’objet d’étude et
reflete son environnement concret. 1l fournit un support pour I’activité d’apprentissage et pour
I’interprétation sémantique. Dans notre cas, I’objet étudié est le mot, I’activité d’apprentissage est le
clustering, I’interprétation sémantique est I’opération d’évaluation et de labellisation des classes de termes
et la définition du contexte est déduite des analyses structurelles et linguistiques du corpus. Notre
définition de contexte est représentée par une hiérarchie par rapport a laquelle le contexte est instancié en
respectant les différentes positions du terme dans une balise html (contexte structurel). Le contexte
structurel est basé sur I’existence ou non de relations entre les balises html.

L’existence d’une relation structurelle entre les éléments HTML peut révéler une relation sémantique
implicite entre les termes associés. Le fait d’instancier le contexte par rapport au lien structurel permet de
cerner et révéler les concepts relatifs aux termes apparaissant dans par exemple les balises <h1> > <p>;
<caption> - <td> (titre d’un tableau = cellule d’un tableau) ; <TITLE_URL> (titre d’un lien hypertexte)
- les titres d’une partie d’un document ; <TITLE_URL> - les titres du document référencés ; etc. Nous
distinguons deux types de lien structurel : un lien physique qui dépend de la structure du document HTML
(entre la balise <hl> et la balise <p> associée) et un lien logique qui n’est pas visuel puisque les
éléments ne sont pas nécessairement consécutifs (entre <TITLE_URL> et les titres du document
référencés). Pour caractériser ces liens entre les balises, nous avons défini une hiérarchie contextuelle
(H.C.) pour déterminer les termes reliés dans le corpus par liaison structurelle.

Lorsque deux termes se retrouvent dans la méme unité (paragraphe ou document), nous parlons de
cooccurrence de ces deux mots dans cette unité contextuelle. En respectant cette structure, nous
établissons des liaisons entre les termes si :

- Les termes sont encadrés par la méme balise bloc (TAB. 1 : Exemple 1). Dans ce cas, on parle de

cooccurrence par voisinage et le contexte est fixé a la balise en soi (<H1>).
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- Les termes sont encadrés par des balises qui a leur tour sont reliées par un lien physique ou
logique défini dans la hiérarchie contextuelle. Dans ce deuxiéme cas (TAB. 1 : Exemple 2), nous
parlons de « cooccurrence par liaison » et le contexte est I’association des deux balises (<title> +

<h1>).
Exemple 1 Exemple 2
<H1> <TITLE> Catégories de logements et d’établissements

événement  d’hébergement </TITLE> <KEYWORDS> *** </KEYWORDS>
maritime <HYPERLINK> *** <TITLE_URL> *** <H1> Résidences de

</H1> tourisme </H1>
<P> un établissement touristique ayant certaines caractéristiques
communes avec un hotel...... </P>

Tab. 1 — Exemples de contextes d’utilisation

La cooccurrence par liaison est une cooccurrence pour laquelle le contexte n’est pas fixé a une unité
figée mais plutdt générique et instancié selon I’appartenance du terme a une balise. Dans I’exemple 2
(TAB. 1), si nous considérons le terme « logement », en respectant la liaison logique existante entre
<TITLE> et <H1> (figurant dans H.C), nous trouvons les co-occurrents de « logement » dans la réunion
des deux balises bien qu’elles soient éloignées. Ce second type de liaison (logique) est sémantique
puisqu’un titre de document aura une relation avec les sous titres du méme document. Si nous
considérons le terme « résidences », nous retrouvons ses co-occurrents dans I’association des deux balises
<h1> et <p> qui sont reliées par un lien physique conformément & H.C. Ces deux balises représentent le
contexte instancié pour le terme « résidences» en respectant son appartenance a <hl1>. Si ce méme terme
existe dans une autre balise, le contexte sera différent et sera une nouvelle instance. Dans les cas ou nous
ne retrouvons ni un lien logique ni un lien physique entre deux balises, nous considérons la balise seule en
tant qu’unité contextuelle et nous appliquons la cooccurrence par voisinage dans la méme balise html.
Dans I’exemple 1 (TAB. 1), nous avons comme co-occurrent de « événement » le terme « maritime »
dans la balise <h1>. Cette balise représente le contexte du terme « événement ». L’application du contexte
générique en relation avec la structure html et les liens sémantiques existants entre les balises permet de
représenter I’adaptabilité d’un terme dans le corpus. Notre modéle contextuel, en tenant compte de la
position d’un terme, prends en considération diverses situations dans lesquelles le terme a été cité. Le
calcul de pondération d’un terme par rapport a son co-occurrent dépend des différents contextes
(instanciés grace a H.C) dans lesquels le mot apparait. La pondération d’un terme est calculée en utilisant
I’indice d’équivalence [MIC 88] qui permet d’évaluer la force de lien entre deux termes.

3 Expérimentations et Evaluation des Résultats

Afin d’évaluer notre modéle contextuel, nous avons appliqué deux définitions de contextes sur le
méme corpus. Le premier contexte est un contexte statique permettant d’encadrer un mot dans une fenétre
d’une taille précise. Nous cherchons les co-occurrents d’un mot dans un espace de 10 mots. Cette
définition de contexte considére que tous les mots possédent la méme importance sans tenir compte du fait
gu’ils appartiennent a certaines balises html. Le second contexte se base sur notre hiérarchie contextuelle
et nous initions le processus avec les termes appartenant aux balises clefs et aux titres. Les co-occurrents
des termes sont sélectionnés par rapport a la cooccurrence par voisinage, la cooccurrence par liaison et la
hiérarchie contextuelle. Nous utilisons une méthode de clustering non supervisée a savoir les cartes de
Kohonen» [KOH 01] avec la distance euclidienne en tant que distance de similarité. En appliquant nos
principes algorithmiques pour les deux contextes différents, nous expérimentons différentes alternatives
de nombre de classes allant de 20 & 400. Les résultats de nos expérimentations (306 classes) sont évalués
par deux experts de domaine puisque certains termes de nos classes n’existent pas dans le thésaurus de
I’OMT (Organisation Mondiale du Tourisme). Les experts évaluent les classes de termes. Nous analysons
leurs évaluations en tenant compte de différents points de vue comme la distribution des termes, la
pondération des paires de termes, la similarité entre deux termes, les concepts extraits, I’interprétation
sémantique des classes et le degré de généralité des concepts extraits. Concernant la distribution des
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termes, avec le premier contexte, nous obtenons 74 classes parmi lesquelles il existe une classe contenant
55% des termes. Alors que pour le second contexte, seuls 13% des termes initiaux sont regroupés dans la
méme classe.

Pondération et Similarité de paires de termes. La pondération est calculée entre deux termes, le terme a
classer et son co-occurrent dans le contexte. Notre contexte structurel permet d’obtenir de meilleurs
résultats que le contexte basé sur une fenétre. Par exemple, le terme « hébergement » et son co-occurrents
sémantique « établissement » sont retrouvés avec une pondération plus importante avec notre hiérarchie
contextuelle. Nous remarquons également que « loisir » et « oie », qui sont des mots n’ayant aucune
relation sémantique, possédent une faible pondération dans notre contexte en comparaison avec le premier
contexte (Fig.1). En ce qui concerne la similarité entre termes, nous remarquons que la similarité calculée
dans notre contexte est meilleure que celle obtenue avec le premier contexte. Par exemple, nous
retrouvons les termes « archipel » et « Tle » qui forment le groupe nominal « archipel d’Tles » avec une
faible similarité dans notre contexte par rapport au premier contexte. Alors que dans ce dernier, nous
retrouvons des mots n’ayant pas de relations sémantique comme « bicyclette » et « cuisine » et qui ont une
similarité plus faible que celle retrouvé avec le second contexte (Fig.2).
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FI1G. 1 — Pondérations de paires de termes avec deux définitions de contextes
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FIG. 2 — Similarités entre termes avec deux définitions de contextes

Interprétation sémantique. En évaluant les classes, les experts du domaine notent trois types de classes
qui sont les classes acceptables, les classes incorrectes et les classes inconnues. Une classe acceptable est
une classe que I’expert est capable de labelliser. Une classe incorrecte est une classe qui soit contient des
termes qui n’ont pas de relations avec le concept extrait de cette classe, soit elle contient plusieurs
concepts clairement identifiés par I’expert. Une classe inconnue est une classe dont les termes n’ont
aucune relation sémantique ; I’expert ne peut pas en donner une interprétation sémantique. Dans notre
expérimentation, nous obtenons avec notre definition de contexte plus de classes acceptables (53.2%) et
moins de classes inconnues (20.51%) et Iégérement plus de classes incorrectes (26.28%) en comparaison
avec le premier contexte pour lequel nous obtenons respectivement (40.54%), (33.78%) et (25.67%).
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Concepts extraits. En tenant compte uniquement des classes acceptables, nous calculons la précision.
Dans notre étude, « la précision est le ratio des termes pertinents ayant entre eux une importante similarité
sémantique par rapport & I’ensemble des termes d’une classe donnée». Comme résultats, nous obtenons
respectivement 81.36% et 86.18% pour le premier et le second contexte.

Degré de généralité des concepts extraits. Nous établissons une évaluation manuelle en nous basant sur
les classes acceptables et sur le thésaurus de I’Organisation Mondiale du Tourisme (OMT).
Respectivement pour le premier et le second contexte, nous obtenons 60% et 78.31% de concepts
généraux.

4  Conclusion et Perspectives

L’acquisition des connaissances est une tache difficile et lourde au regard de la diversité langagiére du
Web. Dans cet article, nous nous sommes focalisés sur le processus d’extraction de concepts ontologiques
guidée par le contexte. Ce contexte est modélisé par une hiérarchie contextuelle qui représente un contexte
structurel. Nous avons également présenté les expérimentations faites sur les premiers niveaux de notre
hiérarchie, a savoir sur les mots appartenant aux balises clefs et aux balises titre. Les résultats obtenus ont
montré I’'importance de la définition du contexte pour améliorer la sélection des co-occurrents
sémantiquement proches, la pondération des termes, et par conséquent la pertinence des concepts extraits.
Dans les travaux a venir, nous allons poursuivre nos expérimentations concernant les autres niveaux de la
hiérarchie contextuelle et nous allons définir un contexte linguistique puis le combiner avec le contexte
structurel afin d’améliorer la finesse de décomposition des clusters et de construire une hiérarchie de
clusters. Convaincus que I’évaluation et la labellisation sont deux taches indissociables, nous intégrons
cette tache et de fagon incrémentale dans notre processus d’extraction. Nous envisageons de poursuivre
notre réflexion par rapport a la découverte des relations et des instances.
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RESUME. L'objectif du travail présenté dans cet article est deitanle nombre de variables explicatives a tester dans rea
d’études datamining. On présente une utilisation d’uaeante de 'algorithme des K-means : les K-médioidesK30]. On
appligue cet algorithme pour regrouper les modalités degables explicatives qui nécessitent parfois la priseempte d’une
contrainte de proximité. L'utilisation de cet algorithrpermet a I'analyste de tester un ensemble de variables ebiements
de variables attendus par les responsables marketing.

MOTS-CIES : datamining, modalités, classification, K-medioides.

1. Contexte

La division recherche et développement de France Talé&@our mission, entre autre, d'aider les services
marketing & mieux cibler leurs clients dans les actions ef#esou de fidélisation par exemple. Pour cela, les
statisticiens cherchent a exploiter le maximum d’infotimas disponibles au sein des bases de données clients. Au
cours de la phase de préparation de données du cycle datgrfCHA 00], on cherche a construire un maximum
de variables explicatives pour ensuite sélectionner les pertinentes utilisées dans la phase de modélisation.
Aujourd’hui, avec les capacités de stockage de donné@agmentent, ce nombre de variables est potentiellement
tres important et peut vite devenir critique quand on comeeex croiser les variables entre elles. C’est le cas dans
les études marketing ou I'on souhaite par exemple teatelutée d’appels par destination (100 modalités) par
tranche horaire (24 modalités) par jour nommeé (7 moelg)itCe seul croisement engenddé x 24 x 7 = 16800
variables explicatives a tester. Or, les algorithmespraptissage tels que les régressions, les arbres déohsoisl
les réseaux de neurones n'autorisent, en entrée, quimbrelimité de variables explicatives. L'objectif pripeil
du travail présenté dans cet article est de trouver unihade statistique qui permet de réduire le nombre de
modalités d’une variable descriptive et ainsi permetgaéadter un nombre plus raisonnable de variables, tout en
explorant 'ensemble de la base de données. On cherclgg@uper les modalités pour lesquelles on observe un
comportement semblable. Ce regroupement est réalisigda fion supervisée, au cours de I'étape de préparation
de données, c'est-a-dire quel que soit I'objectif fixélaenodélisation. On présente ici une méthode pour le
regroupement ordonné de modalités, c'est-a-dire urotggement pour des modalités ayant une contrainte de
proximité entre elles. La solution choisie est la clasatfan de profils représentant chaque modalité de vasable
La méthode de classification est une variante de I'algortides k-moyennes [LLO 82, MAC 98].

Dans un premier temps, on présentera la construction délsgue I'on cherche a regrouper, puis on présentera
I'algorithme de classification utilisé et on terminera pae application de cet algorithme sur un extrait d'un jeu
de données contenant le nombre d’appels par tranche &édraimeilleur résultat obtenu est une classification en
4 groupes.
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2. Eléementsa regrouper
2.1. Construction des profils

Les modalités a regrouper sont représentées par déits peux-ci sont décrits par 5 points qui sont les
quintiles d’une variable caractérisante. Chacun de casrigreprésente le pourcentage d’individus présents su
le quintile. Dans le cadre des études marketing, la variahtactérisante choisie est le chiffre d’affaire total du
client. Cette variable est découpée en quintiles. Un l@sfiensuite obtenu en calculant le pourcentage d’indsvidu
par quintile possédant la modalité concernée. Lemétis a regrouper sont donc des profils de 5 valeurs.

On donne figure 1 les profils obtenus pour les tranches her@demodalités).

FiG. 1. Profils normali€s des 24 tranches horairdgegrouper
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2.2. Contrainte de proximié

L'algorithme de regroupement que I'on présente dans tietas’applique sur des variables pour lesquelles les
modalités sont contraintes. C’est le cas par exemple dashies horaires pour lesquelles il existe une contrainte
de proximité entre chaque modalité : la tranche horairgé2la 13 heures est proche des tranches horaires de 11
a 12 heures et de 13 a 14 heures. De plus, pour les servicksting, regrouper des éléments contigus constitue
une meilleure compréhension et une meilleure utilisatlea résultats. On souhaite donc pouvoir intervenir au
niveau de I'algorithme de classification pour contraindrmdgain regroupement. En effet, seules 2 tranches horaires
contigiles peuvent étre regroupées a chaque étape.

3. Algorithme utilisé
3.1. Présentation de I'algorithme

L'algorithme choisi est une variante des k-moyennes : lesgklioides [KAU 90]. L'algorithme des k-moyennes
permet de faire I'apprentissage non-supervisé de cladisesiste plusieurs versions de l'algorithme dans la
littérature, mais le principe est toujours le méme. Ornt d&bord assigner une classe aux éléments a regrou-
per et calculer la moyenne de chaque classe ainsi crééessiyne ensuite aux €léments la classe dont la moyenne
est la plus proche selon une mesure de distance (la dist&oisiecici est la distance euclidienne carrée). On
continue jusqu’a ce qu’une itération ne provoque auctangement dans la classification des données. Il existe
plusieurs méthodes pour évaluer la solution finale delgetithme. Une méthode simple consiste a comparer les
erreurs de reconstruction entre les classifications obteatia choisir la classification minimisant la somme des
distances intra-classes. Pour cela, on classe les objatsseimme leurs distances (euclidiennes) avec la moyenne
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de leur classe respective. Plus cette somme est faible gduddsses sont homogenes et meilleure est la classi-
fication. L'algorithme des k-médioides a le méme priecipa difference est que I'on attribue un élément a une
classe en prenant le minimum de distance entre cet élégtant élément de la classe et non la moyenne des
elements de cette classe. Pour le regroupement de mésddés variables a tester dans le cadre de notre étude,
les résultats les plus stables ont été obtenus aveolitigne des k-médioides, en comparaison avec I'algmeth
des k-moyennes et la classification ascendante hierareiBRE 84]. Pour prendre en compte la contrainte de
proximité, on interviendra directement sur I'algorithoeregroupement.

3.2. Détails de I'algorithme contraint

1€"€etape : on choisit K objets aléatoirement parmi les n shjatlasser.

Qémeétape : on cherche la plus petite distance entre chaqueTdécdt ses 2 éléements contigus (distance
euclidienne). On agrege I'élément au médioide. Maistration (figure 2).

FiG. 2. Sctema d'illustration de letape 2 de I'algorithme

14 objets a regrouper. 4 médioides
(en blanc). Les distances a calculer
et a comparer sont repérées par les
arcs de cercle

Ainsi de suite jusqu’a ce que tous les éléments soierigigra un médioide.

3€MEetape : on choisit les nouveaux médioides dans les sléssrées aprés I'étape 2. Le nouveau médioide
dans la classe est I'élément le plus proche (en distancegutre de gravité de la classe.

48Megtape : on réitére l'etape 2, jusqu’a stabilite desses.

3.3. Choix du meilleur regroupement

Untirage aléatoire étant effectué a la premiere@tipl’algorithme et le choix du nombre de classes se faisant a
priori, on réalise plusieurs regroupements a partiridegés differents. Le nombre de classes finales est testé pa
tous les résultats possibles : entre 1 et le nombre inigahddalités de la variable (24 dans le cas des tranches
horaires). Le critére pour le choix du meilleur regroupatrest un rapport de variances : variance intraclasse sur

. Vi . . , .
variance totale [SAP 90] i/mﬁ_ La variance intraclasse pour une classe donnée est la salamdistances

euclidiennes des éléments de la classe au centre deégdaia classe. La variance intraclasse totale est la somme
de toutes les variances intraclas$éniq = ;V; ouV; = S¢, kg, (e; — g;)? avece; un individu du nuage ef;

le centre de gravité du grougg . La variance totale est la somme des distances euclidielentesis les élements
aclasser au centre de gravité de tous les eleméfis;je = Se,cx (e; — g)* avece; un individu du nuage ef le
centre de gravité du nuage. Un premier critére pour cheisuite le meilleur regroupement est celui pour lequel

le rapport% est juste inféerieur a 0,5 : c’est le niveau a partir dudaetriance intraclasse devient supérieure
._totale . . ] e e .
a la variance interclasse, ce qui permet d'obtenir unli@sde classification satisfaisant. Un second critére peu
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ensuite étre le nombre maximal de variables explicativesI@n peut tester et dépend donc des données dont on
dispose. Ce nombre de variables explicatives peut nousgteendle choisir un regroupement donnant un rapport
de variances bien en dessous de 0,5 correspondant a uteuneedlassification.

4. Application sur un jeu d’essai

Le cadre de notre travail est une étude marketing, noussiss donc de données liées au trafic telephonique.
Dans cette partie, nous allons donner les résultats deaification des tranches horaires par I'algorithme des
K-médioides contraint. Les profils & regrouper sont ageika figure 1. On réalise la classification en 1-médioide
jusqu’en 24-médioides (nombre de modalités des tranicbrires). D’aprés la figure 3 et le critere du rapport des
variances, le meilleur regroupement est le résultat deksification en 4-médioides.

FiG. 3. Evolution du criere du rapport de variances pour les @iféntes classifications
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Le regroupement en 4 classes minimisant le critére du ragigovariances et satisfaisant la contrainte de
proximité des modalités donne les 4 classes suivantes :

— Classe 1 : tranches horaires 1 a 3 (de minuit a 3 heures tin)ma

— Classe 2 : tranches horaires 4 a 10 (de 3 heures a 10 heures)

— Classe 3: tranches horaires 11 a 20 (de 10 heures a 2Gheure

— Classe 4 : tranches horaires 20 a 24 (de 20 heures a minuit)

Ce résultat permet de réduire le nombre de variables abteaprés croisement avec les tranches horaires.
En effet, on passe de 24 a 4 modalités. De plus, cet algogitiient compte de la contrainte et offre au service
marketing des regroupement de tranches horaires ayanhgn ee obtient bien des plages horaires (intervalles de
tranches horaires) et non pas des regroupements de trdmmiag®s non contiglies, ce qui serait inexploitable du
coté marketing.

L'application d'un tel algorithme sur I'ensemble des maiésl de variables, contraintes ou non, d'une base de
données autoriserait le test d’'un maximum de croisementadables. Cette phase de regroupement de modalités
associée ensuite a une sélection de variables perntetedioles indicateurs les plus pertinents en vue d’'un gibla
ou d’une fidélisation plus efficace.
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RESUME. La fabrication d’un stemma codicum est ['une des approches les plus rigoureuses de la critique textuelle. Elle exige
la reconstruction de I’histoire du texte en classifiant le corpus pour décider si un groupe de manuscrits est engendré par
un intermédiaire perdu. Pour classifier notre corpus, nous employons des méthodes de I’analyse textuelle informatisée, de
la reconstruction phylogénétique afin d’établir I’arbre de la filiation. Les techniques employées sont dédiées a un corpus de
manuscrits sanskrits avec toutes les spécificités de cette langue.

MOTS-CLES : Critique textuelle, arbre phylogénétique, sanskrit, distances intertextuelles, stemma codicum.

1. Introduction

Dans le cadre de 1’édition critique de manuscrits anciens, un des problémes consiste a trier les différentes
versions du texte (appelés témoins) afin d’essayer de reconstituer le manuscrit original avec le plus de fidélité.
L’analyse de ces différents témoins pour réaliser 1’édition critique est un travail colossal et se fait en plusieurs
étapes dont I’une consiste a établir un arbre de filiation de ces manuscrits pour savoir lequel a été copié sur 1’autre ;
c’est I’établissement du stemma codicum.

Le projet consiste a utiliser les méthodes de la phylogénétique de I’alignement de corpus et des distances
intertextuelles afin de proposer un arbre qui permette d’établir un premier classement automatique de manuscrits
sanskrits.

Ces manuscrits en sanskrit, relatifs a la « glose de Bénares » (Kasikavritti), un texte fondamental de la tradition
grammaticale indienne, rajoutent d’autres difficultés du fait des particularités propres de langue sanskrite.

2. Méthodes philologiques d’établissement du stemma codicum

La plupart des méthodes philologiques utilisées pour la classification des témoins part du constat suivant, a
savoir que toutes les copies qui contiennent, aux mémes endroits, les mémes fautes, ont été faites les unes sur les
autres et donc dérivent toutes d’une copie ou ces fautes existaient. Pour classer les témoins, on recourt donc a la
méthode de la comparaison des fautes appelées variantes et classées selon leur influence sur ’acte de copie qui
permettent de dresser sans trop de peine un arbre généalogique des manuscrits traités. Cette méthode inspirée par
Don Quentin [QUE 26] présente I’avantage de préparer le travail de 1’édition critique car pour reconstituer le texte
le plus proche de I’original, on évalue laquelle des variantes convient le mieux.
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F1G. 1. Exemple de manuscrits sanskrits

Pour mieux cerner la difficulté du probléme, imaginons une oeuvre dont on possede 150 exemplaires non
identiques ; que les variantes indépendantes de tel texte se comptent par milliers ; Combien d’années de travail
seraient nécessaires a un homme pour la réalisation d’une édition critique ?

L’importance des méthodes informatiques pour aider I’éditeur critique s’impose alors...

3. Les problemes liés au sanskrit.

Le sanskrit est une des grandes langues de I’ Asie pratiquée essentiellement en Inde. Son origine remonte a la
plus haute antiquité ; son usage, bien qu’en déclin, s’est poursuivi pendant I’¢re chrétienne jusqu’a nos jours par
des érudits. On imagine difficilement les évolutions dans le temps et ’espace qu’a pu subir le vocabulaire et par
conséquent les manuscrits.

Le sanskrit possede un alphabet de 46 lettres ce qui oblige lors de sa translittération a faire correspondre
une lettre sanskrite a une séquence de lettres latines et complique par la méme la comparaison des textes et la
reconnaissances des mots.

Le sanskrit est une langue qui s’écrit généralement sans espace entre les mots, ce qui complique encore les
comparaison au niveau des mots. Seul 1’utilisation d’un texte lemmatisé comme lexique peut servir a la reconnais-
sance des mots. L’opération de lemmatisation d’un texte étant a ce jour trop coliteuse pour étre étendue a tous les
manuscrits, elle n’est réalisée que sur I’un d’eux appelé Padapatha.

Pour compliquer davantage nos comparaisons, le sandhi est un phénomene désigne les modifications qui se
produisent a la rencontre de deux mots dans une phrase. En francais le « a le »qui se transforme en « au »est une
sorte de sandhi.

Pour en finir avec les spécificités du sanskrit, les spécialistes dont Filliozat [FIL 41] parle de 1’orthographe « vi-
cieuse mais traditionnelle des scribes »et d’autres spécialistes nous ont montré que les mots difficiles a comprendre
sont ceux ou les manuscrits proposent une autre solution : preuve que loin de recopier sans comprendre, le scribe
a remplacé le mot qu’il ne comprenait pas...

4. Alignement et distances

Pour établir la distance entre les textes, différentes pratiques sont observées. Il convient tout d’abord de décider
de la segmentation qui peut étre effectuée a plusieurs niveaux : les caracteres, les syllabes, les mots, les lemmes, les
phrases, les paragraphes... Par expérience, plus la segmentation est riche en sens (des lemmes plutdt que des mots)
plus les informations sont pertinentes. Dans un premier temps, a cause des difficultés liées au sanskrit, nous nous
contenterons de 2 niveaux de base, les caracteres et les mots. Afin de comparer ces derniers, nous avons recours a
des techniques d’alignement permettant de mettre en correspondance, par un traitement automatique, les portions
de textes qui sont similaires les unes des autres.

Les textes a comparer sont divisés en chapitres, paragraphes, et en séquence de caracteres que j’appelle phrase.
Seul le premier chapitre est actuellement translittéré, les comparaisons vont donc s’effectuer facilement, paragraphe
par paragraphe car ils sont numérotés. Pour réaliser les comparaisons des phrases, un premier alignement de celle-
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ci parait nécessaire. Dans le cadre de I’alignement multilingue, la méthode de Gale et Church [GAL 91] nous
donne des résultats pertinents pour 1’alignement de nos phrases, enlevant par la méme les commentaires et les
phrases pas « comparables ».

La distance de Levenshtein [LEV 66] est couramment utilisée dans de nombreuses applications ot il faut me-
surer la similarité entre deux séquences ici nos phrases. Elle permet de déterminer quelle est la longueur d’une
séquence minimale d’opérations pour transformer la premiere séquence en la seconde. Elle travaille donc au ni-
veau des caracteres et a I’avantage de la simplicité

Au niveau des mots, ’'usage d’indices tels que, parmi beaucoup d’autres, celui de Jaccard ou la connexion
lexicale de Muller [MUL 77] permet de calculer le rapport entre les mots qui sont communs aux deux textes et
ceux qui n’appartiennent qu’a 1’un des deux. C’est une méthode similaire qui est utilisée en prenant en compte
les spécificités de nos manuscrits, a savoir que le seul lexique permettant la comparaison des mots est celui du
padapatha.

Une fois une matrice des distances obtenue, nous utilisons des algorithmes de reconstruction phylogénétique
pour inférer un arbre et tenter de proposer une racine, c’est a dire le manuscrit original (existant ou non).

5. Arbre phylogénétique

La phylogénie peut étre considérée comme une représentation de I’histoire évolutive d’un ensemble d’especes.
On choisit alors de représenter les relations qui existent entre elles sous forme d’un arbre phylogénétique (le plus
souvent binaire) comme 1’a suggéré Buneman [BUN 71]

Le corpus est composée d’un nombre important de manuscrits (environ 120) et de grande taille. Les méthodes
choisies ne doivent pas avoir de complexité trop grande et ne s’appliquerons sans doute pas a la totalité du texte.
Pour cela, on utilise de préférence les méthodes basées sur les distances.

ADDTREE [SAT 77] et NJ [SAI 87] prolongées par la méthodes des groupements de Barthélemy et Luong
[BAR 88] [LUO 88] sont les méthodes les plus fréquemment utilisées pour 1’inférence d’arbres phylogénétiques a
partir des dissimilarités et sont utilisés ici pour reconstruire I’arbre de la filiation Le principal probléme constaté
dans les tentatives de « stemmatisation »est celui de ’orientation de 1’arbre, c’est a dire la détermination soit
du manuscrit original, soit de la liste des parentés entre les manuscrits. Pour tenter de résoudre ce probleme,
bien que ADDTREE et NJ proposent une racine par construction, nous allons calculer des « coefficients d’in-
termédiarité »entre 3 témoins. La difficulté provient essentiellement du fait que 1’alignement multiple devient
NP-difficile a partir de 3. Nous avons alors eu recourt a I’utilisation d’heuristiques pour I’alignement multiple.

6. Résultats obtenus

Les algorithmes sont ensuite testés sur différents corpus afin de vérifier et expérimenter les différentes méthodes
mises au point. Pour les premiers tests, plusieurs corpus « fictifs »dont on connait le stemma ont été réalisés.
Chacun de ces corpus permet de mettre en évidence un probleme particulier (ex : arbre déséquilibré par perte de
manuscrits dans une branche). Les méthodes se comportent en général trés bien et I’expérimentation permet de les
affiner.

Pour ce qui nous concerne, I’ensemble des textes sanskrits déja collectés (une cinquantaine) a été expérimenté ;
la seule preuve d’une convergence vers un arbre « intéressant »est que les différentes méthodes donnent des
résultats similaires sur différents corpus constitué avec les manuscrits. Ces premiers résultats sont confiés a des
« sanskritistes » pour une possible validation.

Enfin, des corpus déja étudiés par des philologues qui ont établi 1’arbre de filiation sont en cours de constitution
et vont étre expérimenté prochainement pour voir si les méthodes étudiées sont correctes.

-131 -



I
= L o=
qj !L\ - e
e e the b
ri 1tridS bhd
i33riz1

Tyl s emd

trid7

G rnal

]
iod A

bumid wrs2l

triss

iy

F1G. 2. Exemple d’arbre de la filiation avec les manuscrits sanskrits

7. Conclusion et perspectives

On peut avant tout se demander si, apres le nombre important d’opérations effectué sur le corpus, on classe
toujours les manuscrits et non pas les copistes ou autres phénomenes ?

Un autre probleme est de déterminer au mieux la racine et pour cela il faut stirement intégrer des informations
extérieures comme la paléographie et I’ecdotique comme étudiée a I’Ecole des chartes.

Une étude des regles de 1’acte de copie peut permettre d’orienter le graphe et de développer des méthodes
d’intermédiarité entre les textes pour reconstruire le stemma. Cette étude peut aussi résoudre le probleme de la
contamination des textes et choisir leur représentation par un arbre ou un graphe.

Enfin des connaissances supplémentaires sur le sanskrit peuvent étre utilisées pour passer d’une analyse au
niveau des mots a une analyse au niveau des lemmes sans doute plus riche de sens.
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RESUME. The problem of assigning: point in then-dimensional real spac®™ to & clusters is formu-

lated as that of determining centers inR™ such that the sum of distances of each point to the nearest
center is minimized. If If thé-norm is considered for the distance, then the problem can be formulated

in the form of minimizing a piecewise-linear concave function on a polyhedral set. A so-called DCA
method based on a DC (Difference of Convex functions) programming approach has been developed
for solving this problem. Preliminary numerical solutions on real-world databases show the efficiency
and the superiority of the appropriate DCA with respect to the standard K-means algorithm.

MOTS-CIES : clustering problem, K-median problem, K-median algorithm, K-means algorithm, DC pro-
gramming, DCA, nonsmooth nonconvex programming, global optimization.

1 Introduction

Clustering is a fundamental problem in unsupervised learning which has many applica-
tions in various domains. In recent years, there has been significant interest in developing
clustering algorithms to the massive data sets ([1] - [14], [20] - [22], [26], [28], [31] - [34]
and reference therein). Two main approaches have been studied for clustering : the first one
is the statistical and machine learning based on learning mixture models (see e.g. [1], [2],
[22], [26]) and the second is the mathematical programming approach that considers clus-
tering as an optimization problem (see e.qg. [3], [4], [20], [28], [32] - [34]). The general term
"clustering” covers many different types of problems. All consist of subdividing a data set
into groups of similar elements, but there are many measures of similarity, many ways of
measuring, and various concepts of subdivision.

An instance of the partitional clustering problem consists of a datalset {a', ...a™}
of m points inIR", a measured distance, and an integgwe are to choosé members:’
(I =1,...k) (in A and/orIR™) as” centroid (or "'median”) and assign each member.4f
to its closest centroid. The assignment distance of a poitA is the distance from to
the centroid to which it is assigned, and the objective function, which is to be minimized, is
the sum of assignment distances. If the centroids are not necessa#ithien the problem
can be formulated as a unconstrained optimization problem. In the contrary case, we are
faced with a discrete optimization problem. In both cases, different objective functions cor-
responding to the distance metric being considered are possible. Two models widely studied
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in the literature are the cases where the points come from a real Bjacand the assign-
ment distance of a point is defined as the squared Euclidean distxnceni), and/or the
1-norm. If the squared Euclidean distance is used and the centroids are not necesggrily in
then the corresponding optimization problem can be expressed|fedeffiotes the Euclidean
norm)

,,,,,

min{zzzr{nnknmz—ainz:IZGIRTL,K:L...,/C}. Q)
1

If the 1-norm is considered instead of the squared Euclidean distance, then the problem can
be written as

m
min Z min eI D¥: —D¥ <2* —a' < D¥* D¥* ' cR" }, 2)
p 0=1,....k
whereD € IR" is a dummy variable that bounds the components of the differeheed’

ande € IR™ denotes the vector of ones. Both (1) and (2) are nonsmooth nonconvex programs
for which there are rarely efficient solution algorithms, especially in the large scale setting.

In this work we develope a new algorithm based on DC programming and DCA for
solving the clustering problem when thenorm is used, namely Problem (2).

A general DC program is of the form
a:=inf{f(z) :==g(z) — h(z) : € R"}, (3)

with g, h being lower semicontinuous proper convex functiondn It should be noted that
in (3) the convex constraint sét is incorporated in the convex DC componegnivith the
help of its indicator functiony¢ (xc(z) := 0if z € C, +oo otherwise). The dual of (3) is
the DC program

a:=inf{h"(y) —g"(y) : yeR"},
whereg* is the conjugate function qf :
9" (y) :=sup{(z,y) —g(x) : z € R"}.

The DCA (see [15] - [19] and references therein) is an efficient method which has been suc-
cessfully applied to a lot of various large-scale nonconvex programs. lItis a descent method
without linesearch, consisting of the construction of the two sequeficé$ and {y*},
(candidates for being primal and dual solutions, respectively), such that their corresponding
limit points > andy° satisfy local optimality conditions.

Recall that the optimality conditions for DC programming are given by

(@) If =* is a local minimizer for (3) then
0 # Oh(x™) C Og(z™). (4

wheredh(z*) := {y* € R™ : h(z) > h(z*) + (z — z*, y*) Vo € R"} is the subdifferenrial
of h atz*. Recall thatoh(z*) is the extension of the derivative to nondifferentibale convex
function and each elemept € 0h(z*) is a subgradient ok atz*.

Its converse is true for some class of DC programs, in particular for polyhedral ones in
which the second DC componelis a polyhedral convex function ([15], [16], [19])

(ii) =* is called a critical point ofy — h or for (3) if

0 # dg(z*) N Oh(x™) (6)
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There are two forms of DCA : the simplified DCA (or simply DCA) and the complete
DCA ([16], [17],[19)). In practice the first is preferred to the latter because it is less expen-
sive.

DCA (DC Algorithm) ([15] - [19] and references therein

1. Letz! € R™. Setk = 1 and letey, e, be sufficiently small positive numbers.
2. Compute/® € oh(z*).

3. Computer* ! € 9g*(y*), i.e.,2* ! is a solution of the convex program
min{g(z) — (z,y*) : = € R"}.

4. If either u:pk“ — ackH < ¢ (||xk|| +1) or ’f(:rk“) — f(:rk)| < 62(|f(a:k){ +1),
then stop and:* is the computed solution, otherwise, get k + 1 and go to Step 2.

According to the theory of DC programming, it is easy to show that the clustering prob-
lem (2) is a DC program. We can then use DCA for solving it.

2 Solvingtheclustering problem (2) by DCA

First we formulate Problem (2) as a DC program. Fir this we write (2) in the form

min Y0, Eif{link | ie IIx
=1,..,

s.t xg—yiggyai i=1,....m.0=1,...,k
—xy—yu < —a' i=1,...mAL=1,... k.

Let Ziy = (z,9i0) € R?",C = (On,e,) € R*™, wheree,, = (1,...,1) € R", 0, =
(0,...,0)e R*andi =1,....,m;£=1,...,k.

Let A = ( en _e”> andb; = ( @ Z> )
—€n —€n —a
The problem (2) can be expressed as :

min Z:n:l , rninlC | ZieC |1

let K := {Z € R>™™* AZy, <b andi=1,....m ¢ =1,...,k}. We can
advantageously express (2) in the matrix spicé ™** as follows :

(2) ©min {F(Z):=G(Z) - H(Z): Z e R*™™*}, (6)

where the DC components and H are given by

G(Z) = xx(Z) (@)
and H(Z)=— Z[_I{link | ZieC |1 (8)
=1
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wherey x denotes the indicator function oft, i.e.,xx(Z) = 1if Z € K, 0, otherwise.

In the matrix spacdR>™ ™ ¥ the DC program (6) then is minimizing the difference of
the simplest convex function and the nonsmooth convex one (8). This nice feature is very
convenient for applying DCA.

According to the previous section, determining the DCA scheme applied to (6) amounts
to computing the two sequencég )} and {7} in R*"™** such that

T®) € 9H(ZP), 2P+ ¢ aG*(T®)).
Zet) ¢ BG*(T(p)) :=argmin{G(Z) — (Z,T?) : Z € ]RQ”Ud"thk}, 9)
We shall present below the computationdd (7).

2.1 Calculation of 0H(Z)

The probem (8) can be write as :

m m
H(Z) =~ Zle:f{{i_% | ZiC || = 2@311?.).(,1“_ | ZieC |1
i= i=

fori=1,...,m H;(Z) = Zglakaig(Z) where Hyy(Z) :== — || ZiuC |1 -

Ly

Letl;(Z):={¢=1,....k: Hyy(Z) = H;(Z)}. Then we have ([12]) :

0H;(Z) = CO{Ugeli(Z)aHM(Z)}, (20)
whereco stands for the convex hull. L&, € 0H,¢(Z) then :
Ty = _—ZuC Ziw#0 0 otherwise. (11)
| ZieC |1

We can choose the particular subgradientiQf

The calculation 0B H (X) is then immediate from the relations (10), (12) and
OH(Z) = 0Hi(2). (13)

Hence, according to (10) and (13) we get the following simpler matrix formula for computing
OH :

Te0H(Z) & T=> T,withT; € 0H;(Z)fori=1,...k, (14)
=1
and the corresponding € 0H (Z) is defined by

T=Y T, withteI(2). (15)
=1
3 Description of DCA to solve the problem (2)

We are now in a position to describe the DCA for solving problem(2) via the DC decom-
position (6).
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3.1 Algorithm

Let e > 0 be small enough and® be given. Sep « 0; er « 1.
while er > e do

ComputeT® € 9H(ZP). via (15).

Solve the linear programmin{—(Z, T?)|Z € K} to obtainZ?*!.
er ||zt — 77 |

p—p+ 1.

endwhile.

4 Numerical experiments

We have coded the algorithm in C++, and run on a PenfiyB0G H = of 1024 DDRAM.
To solve the linear Programming, we used the software CPLEX. Our code are tested on the
real data sets given in [4], [7], [32], [33], [34].

In Table 1 we present the comparative numerical results provided by our algorithm and
K-means which is available on the web site : http ://www.fas.umonteral.ca/biol/legendre/.

Problems DCA | K-means

ADN 94.52 81.19
IRIS 99.33 97.82
GENE 91.55 80.00
GLASS 82.78 72.62

LENSES 91.01 68.22
LYMPHO 89.41 54.88
PAPILLON | 100.00| 82.77

PIMAR 91.04 85.66
TITANIC 97.89 90.25
VOTE 98.34 86.05
WINE 91.61 84.87

Average | 93.40 [ 80.39 |

TAB. 1. Clustering accuracy (%) achived by each algorithm

Conclusion

We have proposed a new approach for assigning points to clusters based on DC pro-
gramming and DCA, for solving clustering problems. They have been formulated clustering
problem using norm as DC programs in the suitable matrix space in order that DCA be eas-
ily computed. It turns out to be a quite simple algorithm which requires only matrix-vector
products and solving a linear programming using CPLEX. Preliminary numerical simula-
tions on ten real- world database show the robustness, the efficiency and the superiority of
DCA with respect to the k-Mean Algorithm in both running time and quality of solutions.
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RESUME. Le probléme de la classification (clustering) de données est identifié comme une des problématiques majeures en
extraction des connaissances a partir de données. Dans cet article, nous nous intéressons a Fuzzy C-Means (FCM), une
technique tres connue parmi les techniques de Fuzzy Clustering. Nous adaptons une approche basée sur la programmation
DC (Différence de Convexe) et DCA (DC Algorithme) pour résoudre ce probléme. Les simulations numériques que nous avons
réalisées montrent la qualité des solutions obtenues par notre algorithme, sa robustesse et sa performance par rapport aux
méthodes existantes.

MOTS-CLES : Programmation DC, DCA, Classification floue, FCM.

1. Introduction

Le probleme de la classification automatique (clustering) est considéré comme une des problematiques ma-
jeures en extraction des connaissances a partir de données. La classification implique la tache de classer des points
dans les classes homogenes de telle sorte que les points dans la méme classe soient aussi semblables que possible et
les points dans différentes classes soient aussi différentes que possible. De nombreux sous-problemes ont été iden-
tifiés, comme par exemple la sélection des données ou des descripteurs, la variété des espaces de représentation,
la nécessité de découvrir des concepts, d’obtenir une hiérarchie, etc. La popularité, la complexité et toutes ces
variantes du probleme de la classification ont donné naissance a une multitude de méthodes de résolution.

Parmi les techniques de classification, on peut distinguer les méthodes de classification dure et floue (fuzzy).
Dans le premier cas, chaque point est classé dans une et une seule classe. Dans le deuxieme cas, a chaque point
est associée une probabilité d’appartenance a une classe donnée. Cette approche a été appliquée avec succes dans
plusieurs problémes (diagnostic médical [3], classification de textes [4], est de plus en plus utilisé dans le domaine
du datamining.

Dans cet article, nous nous intéressons a Fuzzy C-Means (FCM), une technique treés connue parmi les tech-
niques de Fuzzy Clustering. Nous adaptons une approche basée sur la programmation DC (Différence de Convexe)
et DCA (DC Algorithme) pour résoudre ce probleme. Le papier est organisé de la facon suivante. Dans la deuxieme
partie, nous allons introduire la formulation du probleme FCM, ce qui en fait un probleme d’optimisation. En suite,
nous mettons en évidence la résolution du probleme par une méthode basée sur la programmation DC. Dans la
derniere partie, nous montrerons quelques résultats numériques pour comparer la performance de notre algorithme
avec K-means, une méthode classique en classeing.
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2. Fomulation du probleme FCM

Onnote X = {x1, 9, ..., p, }, ’ensemble de n points a classer. Chaque point z; est un vecteur dans I’espace
IRP. Nous avons a classer ces n points dans c classes différents. Nous définissons une matrice de pondération U de
taille (¢, n) ot chaque élément u, ; définit le degré d’appartenance d’un point xj, a la classe ¢;. Nous avons donc :

wi € [0,1] fori=l.c,k=l.n; Y w; = 1k=l.n, (1)

i=1

Une partition de n points donnés dans c classes n’est rien d’autre que chercher la matrice de pondération corres-
pondante. Nous définissons la fonction objectif de FCM comme suit :

Jm(Uv V) = ZZUZLk”xk - viHQ (2)

k=11i=1
ou V est un matrice de taille (c,p) dont chaque ligne v; correspond au centre de la classe c;. Finalement le probleme
FCM peut étre formulé par le probleme d’optimitation suivant :
min J,,, (U, V)
(P) st wiy €10,1] fori=l..c,k=1..n 3)
> uip=1k=l.n
i=1

3. Programmation DC - DCA pour résoudre le probleme

Avant de passer a la résolution du probléme, nous allons introdure les principes de la programmation DC et
DCA.

3.1. Introduction a la programmation DC - DCA

La programmation DC joue un rdle central en optimisation non convexe et optimisation globale car la quasi
totalité des problemes d’optimisation de la vie courante est de nature DC. Elle connait des développements specta-
culaires au cours de cette derniere décennie. DCA est une méthode de descente (primale-duale) pour la résolution
d’un programme DC, qui est la minimisation d’une fonction DC de la forme (les contraintes convexes peuvent étre
incorporées a la fonction objectif a 1’aide de la fonction indicatrice) :

a = inf{f(z) := g(z) — h(z) : x € R"}, C)

ol g, h sont les fonctions convexes semi-continues et propres sur IR". Une telle fonction f est appelée fonction
DC et les fonctions convexes g et i, composantes DC de f. Une fonction DC admet une infinité de décomposition
DC. La dualité DC est définie via la conjugaison de fonction convexe ( la conjuguée de g, notée g* : g*(y) :=
sup{(z,y) — g(x) : x € IR"} etle programme dual de (4) est donné par

o :=1inf{h*(y) —g"(y) : y € R"}, ®)

(espace dual de IR" est identifié a lui-méme). On rappelle la relation suivante (transport des solutions optimales
globales en programmation DC) entre I’ensemble des solutions optimales P de (4) et celui de (5) noté D ([6] —
[5D

U{oh(z*) :x* e P} C D et U{dg*(y*):y* €D} C P (6)

ou les inclusions deviennent égalités sous des hypotheses techniques.
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En analyse convexe, Oh(x°) := {y € R"™ : h(z) > h(z®) + (x — 20, y), Vo € IR™} est appelé le sous-
différentiel de h au point 2°. Tout élément de Oh(x°) est appelé gradient de & en x°. Le sous-différentiel Oh(x°)
est une partie convexe fermée qui coincide avec le gradient VA (z) si et seulement £ est différentiable en 2°. La
relation (6) indique que la résolution d’un programme DC implique celle de son dual.

Basé sur les conditions d’optimalité locale et la dualité DC, DCA consiste en la construction de deux suites
{2*} et {y*}, candidats respectifs aux solutions des problémes primal et dual que I’on améliore & chaque itération
(les deux suites {g(z*) — h(z*)} et {h*(y*) — g*(y*)} sont décroissantes) et qui convergent vers des solutions
primale et duale z* et y*verifiant des conditions d’optimalité locale et

z* € 99" (y*), y* € Oh(z"). (7
Cette relation (7) implique que x* est une solution optimale du programme convexe
inf{f(z) + h(z) — [h(z*) + (x —2")] : z € R"} (8
Le schéma général de DCA prend la forme :
y* € Oh(z); 2F T € ag™(y"). ©)

La premiere interprétation de DCA est simple : a chaque itération on remplace dans le programme DC primal
la deuxieme composante DC h par sa minorante affine hy,(z) := h(z*) + (z — 2, 4*) au voisinage de z* pour
obtenir le programme convexe suivant

inf{g(z) — hx(z) : x € R"} (10)
dont I’ensemble des solutions optimales n’est autre que dg* (y").

De maniére analogue, la deuxieme composante DC ¢g* du programme DC dual (5) est remplacée par sa mi-
norante affine (¢*)1(y) = ¢*(¥*) + (y — y*,2¥*1) au voisinage de y* pour donner naissance au programme
convexe.

inf{h*(y) = (97)k(y) : y € R"} (11
dont Oh(x**1) est I’ensemble des solutions optimales. DCA opére ainsi une double linéarisation a I’aide des sous-
gradients de h et g*. Il est a noter que DCA travaille avec les composantes DC g et h et non pas avec la fonction f
elle-méme. Chaque décomposition DC de f donne naissance a un DCA. Pour un programme DC donné, la question
de décomposition DC optimale reste ouverte, en pratique on cherche des décompositions DC bien adaptées a la
structure spécifique du programme DC étudié pour lesquelles les suites {x*} et {y*} sont faciles & calculer, si
possible explicites pour que les DCA correspondants soient moins cofiteux en temps et par conséquent capables de
supporter de trés grandes dimensions.

3.2. Résolution du probléme

Le premier pas est de décomposer la fonction objectif du probléme. En appliquant la formule : 2f; fo = (f1 +
f2)? = (f + f2), nous obtenons :

n (&
ok —vill? =5 30 3 (uly + loe — oil®)? — 3 (WP + [l —vill)

In(U V) =32 > uill
k=1i=1 E=1i=1
=GU,V)-H(U,V)
avec
IS 2\2 LNy, om 4
GUV) =35 (uil + llzx — vill*)” + xx (U, V); H 52 (il + [lze —vill)
k=1i=1 k=1 =1
Théoréme : h(x) = f(x)P est convexe pour p > 1 si f est convexe non négative.

Utilisant ce théoréme, nous pouvons démontrer facilement que G(U,V) et H(U,V) sont convexes. Nous avons
donc une décomposition DC du probléme. Nous sommes en face maintenant au calcul du 0H (U, V') et 0G* (Y, Z1).

— 142 —



Calcul de (Y, ZY) € OH(U', V)

OH(U,V) = (0vH(U,V),0vH(U,V))
= (MU 25 Y (o — ]2 (v — 2))ier..c) (12)
k=1

Calcul de (U, VITY) € 0G* (Y, ZY)

Rappelons que (U1, Vi) € 9G*(Y!, Z!) si et seulement si (U1, VI+1) est une solution du probleme
convexe suivant :
minG(U: V) - <(U7 V): (Yla Zl)>

u; € [0,1] fori=l..c, k=1..n (13)
S uip = 1k=l.n
i=1

La solution du probléeme (13) peut étre donnée par la méthode Gradient Projeté.

3.2.1. Schéma DCA

Initialisation : Choisir U° € IR? et V° € IR®™, une tolérance ¢ > 0.

Répeter [ =0,1,2, ...

- Caleuler (Y, Z%) € 0H(U', V1) aT’aide de (12)

- Calculer (U1, VI+1) € 9G* (Y, Z') en utilisant la méthode Gradient Projeté

Jusqua [|(UH1, VI — (UL V]| < e(|[(U, VD)

Construction des classes Soient (U*, V*) la solution calculée par DCA. Le point z; appartient a la classe ¢;
telque u;; = maxu; i,k =1..c

4. Expériences numériques

Pour comparer la performance de notre algorithme, nous avons réalisé les tests numériques de la fagcon suivante.
Deux ensembles de jeux de tests sont choisis : les jeux de tests sur des données réelles (Table 1) et le jeux de tests
générés aléatoirement (Table 2). Pour les données réelles, nous avons choisi 4 exemples trés connus et beaucoup
utilisés dans le domaine de classification pour I’évaluation des algorithmes :

— IRIS : 150 objets sont classées dans 3 classes différentes.

— VOTE : Congressional Votes dataset (Congressional Quarterly Almanac, 98th Congress, 2nd session 1984,

Volume XL : Congressional Quarterly Inc. Washington, D.C., 1985).
— GENE : L’ensemble de genes récupérées sur (http ://faculty.washington.edu/kayee/cluster/)
— ADN : L’ensemble de 3186 geénes, chaque géne est présentée par une séquence de 60 éléments (ftp ://gen-
bank.bio.net)
La méthode K-means (avec la métrique du Chi2, pour les données VOTE et ADN) est choisie pour comparer avec
notre méthode et la fonction de comparaison est la fonction cofit :
> min fay — o (14)
k=1
ou v sont les centres des classes.

5. Conclusion
Nous avons présenté la formulation du probleme de FCM dans le cadre de la programmation DC et le DCA
pour sa résultion. Les simulations numériques que nous avons réalisées sur des données réelles et des données

synthétiques montrent la qualité des solutions obtenues par DCA, sa robustesse et sa performance par rapport aux
méthodes existantes.
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Data DCA-Fuzzy K-means
Name [ n [ p [c Cost [ N°it [ Time | POMC Cost [ N°it [ Time | POMC
IRIS 150 | 4 | 3 202.12 4 0.11 3 289.39 4 0.81 8
VOTE | 435 2 |2 2032.46 4 0.03 11 2307.46 4 0.03 18
GENE | 384 [ 17 | 5 [ 53316x10" | 15 [ 0.80 15 ] 61303x10" | 25 | 0.73 32
ADN | 3186 | 60 | 3 | 4601x10° 8 2.00 8 4686x107 15 1.95 21
POMC = Pourcentage de points mal-classés
Data DCA-Fuzzy K-means
n [ p [ c Cost [ N°it [ Time | Cost [ Neit [ Time

100 2 5 298 4 0.002 313 8 0.005
2 8 304 10 | 0.022 331 12 | 0.030
1000 8 | 10 180 5 0.023 202 5 0.030
3 120 | 1973 5 0.051 | 2098 5 0.050
5000 | 20 | 6 | 18641 19 1.10 | 19665 | 28 1.20
10000 | 20 | 10 | 42291 | 29 1.99 | 44031 | 62 6.20
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RESUME. Cet article propose de comparer des distributions empiriques ou des histogrammes, construits d partir
d’échantillons de différentes tailles. Afin de prendre en compte la taille de ces échantillons dans la mesure de
proximité, nous associons a chaque probabilité un intervalle de confiance estimé a partir de ces échantillons. Nous
proposons donc d’utiliser la distance de Hausdorff et une distance basée sur la métrique de Wasserstein pour
mesurer la proximité entre deux intervalles de confiance.

MOTS-CLES : Classification dynamique, distribution empirique, intervalle, distance.

1 Introduction

Le groupement des observations est un procédé commode et économique de représentation de
I’information contenue dans un échantillon. Par exemple si nous avons un échantillon de taille n=10000
dont les valeurs observées sur I’intervalle [0,1] ne peuvent étre mesurées qu’au dixiéme prés, il est clair
qu’il est inutile de connaitre les 10000 valeurs et qu’il suffit d’indiquer les comptages #1, ...,#10 associés
aux intervalles [i=[(i-1)/10,i/10[ ¢’est-a-dire connaitre seulement / histogramme de I’échantillon.

Par exemple nous avons un ensemble de capteurs qui comptent le nombre d’impacts observés dans leur
zone d’observation, dans ce cas nous n’avons pas la localisation précise de I’impact mais uniquement
I’information que tel capteur a eu cet impact dans sa zone. Nous pouvons aussi prendre comme exemple
I’analyse des sources d’émission acoustique décrite dans H. Hamdan [HAM 05], dans ce cas nos données
sont les données incertaines discrétisées décrites dans cette thése.

Ainsi a chaque expérience s notre échantillon de taille n, sera représenté par son histogramme défini sur
I’ensemble des comptages effectués par notre ensemble de capteurs. Chaque expérience a un support U(s)
qui est un intervalle semi-ouvert qui est décomposé en un ensemble d’intervalles semi-ouverts disjoints

dont I'union est égale a ce support. Pour chaque intervalle B, semi-ouvert on associe une variable

. i . ) 1si B
aléatoire égale a I(B,) = ZIxh (B)) ou I (B)) :{ . x.” €5
o 0 sinon

— 145 —



2 Mesures de proximités

Soit une variable continue Y, a chaque échantillon s de taille n, issu de cette variable aléatoire on a
I’histogramme de 1’échantillon ((Ij,ny),..., (In,ng), --.,(In,nsy)) oU ces H couples sont construits sur un

ensemble / ={[1 ORI SIS } de H intervalles semi-ouverts disjoints, dits élémentaires , vérifiant les

propriétés suivantes :

H

i) (J7, =[min(y,),max(y,)];
h=1

i) 1, NI, =@ sihzh;

H

avec des poids (nsl,...,nsH) vérifiant les propriétés suivantes : n, =0 et Znsh =n, ou ng est le nombre
h=1

de réalisations mises dans 1’intervalle 7,

Pour comparer de maniere efficace deux histogrammes il est indispensable de prendre en compte la taille
de chacun des échantillons associés a ces histogrammes. Une solution est d’associer au couple (s,/) un
intervalle de confiance Cl(py,) de sa probabilité py, qui est naturellement estimée a partir de la fréquence

empirique qui est égale a ¢, =n, /n . Cet intervalle de confiance CI(py,) est calculé en fonction du

risque o (en général 0.05, 0.01 ou 0.001) par :

. [
g 1= 4o (1= 4y,
CI(PS;1)= s _‘Za/z‘ %“hh +‘Za/2‘ h(n/):l

L s s

avec P[U > ‘Za, /2‘] = /2 et Uest la loi normale centrée et réduite.

Donc il est possible de décrire un histogramme comme un vecteur de couples ((Z;,CI(ps))),---, (Ln,Cl(psn)),
- (Iy,Cl(psyy))). Chaque couple est constitu¢ d’un intervalle ¢lémentaire 7, et d’un intervalle de confiance

CL(psn).

En utilisant la notation milieu et demi-longueur pour décrire cet intervalle nous avons ¢, comme milieu

s (1 4y )

9 q\ ey . ~ .
de D’intervalle et [, =|za /2| ’ comme moitié¢ de sa longueur. Cet intervalle peut étre aussi

s

décrit de maniére ensembliste de la fagon suivante :
Cl(p,,) ={xe[0,1]/x=gq, + (2t, -1, avec t, € [0,1]}

Ainsi notre histogramme n’est plus uniquement décrit par une liste de fréquences mais aussi par une liste
d’intervalles qui mesurent la qualité de I’estimation de ces fréquences.
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I, L 1, Iy

£

Fig 1. Histogramme avec [’intervalle de confiance associé a chaque fréquence

2.1 Meétrique de Wasserstein

Si les deux échantillons s et  sont décrits par deux histogrammes ayant le méme support il est possible de
définir une extension de la distance euclidienne en prenant en compte les différents intervalles de
confiance associés aux fréquences en utilisant la métrique de Wasserstein de la fagon suivante :

2
qS 1_qS qr l_qr
%(2% _1) 14 +|Za/2| %(2& _1) dth =

s r

H 1
d*(s,1)= Y [ 3| 4y +17ar2]
0

h=

A 2 1 l 2
= (qsh _qsh) +§Z(lsh _lrh)
h=

h=1

g . . , 1 &

ou Y (g, —qy )’ est la distance euclidienne entre les fréquences et >, -1, )’ est une mesure
h=1 h=1

intégrant les différents effectifs des deux échantillons.

Remarques :

2

1- 1-
1l est simple de démontrer que : lim (1, —1,)" = lim ||z,,| M—|za/2| 94 (1=44) =0.

n, g —>o Ny SNy —>0 l/lY nr

Ainsi si les fréquences sont estimées a partir d’échantillons de grandes tailles alors cette distance est
identique a la distance euclidienne entre les distributions.
Si les deux histogrammes sont égaux alors la distance proposée est égale a :

1

2 2
S 2 1-¢ 7, \1-¢ 1& 1 1
d2(~”)=§z |Za/2| M_|Zmz| M =§;|Za/2|2 q, (l_qh)(ﬁ_ﬁ]

h=1 n, n

K

ainsi elle ne dépend plus que des effectifs des échantillons associés aux distributions s et 7.
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2.2 Distance de Hausdorff

Comme a chaque intervalle de nos histogrammes nous avons associé un intervalle nous pouvons utiliser la
distance de Hausdorff d’ou :

H
Ay (725) =S d s (CI(2,).CL(p,,)
h=1

max( ‘(qnh ~1y) = (G = 1,)5|(q0 + 1) = (g +1,) )

( )

s

M= IM=

+

1, -1,

sh 7l

9 — 9

=
i

1

Si la taille des échantillons tend vers 1’infini alors cette distance de Hausdorff tend vers la distance de la
norme L1.

3  Utilisation des mesures proposées dans le cadre de la classification

Le choix du prototype doit étre adapté a la mesure de distance utilisée. Avec la distance de Hausdorff ces
histogrammes sont modélisés comme des variables de type intervalle donc nous pouvons utiliser la
méthode de classification de type Nuées Dynamique [CHL 02] basée sur la recherche de la meilleure
partition P* d’un ensemble d’objets FE en k classes non vides, au sens d’un critére A qui mesure
I’adéquation entre les représentations des classes C), .., C; de la partition P en k classes non vides, avec les
prototypes G=(G,, ..., Gy):

AP, G")=Min{A(P,G)}.

Une extension de cette méthode de classification a été proposée par [IRP 06] dans le cas de la métrique de
Wasserstein. Dans notre contexte, le prototype est aussi un histogramme avec des intervalles de confiance
associés. Ce prototype est simplement un histogramme si la taille des échantillons est grande.
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RESUME. Soit D = (Dy, D,,..., D)) un profil de classifications sur un ensemble E, que l'on veut agréger en une
classification unique D. Les classifications considérées ici sont des ensembles de classes deux a deux incomparables
pour l'inclusion. Pour un entier p compris entre 1 et k, on définit un consensus par groupements fréquents en
considérant les classes maximales incluses dans des éléments d'au moins p des D;. On étudie les propriétés de cette
regle de consensus et on la caractérise en termes d'emboitements.

MOTS-CLES : Classe, Consensus, Emboitement, Famille de Sperner, Implication, Motif fréquent.

1 Introduction

Soit £ un ensemble fini, et R C (P(S))? une relation binaire sur I'ensemble des parties de E. Dans des
articles et communications antérieurs [DOM 04b, LEC 04, LEC 05], nous avons montré l'unicité d'une
classification ‘M (sous la forme d'une famille de Moore) vérifiant par rapport a R deux conditions
remontant a Adams [ADA 86] ; ces conditions garantissent, en un sens, que la relation d'emboitement
(voir la section 5 ci-dessous) de ‘M s'ajuste bien a R. Il se pose alors un probléme d'existence, car si le
consensus d'Adams réalise bien un tel ajustement dans le cas des hiérarchies, il est facile de trouver des
relations R pour lesquelles on aboutit & une impossibilité. Dans la communication présentée I'an dernier
aux journées de Montréal, nous avons mis en évidence des situations de consensus par emboitements ou,
non seulement la classification M existe, mais de plus son obtention est proche de celle des "motifs
fréquents" pour la recherche de régles d'association en fouille des données. L'objet de cet exposé est de
systématiser cette observation dans un cadre suffisamment général.

2 Définitions

On considére ici des classifications (non hiérarchiques) consistant en un ensemble D de parties (classes)
d'un ensemble donné E a n éléments. La classification D est de plus supposée étre une famille de Sperner
propre, c'est-a-dire que ses classes sont deux a deux incomparables pour l'inclusion, avec D # {E}. C'est
un recouvrement de E si I'union de ses classes est £ et une partition de E si, de plus, ses classes sont deux
a deux disjointes. Nous notons 8 l'ensemble des familles de Sperner propres sur E. Pour toute partie 4 de
E, nous disons que A est un groupement de D s'il existe au moins une classe C de D contenant 4.
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Soit un profil D = (D, D,,..., D)) de telles classifications que nous cherchons a agréger en une seule
famille de Sperner D. Posons K = {1, 2,..., k}. Nous associons au profil ‘D un indice de groupement gq
sur I'ensemble P(E) des parties de E, en posant, pour toute partiec 4 de E,

gp(d) =#{i €K : 4 C Cpour au moins une classe C de D;}.

Le nombre gq(A4) est donc celui des classifications de D dont 4 constitue un groupement.

Nous associons une fonction de consensus F’ X S$% — 8 i l'indice gp et a un entier p € K. Nous disons
qu'une partie 4 de £ est un groupement p-fréquent si gp(A) > p, et nous définissons le consensus par
groupements p—fréquents de D, F p(ﬂ)) comme étant la famille de Sperner des groupements p-fréquents
maximaux. Notons que F(D) est I'ensemble des parties C non vides de £ de la forme C = M, C;, avec
C; € D; pour tout i € K, et maximales avec cette propriété. Ainsi, si D est un profil de pgtr_titions, on
retrouve le croisement des partitions de D. De son c6té, F(D) contient ceux des éléments de U |, D;
qui sont maximaux pour l'inclusion. o

Bien qu'assez naturels, de tels groupements fréquents semblent avoir été assez peu étudiés (avec
I'exception notable des "formes fortes" de Diday [DID 71]).

3 Obtention

La présentation d'un algorithme n'entre pas dans les objectifs de cet exposé. On observe simplement que
les groupements fréquents généralisent les motifs fréquents recherchés pour I'extraction de régles en
fouille de données : les motifs fréquents correspondent au cas ou chacune des familles D; est réduite a une
seule classe C;. Certains des nombreux algorithmes qui ont été proposés dans la littérature pour l'obtention
des motifs fréquents sont directement généralisables au probleme ci-dessus. Ainsi l'algorithme
"prototypal" Apriori (Agrawal et Srikant 1994) procéde par exploration arborescente de P(E), I'élagage de
nombreuses branches permettant 1'examen de données de grande taille. Cet élagage correspond a la
sélection de "motifs" potentiellement fréquents. Ensuite, pour un tel motif B, on parcourt la base de
données D pour déterminer si le nombre de ses éléments contenant B atteint ou non l'entier p. L'adaptation
aux groupements fréquents décrits ci-dessus est immédiate : on parcourt de méme les familles D; a tour de
role, en passant a la famille D, dés que l'on a trouvé dans D; une classe contenant B.

De nombreux algorithmes ont suivi Apriori, dont ils sont souvent des améliorations (cf., e.g., [HIP 00],
[BEN 04]). Leur adaptation aux groupements fréquents doit étre examinée au cas par cas.

4  Quelques propriétés

Nous donnons ici quelques propriétés de la fonction d'agrégation F’ - Nous avons déja vu que F , est une
fonction de $K dans $, qui associe la famille de Sperner F (D) a tout profil D de familles de Sperner. On
montre facilement que, de plus :

- siles D; sont tous des recouvrements de E, alors /(D) est un recouvrement de E,

- si les D; sont tous des ensembles d'intervalles d'un ordre total fixé L sur E, alors Fp(ﬂ)) est un ensemble
d'intervalles de L,

- si les ‘D; sont tous des partitions de £, et si p = k, alors F p(ﬂ)) est une partition de E.

En revanche, pour p < k, FP(D) n'est pas toujours une partition lorsque D est un profil de partitions.
Prenons par exemple E = {a, b, c, d}, k > 3, et un profil D de partitions, dont k-2 égales a {{a, b, c}, {d}},
les deux autres étant {{a, b}, {c}, {d}} et {{a}, {b, c}, {d}}. On obtient F;_;(D) = {{a, b}, {b, c}, {d}},
qui n'est pas une partition.
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Observons que le fait qu'une partie 4 est ou non un groupement de Fp(ﬂD) ne dépend que de la valeur de
l'indice gp(A4), et est donc indépendant des €éléments ou parties de £E\4. On en déduit que la fonction
d'agrégation F,, vérifie les deux propriétés suivantes, de type "arrowien" (cf., e.g., [DAY 03]), la seconde
étant particulierement forte.

Unanimité pour les groupements :
[A € E et gpy(4) = k] = [A est un groupement de F p(D)]
Neutre-monotonie pour les groupements :
[D, D'ESK A A CEet gp(4) < gp(A4")] = [A estun groupementde £,(D) = A' estun groupement de F,(D")]

On montre facilement que la réunion de ces deux propriétés constitue une caracterisation des fonctions F),.
Nous donnons aussi ci-dessous une caractérisation de ces fonctions d'un tout autre type.

5 Une caractérisation en termes d'emboitements

A une famille D de parties de E, on associe (classiquement) une relation binaire d'implication, et aussi une
relation d'emboitement.

* La relation d'implication I sur P(E) associée a D correspond a l'idée que la partie B est
systématiquement associée a la partie 4 dans ‘D, en ce sens que A4 implique B (ce qui est noté 4 — B,
ou (4, B) €1, ou A I B — on parle aussi de dépendance fonctionnelle ou de régle d'association) si toute
classe de D contenant 4 contient aussi B (cf. Caspard et Monjardet [CAS 03] pour des résultats et
références sur ces implications).

» La relation d'emboitement (E sur P(E) associée a ‘D correspond a l'idée que la partie B est plus générale
que la partie A4 par rapport a D, en ce sens que A est emboitée dans B (ce qui est noté (4, B) € (£, ou 4
(& B) si A C B (inclusion stricte) et s'il existe une classe de ‘D contenant 4 et ne contenant pas B (cf.
[DOM 04a] sur ces emboitements).

Les relations 7 et (E se déduisent I'une de 1'autre ; par exemple, on a (E = {(4, B) € P(E)? : A C Bet (4, B)
& I}. S'il est plus commode d'énoncer le théoréme suivant sous forme d'emboitements, il a donc une
contrepartie en termes d'implications. Dans la suite, nous notons (Z; la relation d'emboitement associée a
la classification D;, et, pour p € K, EP) = U sck, zp Nies & ; est 'ensemble des couples (4, B) €
(P(E))? qui appartiennent & au moins p des (&; (notons que (E() n'est pas nécessairement une relation
d'emboitement)

Théoréme. Soit D = (D, D,,..., D)) € S$* un profil de familles de Sperner propres sur E. Alors, pour
tout p € K, la famille D = F, (D) est I'unique famille de Sperner sur E vérifiant les deux conditions :

1. pour tout C € D, (C, E) € &EW),
2.EP C .

Preuve. Montrons que F,(D) vérifie les conditions 1 et 2. Par definition, il existe pour toute classe C de D
une partie J de K, de cardinal au moins p, telle que C € C; € D; pour tout i € J. Ceci entraine (C, E) € &;
pour tout i €.J, d'ou (C, E) € &EP). La fonction Fp satisfait donc la condition 1.

Soient 4, B C E tels que I'on a (4, B) € EW). On a donc 4 C B et il existe une partie J de K de cardinal au
moins p telle que, pour tout i € J, on a une classe C; de D; avec 4 & C; et B L C;. Prenons J telle que C =
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M;e; C; est maximale avec ces propriétés, ce qui entraine C € F, p(QD). Onaalors 4 S CetBZ C,dou (4,
B) € (, ce qui correspond a la propriété 2.

Il reste a montrer 1'unicité. Celle-ci découle de travaux antérieurs qui ne sont pas détaillés ici. On observe
qu'a une famille de Sperner D correspond une unique famille de Moore ‘M (on obtient ‘M en faisant toutes
les intersections possibles d'éléments de D et en ajoutant la classe £). Par construction, D et ‘M ont les
mémes relations d'implication et d'emboitement. On utilise alors les résultats portant sur l'unicité d'une
famille de Moore vérifiant 1. et 2. qui ont été¢ donnés dans [DOM 04b] et [LEC 04].

6 Conclusion

Nous avons défini une famille de régles de consensus par groupements fréquents s'appliquant & tout profil
D = (D, D,,..., D)) de familles de Sperner propres, et nous avons caractérisé ces regles. Il reste a
généraliser ces résultats en les étendant a des modéles de classification plus généraux.
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RESUME. La technologie des biopuces permet de mesurer les niveaux d’expression de milliers de génes dans
différentes conditions biologiques générant ainsi des masses de données a analyser. De nos jours, l’interprétation de
ces volumineux jeux de donnés a la lumiere des différentes sources d’informations est l'un des principaux défis dans
la bio-informatique. Nous avons développé une nouvelle méthode appelée AGGC (Analyse des Groupes de Genes
Co-exprimés) qui permet de constituer de maniére automatique des groupes de génes a la fois fonctionnellement
riches, i.e. qui partagent les mémes annotations fonctionnelles, et co-exprimés. AGGC intégre l'information issue
des biopuces, i.e. les profils d’expression des genes, avec les annotations fonctionnelles des genes obtenues a partir
des sources d’informations génomiques comme Gene Ontology. Les expérimentations menées avec cette méthode ont
permis de mettre en évidence les principaux groupes de genes fonctionnellement riches et co-exprimés dans des
expériences de biopuces'.

MOTS-CLES : biopuces, ontologie, co-expression, géne et annotation.

1 Introduction

L'analyse de données de biopuces en utilisant les diverses sources d’informations génomiques,
continuellement alimentées par des volumes croissants de données, représente un challenge important. Ces
sources d'informations sont sémantiques (taxonomies, thésaurus et ontologies), littéraires et
bibliographiques (articles, librairies en ligne, etc.), et constituées de bases de données d’expériences et de
nomenclatures. L’un des défis majeurs actuels dans ce domaine est l'intégration automatique des
connaissances biologiques issues des sources d’informations mentionnées ci-dessus avec les données
d’expression de génes [ATT 01]. Un premier bilan des méthodes développées pour répondre a ce défi a
été fait par Chuaqui [CHU 02].

Nous ciblons ici I’enrichissement de deux axes de recherche récemment développés, séquentiel et a priori,
qui exploitent de multiples sources d’annotations telles que Gene Ontology (GO)*. Ces annotations sont
des informations fonctionnelles, relationnelles et syntaxiques sur les génes.

Dans I’axe séquentiel, partant des clusters de génes co-exprimés (groupes de génes qui ont un profil
d’expression similaire), des sous-ensembles de geénes co-annotés (partageant la méme annotation) sont
détectés. Ensuite, la significativité statistique de ces sous-ensembles de génes co-annotés est testée. Parmi
les méthodes dans cet axe citons Onto Express [DRA 03], EASE [HOS 03] et THEA [PAS 04].

Dans I’axe a priori, partant des groupes fonctionnellement riches (GFR), i.e. des groupes de génes co-
annotés, I’information contenue dans les profils d’expression est intégrée. La significativité statistique des

Informations supplémentaires et programme exécutable AGGC : http.//www.i3s.unice. fr/~rmartine/AGGC

Ontologie d'annotation de génes Gene Ontology project : http://www.geneontology.org/
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GFR est ensuite testée en utilisant un test basé sur un score enrichi [MOO 03], un test issu d’un z-score
[KIM 05] ou un test basé sur une pc-value (distribution hypergéométrique) [BRE 04].

Notre approche, appelée AGGC (Analyse des Groupes de Génes Co-exprimés), est inspirée de ’axe a
priori : les GFR sont d'abord formés a partir de la GO est une fonction qui synthétise 1’information
contenue dans les données d’expression est appliquée afin d'obtenir une liste ordonnée de génes [BRE 04].
Dans cette liste, les génes sont triés par variabilité d'expression décroissante. La significativité statistique
des GFR obtenus est alors testée a l'aide d'une preuve d'hypothése de maniére similaire & Onto express
[DRA 03]. Finalement, nous obtenons des GFR co-exprimés et statistiquement significatifs. La méthode
AGGC est une extension de la méthode IGA permettant d'obtenir tous les sous-ensembles possibles de
GFR de génes co-exprimés, sans se limiter au GFR constitué des génes les plus exprimés.

Cet article est organisé de la maniére suivante : dans la section 2 nous décrivons les données de validation
ainsi que les outils utilisés ; 1'algorithme AGGC est décrit dans la section 3 ; les résultats obtenus sont
présentés dans la section 4 ; la section 5 conclu 'article.

2 Données et Méthodes

2.1 Jeux de données et prétraitement

Afin d'évaluer notre approche, l'algorithme AGGC a été appliqué a des jeux de donnés dérivés de celui de
DeRisi [DER 97] qui est I'un des plus étudiés dans ce domaine. Ce jeu mesure la variation d'expression
des geénes durant le processus cellulaire de « diauxic shift » pour la levure Saccharomyces Cerevisiae. Ce
processus correspond a la transition de la phase de fermentation du sucre en éthanol (croissance
anaérobique) vers la phase de respiration aérobie de la levure.

Ces données indiquent les niveaux d'expression des 6199 ORF’s (Opening Reading Frame) de la levure,
qui est un organisme enti¢rement séquencé, pour 7 points temporels durant le processus. Les données ont
été prétraitées en prenant le log, des ratios (pour considérer les inductions et les répressions cellulaires de
fagon numériquement égale) et en appliquant I’algorithme d’imputation des K plus proches voisins [LIT
02] afin de traiter les valeurs manquantes (1.9% du total).

2.2 Groupes de génes fonctionnellement riches (GFR)

Nous avons généré une base de données (SGOD) contenant toutes les annotations GO pour chacun des
génes de la levure a partir de GO et SGD. Pour chaque géne sont stockées toutes les annotations du géne
et de ses parents. L'ensemble des GFR a été construit a partir de requétes exécutées sur le SGOD : chaque
GFR correspond a un couple constitué d'une annotation GO (go-term) et de la liste des génes annotés par
celle-ci.

2.3 Mesure des profils d’expression des génes

Afin d’incorporer les profils d’expression des génes, nous nous sommes servi d’une mesure de variabilité
d’expression, le F-score, qui est plus robuste que d’autres mesures telles que ’anova, le fold change ou
les statistiques t-student [RIV 05]. Cette mesure nous permet d’établir une liste des génes, g-rank,
ordonnés par variabilités d’expression décroissantes. Nous avons utilisé le programme SAM [TUS 01]
pour calculer le F-score associé a chaque géne.

3 Analyse des groupes de génes co-exprimés (AGGC)

AGGC est basé sur I’idée que tout changement affin (co-expression) d’un sous-ensemble de génes
appartenant a une GFR est physiologiquement important. Nous disons que deux génes sont co-exprimeés
s’ils sont proches par rapport a la métrique de variabilité d’expression (F-score). L’algorithme AGGC
permet de déterminer pour chaque GFR la pc-value qui estime sa cohérence (a partir de g-rank) et donc de
détecter les groupes statistiquement significatifs.
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3.1 Algorithme AGGC

AGGC commence par déterminer la liste g-rank a partir des niveaux d'expression et les GFR a partir de la
SGOD. Pour chaque GFR constitué de n génes, 1'algorithme détermine les n(n+1)/2 sous-ensembles de
geénes dont nous voulons tester la co-expression. Pour chacun de ces sous-ensembles nous calculons sa pc—
value a partir du test suivant décrit ci-dessous.

H, : probabilité que les x génes d'un de ces sous-ensembles aient été associés par hasard.

Cette probabilité correspond a la distribution hyper-géométrique suivante :

Ry YN =Ry
X n-x .
p(X =x|N,R,,n)= N ou  p(X=0|N,R,,,n)=0
n
N : nombre total de génes dans le jeu de données. T - rang du géne de position x dans g-rank.
n : nombre de génes dans le GFR. Ry : nombre de rangs qui séparent le géne x de
x : position (n° d’ordre) du géne dans le GFR. son prédécesseur (dans le GFR) dans le g-rank.

Rg(x) est obtenu par: Rg(x) = Tgx) = T +1ou Rg(()) = Tg0) = 1.
La pc—value correspondant a cette preuve d’hypothése est [DRA 03] :
X

pc —value(x)=1- ZP(X =K|N, Ryq51)
k=1

Afin d’accepter ou rejeter I’hypothése H, nous utiliserons comme seuil de significativité : p—value = Min
{N ", 1Q"} ou |Q est la cardinalité de 1’ensemble de tous les annotations fonctionnelles. Ainsi pour
chaque GFR, si pc—value(x) < p—value alors on rejet H, i.e. le GFR est statistiquement significatif.

4 Résultats

Afin d’évaluer notre méthode, nous avons comparé¢ les résultats obtenus par DeRisi, par IGA et AGGC.
Les résultats obtenus avec AGGC pour les geénes sur-exprimés sont présentés dans le tableau 1. Les
groupes identifiés par AGGC et DeRisi sont en gras, les groupes identifiés seulement par AGGC sont en
italique, et le seul groupe identifié par AGGC et IGA est souligné. AGGC a permis de retrouver sept des
neuf groupes de genes obtenus manuellement par DeRisi. Les deux groupes annotés « glycogen
metabolism » et « glycogen synthase » n'ont pas été identifiés par AGGC car ils s’expriment uniquement
dans la phase initiale du processus et que nous n'avons pas intégré les informations sur les voies
métaboliques. Toutefois AGGC a identifié huit groupes statistiquement significatifs et cohérents vis a vis
du processus étudié.

Groupe GO fonctionnellement riche n geénes | x génes sur-exprimés | pc-value
proton-transporting ATP synthase complex 2 2 4.38E-06
invasive growth (sensu Saccharomyces) 5 3 6.13E-06
signal transduction during filamentous growth 2 2 8.77E-06
respiratory chain complex II 4 4 3.75E-05
succinate dehydrogenase activity 4 4 3.75E-05
mitochondrial electron transport 4 4 3.75E-05
aerobic respiration 36 10 3.30E-05
tricarboxylic acid cycle 14 5 5.09E-05
tricarboxylic acid cycle 14 5 6.54E-05
gluconeogenesis 12 2 9.64E-05

response to oxidative stress 10 3 1.55E-06
filamentous growth 8 4 9.06E-05

vacuolar protein catabolism 4 2 2.63E-05
respiratory chain complex IV 8 2 4.05E-04
cytochrome-c oxidase activity 8 2 4.05E-04

Tableau 1 : GFR sur-exprimés obtenus par AGGC avec une p-value de 7X10™,
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Des résultats similaires, accessibles sur la page du projet, ont été obtenus pour les GFR sous-exprimés.

5 Conclusion

L'algorithme AGGC présenté dans cet article permet d'identifier automatiquement les groupes de génes
co-exprimés significatifs et fonctionnellement riches sans avoir de connaissance a priori des résultats. Il
est extensible aux annotations biologiques de toutes natures et aux diverses mesures de variabilité
proposées dans le domaine.

AGGC analyse tous les sous-ensembles possibles de chaque GFR, accroissant ainsi la sensibilité de la
détection des groupes de génes co-exprimés, méme en présence de données trés bruitées. A l'extréme il
peut produire des résultats statistiques significatifs sans avoir besoin de répliquer les expériences. Il est
également robuste contre les mauvaises assignations lors de la création des groupes fonctionnels a partir
des sources publiques (annotations erronées) ou bien de processus automatiques (erreurs de nommage,
fautes d'orthographe, etc.).

Les résultats expérimentaux ont montré la validité de I'approche et ont permis d'identifier des informations
pertinentes sur les processus biologiques étudiés. Afin d'identifier les groupes de génes s'exprimant
seulement dans certaines phases du processus, nous prévoyons ultérieurement d'intégrer les informations
concernant les voies métaboliques.
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RESUME. Les études en fouille de données se sont surtout intéressées jusqu’a présent a l’extraction de motifs fréquents et
a la génération de regles d’association a partir des motifs fréquents. L’algorithme le plus célebre ayant permis d’atteindre
ces objectifs est Apriori, qui a été suivi par toute une famille d’algorithmes mis au point par la suite et possédant tous la
caractéristique d’extraire I’ensemble des motifs fréquents ou un sous-ensemble de ces motifs (motifs fermés fréquents, motifs
fréquents maximaux, générateurs minimaux). Dans cet article, nous posons le probleme de la recherche des motifs rares ou
non fréquents, qui se trouvent dans le complémentaire de I’ensemble des motifs fréquents. Ce type de motif n’a jamais vraiment
fait I’objet d’une étude systématique, malgré ’intérét et la demande existant dans certains domaines d’application. Ainsi, en
biologie ou en médecine, il peut se révéler trés important pour un praticien de repérer des symptomes non habituels ou des
effets indésirables exceptionnels se déclarant chez un patient pour une pathologie ou un traitement donnés.

MOTS-CLES : Fouille de données, extraction de motifs, motifs fréquents et rares.

1. Introduction

La fouille de données a pour objectif d’identifier des motifs et des associations implicites dans de grandes
bases de données [HAN 01]. Un motif est un ensemble de propriétés ou attributs tandis qu’une association est de
la forme A — B ou A et B sont des motifs. La recherche de motifs fréquents et de regles d’association sont parmi
les taches les plus importantes en fouille de données. Les études en fouille de données se sont surtout intéressées
jusqu’a présent a 1’extraction de motifs fréquents — motifs dont la fréquence d’apparition parmi les individus
d’une population donnée est supérieure a un seuil donné — et a la génération de régles d’association dérivant des
motifs fréquents. L’algorithme le plus célebre permettant d’extraire des motifs et des regles est Apriori, qui a été
suivi par toute une famille d’algorithmes mis au point par la suite et possédant tous la caractéristique d’extraire
I’ensemble des motifs fréquents ou un sous-ensemble de ces motifs (motifs fermés fréquents, motifs fréquents
maximaux, générateurs minimaux [BAS 02]).

Dans cet article, nous posons le probleme de la recherche de motifs rares ou non fréquents, qui se trouvent
dans le complémentaire de 1’ensemble des motifs fréquents. Les problemes de la fouille de motifs rares et de la
génération des regles d’association rares qui en dérivent n’ont pas encore été traités en détail dans la littérature
(sachant que cet article est une version abrégée, revue et corrigée de [SZA 06] et qu’il existe aussi une étude
théorique sur la complexité de la recherche des motifs fréquents et non fréquents dans [BOR 02]). Dans la suite,
nous expliquons d’abord I’intérét que peuvent revétir les motifs et régles rares, puis nous donnons les définitions
et les grandes lignes de la recherche de motifs et de régles rares. L'article se termine par une discussion sur les
motifs et régles rares, accompagnée d’une comparaison avec la recherche de motifs fréquents et 1’extraction de
regles d’association, ainsi que d’une série de questions qui sont en cours d’investigation.
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2. Motivations

La découverte de motifs rares peut se révéler tres intéressante en médecine et en biologie. Considérons d’abord
une base de données médicales et le probleme de I’identification de la cause de maladies cardio-vasculaires (MCV).
Une régle d’association fréquente (extraite d’un motif fréquent) comme “{niveau élevé de cholestérol}
— {MCV}” permet de faire émerger I’hypothese que les individus ayant un fort taux de cholestérol ont un risque
élevé de MCV. A I’opposé, s’il existe un nombre conséquent de végétariens dans la base de données, alors une régle
d’association rare comme “{végétarien} — {MCV}” permet de faire émerger I’hypothése qu’un végétarien a
un risque faible de contracter une MCV. Dans un tel cas, les motifs {végétarien} et {MCV} sont tous deux
fréquents, mais le motif {végétarien, MCV} est lui-méme rare.

Le deuxieme exemple, qui s’appuie sur les données réelles de la cohorte STANISLAS [MAU 05], montre I’intérét
de I’extraction des motifs rares pour la fouille de cohortes supposées saines. La cohorte STANISLAS est composée
d’un millier de familles frangaises présumées saines. L’objectif principal de 1’étude de la cohorte est de mettre en
évidence I’influence des facteurs génétiques et environnementaux sur la variabilité des risques cardio-vasculaires.
Parmi les informations intéressantes a extraire de cette base de données figurent les profils associant des données
génétiques a des valeurs extrémes ou limites des parametres biologiques. Cependant, ces associations sont plutdt
rares dans les cohortes supposées saines. Dans ce contexte, 1’extraction de motifs rares peut s’avérer tres utile pour
étudier les variations dans les profils — les profils rares pouvant conduire a des problemes néanmoins — et ainsi
avoir une idée plus complete des associations entre parametres, ce que ne permet pas la seule recherche de motifs
fréquents.

Le troisieme exemple est en rapport avec la pharmacovigilance, qui est une branche de la pharmacologie dédiée
a la détection et I’étude des effets indésirables des médicaments. L’extraction des motifs rares dans une base de
données des effets indésirables de médicaments peut contribuer a un suivi plus efficace des effets indésirables
graves et servir ensuite a prévenir les accidents mortels qui aboutissent au retrait de certains médicaments (comme
par exemple le retrait de la cérivastatine, médicament hypolipémiant, en aott 2001).

3. La recherche de motifs rares

Une méthode générique pour retrouver les motifs rares est présentée ci-apres. Dans un premier temps, la
méthode identifie un ensemble générateur minimal appelé ensemble des motifs rares minimaux ou MRMs. Dans
un second temps, les MRMs sont utilisés pour retrouver tous les motifs rares. Avant d’arriver aux détail de la
méthode, un rappel des définitions classiques est proposé.

— Une base de données formelle s’appuie sur le produit cartésien 0 x A associé a une relation R, o 0 =
{01,09,...,0,} est un ensemble d’objets, A = {a;, ay, ..., a,} est un ensemble d’attributs et R C 0 x A est
une relation telle que R(o;, a;) signifie que I’objet o; possede I’attribut a;.

— Un ensemble d’attributs forme un motif dont la taille est le nombre d’attributs qui le composent. Le support
d’un motif P correspond au nombre d’objets contenant le motif et un motif est fréquent si son support est
supérieur ou égal a un seuil de fréquence minimum donné (noté minsupp).

— La recherche de motifs fréquents consiste a engendrer tous les motifs dont le support est supérieur ou égal
au seuil minsupp, en appliquant les principes suivants [AGR 96] :

(1) “la recherche des motifs fréquents commence par traiter les motifs de longueur minimale ; le support des
motifs est calculé apres un acces a la base données formelle ; les motifs fréquents sont conservés et les motifs
non fréquents sont élagués”,

(i1) “fous les sous-motifs d’un motif fréquent sont fréquents”,

(iii) “tous les super-motifs d’un motif non fréquent sont non fréquents”.

De plus, un motif P est fermé s’il n’existe aucun super-motif Q de P (P C Q) de méme support.

Cela étant, un motif est dit rare ou non fréquent si son support est inférieur ou égal a un support maximum,
noté maxsupp. Dans ce qui suit, la valeur de maxsupp se calcule a partir de celle de minsupp, a savoir maxsupp =
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minsupp — 1 (ici minsupp et maxsupp sont donnés en valeur absolue). La recherche de motifs rares consiste a
engendrer tous les motifs dont le support est inférieur ou égal au seuil maxsupp.

Il peut exister un intervalle de valeurs entre minsupp et maxsupp. Mais dans cet article, nous avons travaillé
avec un cas particulier sans intervalle, c’est a dire que pour nous un motif est rare s’il n’est pas fréquent. Cela
implique 1’existence d’une seule frontiere entre motifs rares et fréquents. Une telle frontiere est étudiée et discutée
dans [BOU 03, CAL 05].

L’ensemble des motifs rares et I’ensemble des motifs fréquents ont tous deux un sous-ensemble minimal
générateur. Dans le cas des motifs fréquents, ce sous-ensemble est I’ensemble des motifs fréquents maximaux
(MFMs). Un motif est un motif fréquent maximal s’il est fréquent et si tous ses super-motifs ne sont pas fréquents.

De facon complémentaire, un motif rare minimal (MRM) est un motif rare dont tous les sous-motifs ne sont pas
rares. L’ ensemble des motifs rares minimaux forme un ensemble générateur minimal a partir duquel tous les motifs
rares peuvent étre retrouvés, comme tous les motifs fréquents peuvent étre retrouvés a partir des motifs fréquents
maximaux. Pour les motifs fréquents maximaux, tous les sous-motifs possibles des MFMs sont considérés et leur
support est calculé aprés un passage sur la base de données. De facon duale, tous les super-motifs des motifs rares
minimaux sont considérés, puis le calcul du support de ces motifs se fait grace grace a un passage sur la base de
données.

Parmi les motifs rares se distinguent les motifs rares de support O (z€ro), appelés motifs zéros, et les motifs rares
de support non nul, ou motifs non zéros. Le nombre de motifs rares zéros peut étre tres élevé. De facon analogue a
un motif rare minimal, un motif est générateur zéro minimal (GZM) si ¢’est un motif z€ro et si tous ses sous-motifs
sont des motifs non zéros (tous ses super-motifs sont bien stir des motifs z€ros).

Les motifs rares minimaux peuvent étre retrouvés simplement a 1’aide de 1’algorithme Apriori de la facon
suivante : quand un motif non fréquent donc rare P est détecté — son support est inférieur ou égal a maxsupp (ou
strictement inférieur a minsupp) — aucun des super-motifs de P n’est considéré par la suite, car ces super-motifs
sont de maniere stire non fréquents. Puisque 1’algorithme Apriori explore le treillis des motifs niveau par niveau
— du “bas vers le haut” ou des tailles minimales aux tailles maximales —, il calcule nécessairement le support des
motifs rares minimaux. Les motifs rares minimaux sont élagués et 1’algorithme Apriori construit ensuite les motifs
candidats de longueur k dont tous les sous-motifs de longueur (k — 1) sont fréquents. Si, pour un candidat P de
longueur k, un des sous-motifs de P, soit Q, de longueur (k — 1), n’est pas fréquent, alors P est rare ; et en plus cela
signifie que Q est un sous-motif rare minimal. Ainsi, I’espace de recherche dans le treillis des motifs est réduit de
facon significative.

Une légere modification d’Apriori suffit pour conserver les motifs rares minimaux : dés que le support d’un
motif candidat P est inférieur au support minimum, alors P est enregistré dans 1I’ensemble des motifs rares mini-
maux. Ensuite, tous les motifs rares sont retrouvés a partir des motifs rares minimaux. Pour cela, il faut engendrer
tous les super-motifs possibles des motifs rares minimaux. Les générateurs zéros minimaux permettent de filtrer
les motifs zéros pendant la génération des super-motifs rares.

4. Synthese et questions

Dans cet article, une méthode pour extraire les motifs rares dans une base de données a été présentée. La
méthode s’appuie sur I’algorithme de recherche de motifs fréquents Apriori et se compose de deux parties : (i)
recherche d’un sous-ensemble générateur minimal des motifs rares (MRMs), (ii) recherche a partir des MRMs
des motifs rares dont le support n’est pas nul. Ce travail de recherche est I’'un des premiers a s’intéresser de facon
systématique et spécifique aux motifs rares. L’ algorithme Apriori a été le premier algorithme de recherche de motifs
fréquents et il a été suivi de nombreux autres algorithmes plus efficaces et performants. De maniere similaire, il ne
fait aucun doute que la méthode de recherche de motifs rares présentée ici sera dans un avenir proche améliorée
et les auteurs de I’article s’y emploient. Ainsi, des sous-ensembles utiles pour la recherche de motifs fréquents
ont été découverts, comme les motifs fermés fréquents, les motifs fréquents maximaux, les générateurs (clés)
minimaux, etc. De facon duale, de tels sous-ensembles doivent pouvoir étre définis pour les motifs rares, puisque

- 159 -



par exemple le complémentaire des motifs fréquents maximaux est I’ensemble des motifs rares minimaux. Une
autre question intéressante est la suivante : comme les motifs fermés fréquents déterminent sans ambiguité tous
les motifs fréquents et leur support, existe-t-il un sous-ensemble analogue qui déterminerait les motifs rares ? En
outre, va suivre I’exploitation de la recherche des motifs rares pour la génération de regles d’association rares.

Pour terminer, il faut évoquer une série de questions plus théoriques qui se posent également :

— Des représentations condensées des motifs fréquents sont introduites dans [BOU 03, CAL 05], ainsi qu’une
bordure négative et une bordure positive entre motifs fréquents et rares, et des ensembles disjonctifs libres
et d-libres (0 mesure le nombre de contre-exemples a une régle d’association). Quel est le dual des ces
ensembles pour les motifs rares ?

— Labase de Duquenne-Guigues permet d’engendrer les regles d’association exactes ou de confiance 1 [GUI 86]
(ces regles sont aussi celles qui peuvent étre extraites du treillis de concepts associé a la base de données
formelle). Cette base peut étre calculée a 1’aide des motifs dits pseudo-fermés qui se définissent comme
suit : un motif P est pseudo-fermé s’il n’est pas fermé et si tous les sous-motifs pseudo-fermés Q C P
qu’il contient strictement ont une fermeture contenue dans P (voir par exemple [GAN 99, STU 01]). 11 est
intéressant d’étudier le rapport exact existant entre les motifs pseudo-fermés et les motifs rares : est-ce que
I’un se dérive de I’autre et est-ce que 1’un permet de calculer I’ autre.
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6. Annexe : un exemple de recherche de motifs fréquents et rares

Dans cet article, la base de données formelle suivante, reprise de [BAS 02], est utilisée (notée D, table 1). Le
seuil de fréquence (absolu), minsupp, est fixé a 3, et donc le seuil de non fréquence, maxsupp, a 2. Les motifs
rares et fréquents issus de cette base de données formelle peuvent €tre visualisés sur la figure 1.

A|B|C|D]|E
1| x X | X
2 X | X X
3| x| x| X X
4 X X
51 x| x| x X

TAB. 1. La base de données formelle D prise en exemple.

Etant donné un seuil de fréquence, les motifs peuvent étre classifiés en deux catégories : les motifs rares,
dont la fréquence est en-dessous du seuil, et les motifs fréquents, dont la fréquence est au-dessus du seuil. Une
frontiere existe entre ces deux catégories, qui peut étre visualisée sur le treillis des parties de 1’ensemble des
attributs considérés (voir figure 1). En bas du treillis se trouve le plus petit motif, ou motif de longueur nulle, qui
correspond a I’ensemble vide. A chaque niveau se situent les motifs de méme taille. Au sommet du treillis se trouve
le motif le plus long qui contient tous les attributs. Le support de chaque motif par rapport a la base de données
formelle D est indiqué dans le coin en haut a droite a c6té de chaque motif.

motif rare

O

(" motif rare de support 0

© motif rare minimal (MRM)
L]

générateur zéro minimal (GZM)

motif fréquent
motif fréquent maximal (MFM)

F1G. 1. Le treillis des parties de la base de données formelle D avec les motifs fréquents et les motifs rares.

L’ensemble des motifs rares forme un sup-demi-treillis car il est est fermé pour 1’opération sup — tout sup de
deux rares est rare, mais il ne forme pas un inf-demi-treillis, car I’'inf de deux rares n’est pas forcément rare. De
facon duale, les motifs fréquents forment un inf-demi-treillis mais pas un sup-demi-treillis.
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Sur la figure 1, les deux générateurs zéros minimaux sont {BD} et {DE}. Les GZMs forment une représentation
condensée et sans perte d’information des motifs zéros : a partir des GZMs, tous les motifs zéros peuvent étre
retrouvés — avec leur support, qui est toujours 0 — ; pour cela, il suffit d’engendrer tous les super-motifs possibles
des GZMs en utilisant les attributs de la base de données. Mais, cette génération n’est pas effectuée a cause du trop
grand nombre de motifs zéros mais aussi parce que seuls les GZMs sont utiles. La seconde partie de la méthode de
recherche permet de retrouver tous les motifs rares non-zéros a partir des MRMsa I’aide d’une approche par niveau.
Si un candidat inteégre un sous-motif GZM, alors ce candidat est de maniere slire un motif zéro et peut donc étre
élagué. Les GZMs permettent ainsi de réduire I’espace de recherche lors de la recherche des motifs rares.
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RESUME. Dans ce travail, nous présentons une nouvelle approche basée sur la DC programmation et
DCA pour une classe de prahties tes importants en Data Mining. Une reformulation DC est établie
grace ala pénali’exacte et latechnigue de relaxation SDP est développée pour initialiser DCA. Nous
illustrons notre algorithme sur des données fournies dans [1] et des données de grande dimension
générées selon le schéma indégilans [1].

MOTS-CIES : Maximum Diversity, Data Mining, DC programming, DCA, SDP relaxation.

1 Introduction

Data mining is one of important domains in the real world, especially in recent years. In
this, many optimization problems are proposed which need to be solved definitively. This
work is interested in one model, which gives rise to the realms, called Diversity Data Min-
ing, or precisely, the maximum diversity problem is concerned. This problem arises in many
realms of business and government, e.g. Environmental Balance, Medical Treatment, Ge-
netic Engineering, Molecular Structure Design, Agricultural Breeding Stocks, Right Sizing
the Firm, Composing Jury Panels (see [10] for more detail).

The model of problem can be presented as followsN.et {1,2,...,n}andE = {e; :
i € N} be a population of: elements and;;, with & € R = {1,2,...,r} ther values of
attributes of each element. The objective is to select a subset afisizen to maximize the
diversityof the chosen elements.

To express formally the objective function, we associate a measure of divéssitjth
each pair of element; ande; ; that is,d,; is some function of the elementg, ande;, (k €

R). An exampled;; is the Euclidean distance between two elemefjis= , | > (e — eji)?.
k=1
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Let M be a subset aV and the overall diversity willbex(M) = > d;;. The Di-
i<jii,jEM
versity Maximization problem consists of maximizing the functief\/) subject to|M/| =
m.

Let z; be a binary variable denoting whether or not elemsgris chosen to be a member
n i—1
of the selected subset, then its overall diversity can be written(a$) = > > d;jzz;,
i=1j4=1
or equivalentlylz” Dz with d;; = 0 forall j = 1,2,...,n.

Finally, we can model the Diversity Maximization problem in the following form

a(M)=max f(x)= %ITDI (DDM)

subject to > aj=m
j=1

z; €{0,1} Vj=1,2,...,n

The maximum diversity problem is known to be NP-hard. In literature, exact solution
methods are presented in the work of Glover et al. [3], and Kuo et al [11]. But these methods
have been limited to instances with very small dimension. So these approaches are not viable
for problems large enough to be of significant practical interest.

Many heuristic methods have been proposed in recent years, see [2, 10, 9, 1] which are
designed to approximate large scale problems as they appear in real world application. Nev-
ertheless, itis a great challenge to develop deterministic methods for this problem with large
scale dimension. The approach presented in this article is certainly a step in this direction.

DCA has been introduced by T. PHAM DINH in 1985, as an extension of his subgradi-
ent algorithms for convex maximization programs, and extensively developed by H.A. LE
THI and T. PHAM DINH since 1994 to solve DC programs [5, 12, 13, 8]. The DCA has
been successfully applied in solving real world nonconvex programs to which it quite often
gave global solutions and proved to be more robust and more efficient than related standard
methods, especially in large scale setting. DCA is actually one of the rare algorithms for
nonsmooth nonconvex programming which allows solving large-scale DC programs.

A so-called DC program is that of minimizing a DC function over a convex set. Ac-
cording to the theory of DC programming and via the well-known result concerning exact
penalty, we can easily reformulate the original problem as DC programs. We then suggested
using DC programming approach and DCA for their solution.

2 DC programming and DCA

Consider the general DC program
a=inf{f(z) :=g(x) —h(z) : z€R"} (Py)

with g, h € To(IR™) (the convex cone of all lower semicontinuous proper convex functions
onIR™). A such functionf is called DC function, ang — 4, DC decomposition of while
the convex functiong andh are DC components gf.

We have the dual program 6P,..)

a =inf{h*(y) — ¢*(y) : y € domh*}
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that is written, in virtue of the natural convention in DC programming, say — (+o00) =
+00 .

a=inf{h*(y) —¢"(y) :y €Y} (Dac)
where
g*(y) :=sup{(z,y) —g(x) : » € R"}

is the conjugate function of We observe the perfect symmetry between primal and dual
DC programs : the dual toDg. ) is exactly(Py.).

Based on local optimality conditions and duality in DC programming, the DCA consists
in the construction of two sequencgs®} and {y*}, candidates to be optimal solutions
of primal and dual programs respectively, such that the sequefge$) — h(z*)} and
{h*(y*) — g*(v*)} are decreasing, ang:*} (resp.{y*}) converges to a primal feasible
solutionz (resp. a dual feasible solutign verifying local optimality conditions and

709" (y), 7€ oh@). 1)

These two sequencés”} and{y*} are determined in the way that*+!(resp.y*) is a
solution to the convex prograiiPy) (resp.(Dy,)) defined by

inf{g(x) — h(z*) — (x — 2%, y*) : 2 € R"}, (Pp)
inf{r*(y) —g* (") = (y =", 2") :y e R"}  (Dy).

Thefirst interpretationof DCA is simple : at each iteration one replaces in the primal

DC program(P,.) the second componehtby its affine minorizatiomy,(z) := h(z*) +

(x — x* y*) at a neighbourhood of* to give birth to the convex prograrf¥;,) whose the
solution set is nothing bullg* (y*). Likewise, the second DC componeyitof the dual DC
program(Dy.) is replaced by its affine minorizatidg* ). (y) := ¢* (v*) + (y —¢*, z%*+1) at

a neighbourhood of* to obtain the convex prograifD;,) whosedh(z**1) is the solution
set. DCA performs so a double linearization with the help of the subgradieritsaafi g*
and the DCA then yields the next scheme :

y* € on("); 2"t e agt(yh). )

For a complete study of DC programming and DCA the reader is referred to [5, 8, 12, 13]
and references therein.

3 DCA for solving DDM problem

Using the exact penalty in DC programming [6], Problem (DDM) can be reformulated
as a DC program and solved by DCA.

The choice of initial point for DCA has an important impact on the quality of solutions
computed by DCA. We suggest using DCA applied to the concave program [7]

n
0 = min {Zmin {zi,1—mz;} 2z € K}.
i=1

with initial point given by the SemiDefinite Relaxation technique (see [4]).
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TAB. 1. Numeric results for the Diversity Data Mining Problem

Problem n m DCA Heuristic
Val time (s) Val time (s)
1x 100 40 4074 6.04 4142 234.00

2 200 80 15769 40.09 16225 4487.60
3 300 120 35369 114.51 35881  17562.01
4 400 160 61284  276.09 62454  52056.20

5 500 200 95941 601.65 97320 138031.30
1 120 42 4561 8.02
2 150 55 7974 12.19
3 180 65 10631 30.88
4 240 90 19944 45.80
5 320 115 32198 124.19
6 360 140 47150 188.50
7 450 172 70634  424.55
8 480 180 78336 544.25
9 500 180 78407 626.42

10 560 205 100329 1002.69
11 600 220 114775 1308.14
12 630 220 116091 1534.86
13 700 240 136632 2247.59
14 720 235 131222 2488.36
15 800 275 178269 3681.81
16 850 275 178361 4657.91
17 900 325 250012 5787.52
18 910 310 226504 6129.28
19 970 340 272687 7916.39
20 1000 370 322727 8665.41

4 Numerical experiencesand Conclusions

We report the numerical results of our algorithm in the table 1. The table is divided into
two parts. In the first part, the data is given in [1]. We also generated 20 instances of test
problems with large dimension and the result is provided in the second part.

¢From the numerical results, we observe that, the values given by DCA are very good
and are quite smaller than the ones given by heuristic methods. However the running time
of DCA is much smaller. It is worth noticing that, most of its running time is for solving
the SemiDefinite Program (see [4]), the time consumed by DCA is very small. We can also
remark that, DCA works well when the dimension of problem is very large for which other
methods can not work.

Conclusions. We have proposed in this paper a deterministic method based on DC pro-
gramming for the diversity data mining problem which have many applications in Data Min-
ing. Computational experiments show the efficiency of our algorithm. The algorithm needs
to be studied more carefully in the goal of finding global solutions which are often given by
DCA. It should be noticed thatyith DCA, we have not the limit in their ability to solve
problems of practical size. Moreover the strategy to find a good initial point for DCA also
needs to be studied. These issues are currently in progress.
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RESUME. Ces travaux exposent le principe d’une mesure d’écart au modéle arboré, et présentent les résultats obtenus sur des
dissimilarités aléatoires courantes ainsi que des jeux de données courants. Cette mesure utilise le nombre d’arétes des graphes
de rigidité obtenus sur les restrictions a quatre éléments d’une dissimilarité donnée. Nous I’évaluons sur des données aléatoires
de plusieurs types, ainsi que sur trois jeux de données : les données de Henley, réputées résistantes ; des données biologiques,
réputées arborées, et des données sonar, dont les parametres évoluent dans un espace vectoriel.

MOTS-CLES : Dissimilarités, réalisations de dissimilarités, graphes de rigidité, mesures de structuration

1. Introduction

Lors d’un traitement de données par un processus de classification non-supervisée, il est courant de construire
une dissimilarité qui approche au mieux les relations entre les éléments a classer, tout en garantissant que la
dissimilarité produite sera plus aisée a interpréter que la mesure originale. La qualité de 1’approximation est alors
mesurée par une métrique.

Toutefois, I’information portée par la dissimilarité d’origine n’est pas toujours de nature numérique, notamment
s’il s’agit de nombres donnés par un opérateur humain, et effectuer un calcul sur celle-ci peut amener a sur-
interpréter les données. Ainsi dire que d(z,y) = 3 et d(x, z) = 5 traduit plutdt le fait que = est plus proche de y
que de z qu’une différence de deux unités entre la distance de x a y et de x a z.

Dans le cadre de cette stricte notion ordinale, il est notamment possible de construire des systemes de classes
a partir des données, d’en évaluer I’homogénéité, ou de rechercher des structures permettant de les expliquer : les
graphes de rigidité [FLA 79][BRU 03b].

Nous nous attachons ici a extraire une information globale sur la capacité d’une dissimilarité a ranger les
éléments qu’elle mesure, via le comportement local des graphes de rigidité des restrictions de la dissimilarité.
Nous créons ainsi deux mesures (g et jix, telles qu'une dissimilarité arboricole, dont les classes vont s’ attacher a
un arbre, vont atteindre une mesure minimale de 0, alors que des dissimilarités non ordonnées vont atteindre une
mesure de 1.

2. Construction d’un systéme de classes a partir d’une dissimilarité

Une facon naturelle [JAR 71] de construire une classe d’une dissimilarité d a partir de x et y, est de chercher
les cliques maximales de diametre d(z,y) contenant z et y. L’ensemble de ces cliques maximales (des graphes-
seuils de d) forment le systeme de classes associé a d : Kq. Si cette fagon de procéder est naturelle, un graphe a n
sommets peut avoir O(3 5 ) cliques maximales différentes.

Il y a d’autres manieres de construire un systeéme de classes a partir d’une dissimilarité :
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— boules By(x,d(z,y)) = {z | d(z, 2) < d(z,y)} : n(n — 2) classes, calculées en O(n?) opérations.
— 2-boules By(z,y) = {z | max(d(z, 2),d(y, z)) < d(z,y)} : w classes, calculées en O(n?) opérations.

n(n—1)
2

— réalisations d4(z,y) : classes, calculées en O(n*) opérations [BRU 03a].

z€04(z,y) <= zen{CeK|zeCyel}

3. Graphes de rigidité

Une démarche courante en classification non-supervisée consiste a approcher une dissimilarité donnée par une
dissimilarité d’un type choisi — ultramétriques, dissimilarités de Robinson, quasi-ultramétriques, distances d’arbre,
etc. La mesure de la qualité de 1’approximation se fait par une évaluation de la distance entre la dissimilarité
d’origine ¢ et la dissimilarité approchée §*, par exemple par une mesure en norme Lo :

2 2
d*(0,0%) = >2(0(x,y) — 0" (x,y))*.
T,y

Les graphes de rigidité fournissent une structure sur laquelle accrocher les classes d’une dissimilarité, afin d’en
permettre une meilleure interprétation. Ainsi, si H 4 est un systéme de classes issu de la dissimilarité d, un graphe
de rigidité associé G4, sera tel que sa restriction a toute classe de H4 est connexe.

Un graphe G = (X, E) compatible avec une dissimilarité d sur X est un graphe de rigidité pour I’ensemble
K4 de ses classes naturelles. 11 a la propriété que pour tous éléments x et y, d(z, y) est plus grand que d(u, v) pour
u et v sur un chemin de = a y, pour au moins un chemin de x a y dans G. Comme une classe naturelle [JAR 71]
d’une dissimilarité d est une clique maximale d’un graphe-seuil de d (G = (X, E)) avec Ey = {(u,v) € X?
| d(u,v) < A}), le graphe G restreint a toute classe naturelle de d is connexe. Nous choisissons des graphes
minimaux en terme de nombre d’arétes pour cette propriété, afin d’obtenir une structure aussi simple que possible :
G4, un graphe de rigidité minimum de la dissimilarité d.

La figure suivante montre comment construire un graphe de rigidité minimum a partir d’une dissimilarité
exemple. Les classes naturelles de d sont zy et zt (diametre 1), zz, yt et zut (diametre 2) et xyztu (diametre
3). La dissimilarité d admet deux graphes de rigidité minimum :

dlz y z t u J J
z]0 1 2 3 3 t t

yl1 0 3 2 3 . .
212 3 0 1 2

t13 2 1 0 2 v v

wl|3 3 2 2 0 ; ;

FIG. 1. Graphes de rigidité minimum des classes naturelles de d

Si d est une dissimilarité arboricole sur X, elle admet un graphe de rigidité qui est un arbre. Il est équivalent
que I’ensemble By, 284, Kq ou R4 soit rigide avec un arbre. 11 s’agit de la stucture la plus simple que I’on puisse
trouver, X étant toujours une classe.

4. Mesure construite sur quatre éléments

Les dissimilarités sur un ensemble de quatre éléments admettent 720 (6 !) ordres totaux différents pour leurs va-
leurs de dissimilarités deux a deux. A 1’ordre des sommets pres, ces ordres totaux se traduisent par sept emboitements
de graphes-seuil possibles, représentés en figure 2. Pour chacun de ces cas, la taille (en nombre d’arétes) d’un
graphe de rigidité minimum est donnée, pour I’ensemble des boules, des 2-boules, des classes naturelles ou des
réalisations de la dissimilarité.
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Considérer les cas dans lesquels deux paires (x,y) et (z,t) peuvent avoir une méme dissimilarité obligerait a
passer de I’ensemble des ordres totaux a I’ensembles des ordres faibles sur six élements, ce qui augmente largement
le nombre de cas a considérer (4683 au lieu de 720) et obligerait a définir une loi de probabilité sur ces éléments,
pour laquelle le modele uniforme ne s’impose guere.

W

@ n 144 n 144 @ n 48
1 12 ‘GB‘

|Gs| 3 |Gl
|Gas|

456 456 |G23 | |G23 | 3 6
N AN I6e

123 |Gx| 12 5 |Gx|
456 4

w W W
w W W
W W W W

23
45 6
/JD\ |Gl
123 45 |GR|
123
®n144 ®n48 ®n48 @n144
/\ ol /N ol Y N e s N
|G23| 4 ,6 |G2B| |G2B‘ 4 1234 56 |G2B|
|G| 4 |G| 3 /(L\ |G| 4 |Gkl
|Gr| 4 |Gr| 3 |Gr| 4 ’1}4'2” |Gr|

FI1G. 2. Nombre d’arétes des graphes de rigidité minimum des dissimilarités a quatre éléments

[9%)
[T AN NN

Les cas A et E ont un graphe de rigidité qui est une étoile. B et C sont des dissimilarités de Robinson. G est
une dissimilarité circulaire qui n’est pas une dissimilarité de Robinson ; ce cas peut étre considéré comme 1’écart
le plus important au modele arboré. A I’exception du cas D, le graphe de rigidité obtenu est unique.

Sur les ensembles a quatre éléments, les ensembles By, 23, et K4 sont confondus. A partir de cinq éléments,
ces ensembles different. De fagon générale, on a :

|Gl < [Gas| < |Gk| < |GRr]

Si d est une dissimilarité aléatoire sur X un ensemble a quatre éléments dont les six valeurs suivent une
méme loi continue, les 720 ordres possibles sont equlprobables Ainsi un graphe de rigidité minimum des classes
naturelles de cette dissimilarité aura en moyenne 3 + = ar€tes ; un graphe de rigidité minimum des réalisations de
cette dissimilarité en aura en moyenne 3 —|—

5. Mesures de structuration pour certaines dissimilarités

Ainsi, nous pouvons analyser les restrictions a quatre éléments d’une dissimilarité d sur X pour déterminer la
proximité de celle-ci avec un modele arboré. Soit |G§zd | le nombre d’arétes d’un graphe de rigidité minimum de la
réalisation de la restriction de d a quatre éléments, et \G%d| le nombre d’arétes d’un graphe de rigidit¢ minimum
de ses classes naturelles. Nous avons donc deux indices i et ppr issus respectivement des classes naturelles et
des réalisations, qui valent O pour une dissimilarité arborée, et 1 pour une dissimilarité aléatoire :

15 3

MK = 7( (|G D 3) MRZE(EUG%J)*?)

Une mesure globale peut &tre obtenue a partir d’un graphe de rigidité minimum pour la dissimilarité prise sur
X [OSS 04]. Toutefois cette approche est limitée aux réalisations de la dissimilarité — la recherche d’un graphe de
rigidité minimum est NP-difficile dans les autres cas [BRU 03b].

Si x, y, z et t sont quatre points de R?, dont les coordonnées sont des variables aléatoires uniformes sur [0,1]:
i = 0.52 et ugp = 0.43 pour une norme Ly et ux = 0.51 et ur = 0.47 pour une norme L; . Si x, y, z et t
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sont quatre points de R3, dont les coordonnées sont des variables aléatoires uniformes sur [0,1] : px = 0.65 et
pr = 0.55 pour une norme Lo.

Si x y, z et t sont quatre points d’un cercle, et que la distance considérée est la longeur d’un arc reliant les
deux points, nous obtenons px = % et up = % Dans ce cas, les configurations A et E sont impossibles, et la
configuration G, typique des dissimilarités circulaires, a une probabilité de %

Les données de Henley [HEN 69] sont issues d’une expérience de rappel libre. Il a ét¢ demandé aux sujets
d’écrire tous les animaux auxquels ils pouvaient penser en un temps donné. La dissimilarité globale entre deux
animaux est la distance moyenne qui les sépare dans ces listes. Ces données ont été abondamment étudiées, par
exemple par Barthélemy et Guénoche [BAR 88] et sont réputées résistantes aux méthodes usuelles de classica-
tion. Ces données se caractérisent par ux = 0.81 et ur = 0.66, assez peu €loignés des parametres de données
aléatoires.

Les distances entre codes génétiques de diverses especes animales sont considérées comme suivant un modele
arboré. La dissimilarité obtenue a partir de I’ADN de gamma-globine sur 36 singes [PAG 99] nous amene px =
0.415et pr = 0.297. Les configurations de type G sont particulicrement rares (0.4% du total).

Une base de données de 26 images sonar (source : GESMA, obtenues sur un Klein 5400 latéral) est découpée
en imagettes représentant chacune un peu plus de 1m? de fond marin. De chaque imagette sont extraites quatre
caractéristiques, devant servir a discriminer les types de fonds marins. Les parametres obtenus sont px = 0.40
et up = 0.30, alors qu’une distance euclidienne sur des points uniformément répartis sur un cube de R* a des
paramétres de i = 0.70 et ug = 0.61. Ici, ’algorithme en O(n*) qui parcourt tous les quadruplets des données
a été abandonné au profit d’un échantillon représentatif d’un million d’éléments.

6. Conclusion

Les deux mesures proposées, (i et (i, se rejoignent pour les dissimilarités arboricoles et les dissimilarités
aléatoires. Toutefois, sur les jeux de données réelles et les distances aléatoires, nous avons toujours px > ug : le
cas G, typique des dissimilarités circulaires qui ne sont pas de Robinson, est rendu plus rare pour les distances que
pour les dissimilarités, en raison de I’application de 1’inégalité triangulaire. C’est uniquement sur ces quadruplets
que se construit la différence entre le nombre d’arétes d’un graphe de rigidité minimum des réalisations ou des
classes naturelles. Il est donc préférable d’utiliser px pour obtenir une mesure du caractere arboré d’une dissi-
milarité, bien que cela empéche d’articuler le résultat obtenu avec une version globale de cette méme mesure, le
probléme associé étant NP-difficile.
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RESUME. Cette communication présente une comparaison de la classification de variables et de la classification
croisée utilisées préalablement a la recherche de régles d'association sur un jeu de données industrielles.

MOTS-CLES : Classification de variables, classification croisée, régles d'association, événements rares

1 Introduction

Les données que nous analysons sont issues de la fabrication automobile ot plusieurs dizaines de milliers
de véhicules sont décrits par plusieurs milliers de variables binaires rares. La recherche de régles
d'association entre ces attributs conduit a une profusion de régles. Une classification des variables
préalable nous a permis de regrouper les attributs, puis d'orienter la recherche de régles afin d'en diminuer
le nombre. Dans cette communication nous étudions, sur un petit échantillon de nos données, les apports
d'une classification croisée a cette approche. Aprés avoir présenté quelques éléments théoriques sur les
méthodes utilisées, nous comparons les régles obtenues aprés classification de variables d'une part et
classification croisée d'autre part.

2 Quelques éléments théoriques sur les méthodes utilisées

2.1 Larecherche de régles d'association

La méthode de recherche de régles d'association est née pour analyser les articles fréquemment achetés
ensemble dans les supermarchés. Chaque sortie de caisse correspond a une transaction ou plusieurs items
ont été achetés simultanément. Une régle d'association est une implication 4—C ou l'antécédent 4 et le
conséquent C sont des ensembles d'items, ou AN C = . Une régle repose sur les notions de support et
de confiance. Le support est le nombre ou le pourcentage de transactions qui contiennent les items de la
reégle. La confiance est le pourcentage de transactions qui contiennent les items du conséquent parmi celles
qui contiennent l'antécédent. Les algorithmes de recherche de régles d'association, tel que l'algorithme
fondateur Apriori [AGR 94], procédent en deux étapes. La premiere est la recherche des ensembles
d'items fréquents dont le support est supérieur a un seuil fixé par l'utilisateur. A partir de ces ensembles, la

Avec tous nos remerciements a M. Nadif pour son aide précieuse sur la classification croisée.
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seconde étape est l'extraction des régles dont la confiance est jugée suffisante par l'utilisateur. Le nombre
de régles extraites étant souvent important, pour sélectionner les plus intéressantes, il est utile de les
classer par ordre décroissant de leur intérét statistique au sens d'un indice de pertinence. De nombreux
indices ont été proposés tels que le lift (P( ANC)/ P(4).P(C))[BRI 97] qui est facilement interprétable. Le
choix d'un indice plutét qu'un autre dépend du contexte ; aussi, dans le cadre de notre application, I'indice
de Jaccard (P( ANnC)/P(AUC )) discrimine le mieux les régles qui nous intéressent [PLA 06]. Il nous est

donc possible de sélectionner les régles les plus pertinentes grace a cet indice.

2.2 Classification de variables

Comme pour la classification d’individus, il existe deux grandes familles de méthodes de classification de
variables : des méthodes de partitionnement (telles que Varcha [VIG 03]) et des méthodes hiérarchiques.
Dans cette seconde famille, la méthode descendante (procédure Varclus de SAS) recherche des classes
unidimensionnelles décrites par une seule composante principale et les méthodes ascendantes conduisent a
une hiérarchie de partitions emboitées de I’ensemble des variables. Ces derniéres reposent sur le choix
d'une stratégie d'agrégation et d'un indice de similarité entre les variables. Le @? de Pearson, l'indice de
Jaccard ou encore celui de Russel-Rao sont des indices adaptés au cas binaire. L'utilisation conjointe de la
classification de variables et des régles d'association [PLA 05] permet de faire face a la profusion de régles
obtenue avec une recherche classique des régles. La classification de variables permet de construire des
classes homogenes d'attributs. La recherche de régles d'association a l'intérieur de chacune de ces classes
est pertinente car il est facilement possible d'identifier les classes ou les attributs sont trés corrélés et
produisent donc de nombreuses régles. L'ensemble d'associations, plus restreint, est plus simple a
analyser.

2.3 Classification croisée

L'objectif de la classification croisée est de trouver une paire de partitions (z,w), ou z est une partition de
I'ensemble / des n individus en K classes et w est une partition de l'ensemble J des m variables en H
classes, K et H étant connus. Ce probléme est résolu de maniére itérative par une optimisation alternée de
la partition des individus en bloquant celle des variables puis de la partition des variables en fixant celle
des individus. Plusieurs algorithmes ont été proposés selon le type de données, dont I'algorithme Crobin
dans le cas binaire [GOV 83] qui propose de maximiser un critére de type inertie. Cet algorithme est
rapide et donne de bons résultats lorsque les blocs ont les mémes proportions et des degrés d'homogénéité
semblables. Lorsque ce n'est pas le cas, le probléeme de la classification croisée peut étre traité par
l'approche modéle de mélange, ou les données sont supposées provenir d'un mélange de plusieurs
distributions de probabilité, ou chaque composant du mélange correspond a une classe ([GOV 03],
[GOV 05]). Le probléme consiste alors a retrouver pour chaque objet sa population d'origine la plus
probable en fonction du vecteur d'observations qui le caractérise. Les données observées x enrichies par
les informations manquantes (ici les classes) constituent les données complétes. Ainsi, les données

manquantes sont, d'une part le vecteur z=(z,..z,..z ) ou z =k (avec k=1.K) est le numéro & de la classe de

l'individu i, et le vecteur w=(w,,..‘,w,u.,wm) ou w=h (avec h=1.H) est le numéro 4 de la classe de la variable j.

J

Le modele de mélange croisé s'écrit f(X;9)=Z(;,w)erprz,-qujH(ﬂz,.wj (x ;a:f ) ou les densités ¢,

appartiennent a la méme famille, les paramétres p, et g, sont les probabilités qu'une ligne et une colonne
appartiennent respectivement aux " et A" composants du mélange. L'estimation du vecteur 6 des
Parametres (p,...p ., g 4,0,-4,) de ce modele est réalisée par la méthode du maximum de vraisemblance

grace a des extensions de l'algorithme Estimation-Maximisation. Ainsi, l'algorithme Bloc-CEM [GOV 03]
propose de maximiser la log-vraisemblance des données complétes. Cette approche fournit des résultats
rapidement mais présente certains inconvénients, elle conduit notamment a une estimation biaisée. Plus
lent mais plus fiable, 1'algorithme Bloc-EM [GOV 05] permet de maximiser I'espérance de la log-
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vraisemblance des données complétes, conditionnellement aux données observées x et a l'estimation
courante de #. Dans le cas des données binaires, la distribution de probabilités est la distribution de
. i h Y NG
Bernoulli (/JM(xl.’;ak):(ak) (I—ak)
colonnes est fixée, est constituée d'une phase Estimation ou sont calculées les probabilités a posteriori
qu'un individu i appartiennent a une classe k. Vient ensuite la phase Maximisation ou sont déduites les

. Apres initialisation, une premicre étape, ou la partition sur les

proportions p; des composants du mélange et les probabilités «, de prendre la valeur "1" dans le bloc

(k,h). Une seconde étape, ou la partition en ligne est bloquée, estime les probabilités a posteriori qu'une
variable j soit dans la classe 4. La phase de maximisation attribue ensuite les proportions ¢, de chaque

classe 4 ainsi que de nouvelles probabilités «, . Ces deux étapes sont répétées jusqu'a la convergence. La

recherche de régles d'association dans des blocs homogenes ou la plupart des véhicules présentent les
mémes attributs permet en outre de diminuer I'espace de recherche. En effet, les blocs de "0" sont ignorés
et l'interprétation des blocs entiers de "1" est triviale et elle ne nécessite pas d'effectuer une recherche
d'associations.

3 Classification de variables vs classification croisée sur une application

3.1 Recherche de régles d'association sans classification préalable

Les données constituent un échantillon de 727 véhicules décrits par la présence ou l'absence de 109
attributs. La matrice de données binaires est clairsemée puisqu'elle ne comprend que 2,9% de "1". Un
véhicule posséde en moyenne 3,2 attributs et l'attribut le plus fréquent apparait sur environ 10% des
véhicules mais 80% des attributs apparaissent sur moins de 1% des véhicules.

Les premiéres régles trouvées ont un support de 50 véhicules mais elles ont des confiances faibles. Les
attributs étant rares, il est préférable de fixer un seuil trés bas pour le support et d'étre plus sévére au
niveau de la confiance. De plus, pour sélectionner le plus de régles pertinentes, nous pouvons fixer un
seuil minimum pour l'indice de Jaccard. Avec un tel paramétrage nous espérons obtenir des régles fiables
sur des événements rares. Le Tableau 1 montre les résultats obtenus avec une confiance de 90% et des
seuils différents pour le support et l'indice de Jaccard. Le nombre de régles a analyser est trop important.

Support minimum | Confiance minimum | Jaccard minimum | Nombre d'ensembles fréquents | Nombre de Regles
30 véhicules 90% 0 1230 39 867
30 véhicules 90% 0,9 1230 21254
10 véhicules 90% 0 65583 26210753
10 véhicules 90% 0,6 65 583 11 839 141
10 véhicules 90% 0,9 65583 10 127 600

Tableau 1 : Régles obtenues sans classification préalable

3.2 Classification de variables préalable a la recherche de régles

Le dendrogramme résultant d'une classification ascendante hiérarchique avec la stratégie de Ward et
l'indice de Russel-Rao préconise une partition des variables en 2 ou 5 classes. Nous présentons les
résultats obtenus sur deux classes, sachant que la premiére classe des partitions en 2 et 5 classes est
identique et que les autres classes sont regroupées en une seule. Les résultats de la recherche de régles
d'association a l'intérieur des deux classes avec un support minimum de 10 véhicules et une confiance
minimum de 90% sont présentés dans le Tableau 2.

Classe Nombre de Pourcentage | Nombre d'ensembles Nombre de regles
variables de"1" fréquents Jaccard > 0,9 | Jaccard > 0,6 | Jaccard > 0
1 16 13 65535 10160318 11839140 26210797
2 93 1 36 0 1 2 (jac>0,55)

Tableau 2 : Composition des classes et régles produites

Les régles de la classe 1 concernent 11 attributs trés corrélés : il sont présents simultanément sur 16
véhicules, ce qui explique le nombre élevé de régles. Les deux régles isolées dans la classe 2 sont assez
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intéressantes du point de vue de l'indice de Jaccard. La classification préalable permet de découvrir des
associations sur des items plus rares. En effet, sans classification, les items les plus fréquents créent une
profusion des régles qui noie les résultats et empéche de voir les associations intéressantes.

3.3 Classification croisée préalable a la recherche de régles

Une classification hiérarchique sur les individus permet d'avoir une idée du nombre de classes a fixer en
ligne. Le Tableau 3 montre les résultats obtenus avec 3 classes en ligne, 2 classes en colonne et le méme
paramétrage qu'avec la classification de variables (le bloc 6 ne figure pas car il ne contient que des "0").

Bloc Pourcentage Nomt_)re Nombre de |Nombre d'ensembles Nombre de reégles
de"1" d'individus variables fréquents Jaccard > 0,9 Jaccard > 0,6 Jaccard > 0
1 8,8 682 15 29 0 0 0
2 1,2 682 94 30 0 0 1 (jac=0,53)
3 100 29 15 32767 14283372 142283372 142283372
4 2,86 29 94 1 0 0 0
5 48,3 16 15 63 602 602 602

Tableau 3 : Composition des blocs et régles produites

Le bloc 3 est intégralement constitué de "1" : les 15 attributs sont présents simultanément sur les 29
véhicules du bloc. Les 14 millions de régles issues de ce bloc sont porteuses d'une seule et méme
information. Dans le bloc 5, la plupart des régles sont provoquées par la présence de 6 attributs sur 13 des
16 véhicules. Enfin, la régle du bloc 2 avait été détectée grace a la classification de variables également.

4 Conclusion

Les deux approches, simple et croisée, conduisent a une réduction du nombre de régles, une fois les
groupes analysés. Elles permettent d'identifier puis d'isoler les groupes d'attributs fortement liés, et enfin
d'orienter la recherche de régles vers des groupes moins homogénes ou des associations moins évidentes
seront découvertes. La classification croisée fournit une partition des données plus fine et intéressante. De
plus, elle présente 1'avantage de pouvoir exclure les blocs totalement homogénes de la recherche de régles,
ce qui peut se révéler trés utile sur des données de taille importante. Cette approche, prometteuse sur un
échantillon restreint, va donc étre utilisée sur la base entiére comportant plusieurs dizaines de milliers de
véhicules et des milliers de variables.
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Definition et illustration du M elange Tabulaire Gaussien

Discrétisation probabiliste pour I'analyse explorat@rdes données
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RESUME. La visualisation des ensembles de données de grande fitllappel a de nouvelles méthodes afin de révéler ra-
pidement et efficacement leur contenu. La projection paipbint sur le plan d'un nuage de données est un paradigme
intéressant malgré la difficulté d'exploration du rétsti lorsque le nombre de points affichés est importantsCpmurquoi
nous étudions une nouvelle maniere de montrer une piojebidimensionnelle & partir d’'un nuage multidimensiehnnotre
modele génératif construit une vue tabulaire d'un nupggieté. La méthode révéle le contenu des zones dedertsité par
leur discrétisation non équidistribuée. Cette appre@st une alternative a une carte auto-organisatrice lahsge projection
alternative existe. La visualisation pixellisée réanlie est illustrée en projetant un échantillon d'imagésltes : il devient
possible d’observer comment sont disposés sur le plaraledd de classe ou bien les frequences d’un ensemble dditeeda
sans modification de la carte mentale en raison d’un changéme I'agrandissement du zoom par exemple. La conclusion
donne les perspectives de notre point de vue original quutiba une représentation bien lisible d’'une projectiooup une
analyse des données des grands échantillons de données.

MOTS-CIES : Analyse en Composantes Principales, Discrétisation, 8ode mélange gaussien, Algorithme EM généralisé.

1. Introduction

Les méthodes de projection non linéaivkes telles que [SAM 69] sont proposées dans la littérature @din
projeter un échantillon de donnégs;}i=!; ces méthodes rappellent que le paradigme de la proje¢tior=
M(z;)}i=! d’'un nuage de données est une bonne maniére de visualgeandture de la distribution d’un ensemble
de données. Une alternative a ce point de vue est la méitheslcartes de Kohonen ou cartes auto-organisatrices
(SOM) [KOH 97] qui construit une projection tabulaire d’'unage de données, avec les cellules voisines -du
tableau construit- suffisamment similaires dans I'espasedidnnées pour préserver la structure de la distribution
Cette facon de considérer une représentation visuelleddnnées est certainement plus aisément lisible qu’un
nuage bidimensionnel brut de projection aux nombreux ppudr il devient alors difficile d’accéder a un point
en particulier quand bien méme la distribution projetppaaait. Pour cette raison, certains outils de type zoom
sont généralement nécessaires, mais un zoom peutrerteaie perte de la localisation sur la projection puisque
la puissance de I'agrandissement est modifiée pour pallieshangement de densité locale dans I'organisation
des points, ce induisant une variation dans les distantatves entre projetés. Comme ces familles de méthodes
projectives sont certainement complémentaires, et questalisation tabulaire est aisement compréhensible, |
but de ce papier est de proposer une représentation refi¢rigiobabiliste pour un nuage de données 2D.

Nous nous sommes intéressés a la représentation déedians un tableau qui est organisé de la méme
facon que sont disposées les données sur le plan, conopegé dans notre modele tabulaire : un modele de
mélange de gaussiennes contraintes avec les moyennesé&ksge long de lignes et colonnes libres de se déplacer
afin de révéler les zones de forte densité. Notre étudmgtede construire des tables rapidement lisibles a partir
de corpus multimédia. Lorsque les cellules ou classesrsmmbreuses comme dans le cas des bases de données
massives, une approche basée sur une visualisation aurdueixel devient nécessaire apportant une information
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pertinente et synthétique. Dans ce papier, nous présetfganodele, nous donnons les cartes de pixels obtenues
pour un ensemble d’'images et nous expliquons comment lifalé données visuelle en bénéficie ; finalement
nous concluons par une discussion et des perspectives.

2. Le Modele Tabulaire

Dans cette section, nous supposons qu’une méthode dergppingM a été utilisée pour obtenir des co-
ordonnées bidimensionnellgs = (yis)s=1,2 qui sont traitées afin d’obtenir une vue tabulaire d’'un reudg
données projetées. La base de I'algorithme est un ma@ateélange gaussien qui étend la méthode des K-means
[MAC 67] a une expression probabiliste avec une variabthéa classifiante. Un mélange de lois gaussiennes
s'écritP(y;) = >, << i ™G (yi; My, o) avecK facteurs, composants ou clusters, ol la k-ieme de@siét une
loi normale multidimensionnelle de moyenmg, et de parametre de la variance sphériguee parametrer;, est
la probabilité qu’une observatiap appartienne au k-ieme composant, il correspond alorpgpfgortion de points
dans le k-ieme cluster. La log-vraisemblance des donoigesrvée® suppose I'eéchantillofiy; }i=! i.i.d. a partir
d’une distribution de probabilité de densi&y;) et s’écritL(0|D) = >, ., log {ZKKK 7 Gyi; mi, 0)}
ouf = (my,me, -, mg,m, T2, -+, TK-1,0). Linference de ce modele est réalisee en maximisafda
vraisemblance dont la solution n’est pas analytiquemedaotizble. L'algorithme EM [DEM 77] résoud ce probleme
par le biais de la vraisemblance complét®@, Z|D) = [[,.,«; 7, G(y;; m,,0) par la connaissance d'une
partition Z, ou z; est la variable latente dont la valeur inconnue discrételass I'ensemble des valeuts =
{1,2,---,K}.

L'algorithme procede itérativement en deux pas, E (fiypectatiopet M (pourMaximizatior), en maximisant
Q(0|0™) 'espérance conditionnelle d&#, Z|D), étant donnée une estimation courante précédéfiteDans la
suite, nous contraignons les vecteurs afin d’obtenir une représentation tabulaire.

2.1. Le mockle

Nous construisons un rectangle régulier akgacolonnes ef, lignes, tel que: s'écritk = K7 x (ko —1)+k1,
(k‘l =1,.. .,Kl; ko =1,.. .,Kg), etK = K1K5. Posons :

D1<ecr €2p(Ue,s)
i<, €xp(ugs) + 17

me = | " | avecmy, =
k m k,s

s

ous € {1,2}, etuy,, est un parametre réel inconnu qui peut &tre obtenu enmisamtQ(|0™*)). Notre pa-
ramétrisation est telle que< m; s < 1 afin d’obtenir une plus simple expression dans la suite. Brargue, la
constante additivé dans le dénominateur dey, ; peut &tre remplacée par n'importe quel réel positifastdmme
dans le numérateur induit une direction topologique figéar les probabilités correspondantes : une variante
contrainte de la parameétrisation classigoé-max Finalement, nous normalisons I'étendue des composaates
torielles en calculang;s = (yis — min;(yis))/(maz;(yis) — min;(yis)); dans la suite, on suppoge, ainsi
normalisé. Dans ce cas, avgﬁé)(yi) = q((,?hk?)(yi) etm, = 1/K -en résumé afin de placer davantage de centres
dans les zones de forte densité-, nous proposons le noarigae sensible aux marginales :

Q@)= > 3T ST 4 W)y — mis)?,

1<s<2 1<i<I 1<k<K,

on a notéy,” (y;) = q,ifl(yi) la marginale delgl?l ko) (i) SUTKy Sis = 2, et surk, sis = 100 q((,?] oy (W) 0

(®)

Lo el(7 ma,kz)’ o(t)) dénote une probabilité conditionnelle, étant dopnét §(*).
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Une forme analytique exacte n’existe pas pour maximisé¢e cgtantité, donc nous employons une montée de
gradient pour calculen**1) = argmax,, Q,,(0|0")). En dérivant le critére, nous obtenons le vecteur de gradi
Dmg) avec pour composante de la dérivée relative a:

Dm." = 3 > g W)l — i) (mi) —mi, ) Gesk —myl),

1<i<I 1<k<K,
avecmy s = 0, etd,<y qui vaut un sié < k et zéro sinon. Finalement, on pose le pas de gradient ciiagtin :

D =)~ D,

avec urp) décroissant bien choisi afin d’obtenir une solution staloler nos paramétres .. Un pas de Newton-

Raphson en calculant la Hessieriien, ) est une alternative. Finalement, itérer le calcuhéfé eto®) converge
vers un maximum (local). Nous notons avec un chapeau lesngames finaux. Les centres résultants, dans I'es-
pace des données, sont facilement reconstruits a pagivecteursn,, par I'inverse de la translation précédent,
I’lhomothétie, et une rotation lorsque nécessaire, cormxpiqué ci-dessous.

2.2. Larotation

Lorsque l'inertie des données est mal orientée vis a @sakes du repére, on peut préférer mettre en oeuvre
une rotation pour obtenir le maximum d’inertie expliquée [& modele tabulaire. Une premiere approche dans le
choix d’une rotation optimale de la vue tabulaire le long diesctions de plus grande variance est d’ajouter des
matrices de covariance non sphériques dans les denaitissignnes. Cette solution non explicite est remplacée
ici pas une rotation had hoc sur I'echantillon projetéullajoutons une transformation matricielle gutelle que
nous remplagong; pary + W (y; — 7) ol W est une matric®2*?2 ety est la moyenne empirique des vecteurs
y;. Le gradient est modifié en remplacant pary, + > ., wi?,zjis/ oUy;s = (yis — Us ). AjOuter une contrainte
additive permet d’éviter une solution dégénérée. plos élegante transformation est la vraie matrice ddioota
W®, qui s’écrit, pour un angle de rotatieri*), et une mise a I'echelle implicite de factedipour maintenir les
etendues des nouvelles coordonnées des projetés dahs [0

®)  _gina®
W(t) _ COS (¢ Stn o«
sina®  cosalt)
Finalement la premiére dérivé, ) et la second#l, ) fournissent le pas de Newton-Raphsgfi) = a(*) —
D, /H,® qui, ala convergence, aboutit & la rotation désireenbeléle complet ameélioré partage les propriétés
intéressantes de plusieurs méthodes d’analyse degdsenmme expliqué dans la section d’illustration su&ant

3. Application a la visualisation

Le modele tabulaire est similaire a une analyse en conmpesaincipale [LEB 84] linéaire discrétisée qui
donne une rotation identique : lorsque les centres sont assabreux, et avec une affectation aux classes non
lissées. La solution correspondante est equivalensCPlcar>", |jy; — [ + W' (rz, — 9)]||*> = 32, |17i —
W1, ||? est alors minimal. La méthode est également lice & usmétisation et une construction d’un histo-
gramme pour une variable bivarié : nous obtenons deux rleswariables discretes, le long des lignes et des co-
lonnes, avec un choix d’intervalles sensible a la dems#gginale de la projection bivariee. Nous sommes capables
de voir le nuage de données d’une fagon plus rapide et phesaible. Il s’agit d’'une approche complémentaire
aux solutions existantes en visualisation avec la fortepmmtive d’améliorer leur propre définition avec la contr
bution de la densité locale du nuage de données.

Nous illustrons le modele sur 500 images a partir d’'una@tifion de 2000 images de chiffres digitalisés
en composantes binaires. La méthode de projection estLiEi (Locally Linear Embedding[ROW 00]. Cette
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méthode est tres efficace lorsque les images traitéemtment a des classes d’'objets de formes similaires car
des relations linéaires locales existent dans ce cas. blotenons une projection de I'échantillon, lgssur la
Figure 1. Le modele tabulaire permet de montrer le plan dgption discrétisé par une visualisation au niveau du
pixel qui est alors naturelle et apporte une représemtatiothétique et potentiellement interactive. Etant daria
localisation des dix classes sur le plan discrétisé shigare 1, chaque classe représentée par une carte ds,pixel
nous obtenons la visualisation bien définie sur la Figure 2.

FiG. 1. La projection LLE des 500 chiffres avec un pakm de 6 plus proches voisins sur la gauche et les clusters
rectangulaires du magle tabulaire Esultants sur la droite.

0 1 2 3 4

5 6 7 8 9
FiG. 2.Les 10 cartes de pixels illustrent le paradigme d’'une esgntation au niveau du pixel : ces cartes
(nurrérotées par les labels chiffre) montrent d’'une fagon sgtitiue les relations pour le LLE entre les 10 classes
de chiffres . Une application potentiellement interactxgt de &lectionner une portion de la projection 2D origi-

nale et de écouvrir sur les cartes de pixels la zone corresponddatportion €lectionrée, avec des intenéi de
couleur correspondantes aux taux de remplissage des labstsgs.

Il est alors possible de comparer le lieu des classes suatEscsans nécessairement mémoriser précédemment
une quelconque carte ou superposer des densités bivaoimlexes contrairement au cas de I'usuelle représamtat
lissée du nuage de données projetées. Une informatippl&uentaire peut se placer au niveau du pixel. Par
exemple, en considérant une carte de pixels unique, il@sgilple de placer plusieurs classes a l'intérieur d’'une
unique cellule. Il est également possible de remplacdalesls de classe par un ensemble de variables ou moda-
lités. Cette approche est particulierement intérassaotamment en fouille de données textuelles car desfisigni
cations contextuelles existent entre les mots.

4. Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle maniére d’explorer unjegtion de données par un modele génératif qui
construit un tableau de classes a partir d’'un nuage deednqui est généralement difficile a lire lorsque le
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nombre de points visualisés est important. Notre méthmwésente des propriétés qui lui permettent d’effectuer
plusieurs traitements sur la projection afin d’obtenir ugygrésentation finale interprétable : une rotation de type
ACP associée a une discrétisation de type percentséagdit d’'une alternative a un découpage régulier du plian
projection afin de représenter davantage d'informatiisislies. La visualisation basée sur les pixels est intited
pour montrer les cartes finales et permettre une compardiserte des positions des classes toutes a la fois. La
méthode est indépendante du choix de la projection paenaties points 2D. Il s’agit d’une alternative aux cartes
auto-organisatrices appliquées au données d’originggjli’'une projection bidimensionnelle existe déja pdriais
d’'une autre méthode non linéaire. Cependant, une cattecaganisatrice pourrait étre utilisée pour analyssre
projection 2D, au lieu du modeéle tabulaire. La differedeel’approche est le risque de perdre le lieu exact des
points vis a vis de la projection d'origine. Cette alteivafa notre travail doit étre étudiée en complémenba n
travaux dans le futur. Des contraintes additives peuveaiilisees pour améliorer le contenu tabulaire. Il biEam
que la densité de la projection des nuages de donnéegneste peu utilisée dans les outils actuels de visuaisati
des données (massives). Une telle information peut isetipour mieux visualiser goomera densité locale de
données 2D ou 3D.
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RESUME. Nous évaluons differentes méthodes supervisées dacadte trés particulier de la discrimination de proténe
Les descripteurs étant automatiquement générés, avoss utilisé lesi-grammes, nous nous retrouvons face a un double
probleme : la taille de I'espace de représentation esstélevée par rapport au nombre d'observations, d'un cappe 4

a 300 selon le type de description choisi; un grand nombrel@keripteurs ne sont pas pertinents pour la discriminatibn
ressort nettement dans ce contexte que les méthodegdindelles que les SVM linéaires ou la régression PLS seties

qui s’avéerent étre les plus adaptées. En cela nous rafmig un trés grand nombre de publications ou les SVM notrhm
s’averent tres performants. Une étude détaillée dssitats montre que ce succes repose essentiellemdatrebustesse face

a la dimensionnalité qui devient, de fait, le critere lapimportant dés lors que I'on traite des domaines ou lescdpteurs
sont générés automatiqguement en grand nombre.

MOTS-CIES : Bio-informatique, Fouille de données, Apprentissageesuipé, Catégorisation de textesgrammes

1. Introduction

L'annotation et le classement de protéines est une activiportante du biologiste. L'augmentation du volume
de données a traiter rend nécessaire 'automatisataetle tache. Ces derniéres années, I'extraction deaien
sances a partir de données [FAY 96] a permis de dégagedra qui rend reproductible le processus de classement
automatique des protéines a partir de leur structuregirenEn effet, une séquence de protéine est décriterpgar u
suite de caracteres pris dans un alphabet de 20 signesppmchement avec les nombreux travaux réalisés dans
la catégorisation de textes est naturel [SEB 05]. Par ndpan traitement standard, le traitement de données
non-structurées introduit une étape supplémentaiegtraction de descripteurs a partir de la descriptiompire
pour aboutir a un tableau de données exploitable pardesitiimes d’apprentissage.

Dans cet article, nous traitons de la discrimination deginets a partir de leur structure primaire. Les protéines
sont regroupés en familles selon leur fonction. Il est aduie les protéines appartenant a la méme famille ont
des structures identiques, encore faut-il pouvoir carésf la similarité entre deux protéines. Notre obfexgt de
construire une fonction de classement qui permet d’assagtematiquement une protéine a sa famille d’apparte-
nance.

Dans la section suivante, nous présentons la démarchisctarination de protéines. Puis nous présentons
I'expérimentation que nous avons mis en place pour évalore démarche. Nous concluons dans la 4eme et
derniere section.
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FiG. 1. Description native dessgjuences de preines

2. Ladiscrimination de protéines

Les fichiers utilisés dans cet article proviennent de lagbarde données SCOP [MUR 95]. Pour chaque fa-
mille de protéines, nous disposons d'une série d’obsiens Chaque observation est décrite par une chaine de
caracteres de longueur variable (Figure 1). Traiter tplielle cette description native avec les algorithmes gsuel
de fouille de données n’est pas possible. Il nous faut Essformer de maniere a disposer d'un tableau attribut-
valeur. En nous inspirant des résultats mis en avant dacetégorisation de textes, nous nous sommes tournés
vers la technique des-grammes.

Un n-gramme correspond a une suite de caracteres de longuéartransformation consiste a repérer tous
lesn-grammes possibles dans les fichiers. Chaggeamme correspond a un nouveau descripteur, nous sighalo
dansla colonne la présence ou I'absence-gmamme pour chaque observation constituant la base déapgsage.
Nous aboutissons donc a un tableau de données bodlgBn D’autres types de pondération peuvent étre mis en
oeuvre : 'occurrence du-gramme, sa fréequence, etc. Nos expérimentations murgtee ce choix pese peu sur
les performances.

L'enjeu est de définir la longueur adéquaterdgramme, la valeur de. Si elle est trop faible, par exemple si
nous fixons, = 1, l'information capturée est trop pauvre, chaque cara@tant de surcroit présent dans quasiment
toutes les séquences de protéines, la colonne correaptensera remplie dé (présence du-gramme). Si la
valeur den est trop élevée, I'information capturée devient tropafique, nous nous heurtons a deux problemes :
le nombre de colonnes du tableau d’apprentissage serasabltzssnombre théorique de colonnes étant égal'a
le calcul ne sera pas possible dans la plupart des cas ; chalpnme sera presque toujours remplidddabsence
dun-gramme). La longueut ne peut donc étre que la résultante d’'un compromis, riemonis indique au départ
savaleur adéquate s’agissant de la discrimination déipex. Notre expérience de la catégorisation de textes n
a tout simplement montré que dans certainsicas 3 donne des résultats intéressants, dans la catégorisigi
nouvelles par exemple.

3. Expérimentation
3.1. Données et nethodes d’'apprentissage

Pour évaluer notre approche, nous avons exiréimilles de protéines au hasard debknque de donrees
SCOP [MUR 95]. Nous disposons approximativemeni@ebservations par famille. Dans cet article, nous cher-
chons a discriminer les familles de protéines deux a daoxs avons donc constitu® fichiers de données
constitués d’une centaine d’observations.

A partir de la description native (Figure 1), nous avons troiitdes tableaux booléens de données en utilisant
le principe des:-grammes. Nous avons fait varierde 2 a 4. Si le nombre théorique de descripteurs que I'on
peut obtenir est égalZ, dans la pratique, nous en observons largement moins aengsen augmente400 en
moyenne poun = 2; 6500 pourn = 3; 30000 pourn = 4).
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Methode Biais Variance

SVM Linéaire | Linéaire Faible

PLS Q axes) | Linéaire Faible

Bayesien Naif| Linéaire Modérément faible
CART Non-linéaire| Elevée

1-PPV Non-linéaire| Elevée

SVM RBF Non-linéaire| Faible

TAB. 1. Caractristiques des gthodes d’apprentissage utitiss

Concernantleméthodes d’apprentissaggil existe une multitude de points de vue. Il est bien soudéfitile
d’en discerner clairement les caractéristiques. Dangmais, une bonne maniere de procéder est de les positionne
selon leur mode de représentation d’'une part, selon l@&iepnce d'apprentissage d’autre part (Tableau 1)t 1l es
possible de trouver une vue synthétique de ces algorithdses I'ouvrage de Hastie et al. [HAS 01].

Le premier indique la capacité de la méthode a retradairdorme™ d’un concept, nous distinguons les
modeles linéaires des modeles non-linéaires. A pmaniis avons toujours intérét a choisir un modele noéadire :
"qui peut le plus, peut le moins™. En réalité, la situati est un peu plus compliquée. En effet, sur les données
synthétiques le "concept™ a apprendre existe vraimmunsque artificiellement créé par le chercheur. Il eneutr
ment sur données réelles ou la relation entre les desaripet la variable a prédire est une vue de I'esprit, esus
sayons de retraduire une hypothétique causalité avefonodon mathématique. Cette (in)capacité & apprében
les concepts se traduit généralement par le terme des”bdans la littérature.

"

"

Le second critére, la préférence d’apprentissagejtdéecmode d’exploration des solutions mise en oeuvre
par I'algorithme, elle permet de restreindre la recher&ien souvent, mais ce n’est pas toujours le cas, les ca-
ractéristiques du mode d’exploration est retraduite @aritere a optimiser lors de I'apprentissage. A priooiis
avons tout intérét a choisir une méthode qui teste wletehypotheses possibles de maniére a choisir la melle
En réalité, ce n'est pas toujours vrai. En effet, le ppatidanger est de retrouver des particularités propres au
fichier d’apprentissage au détriment de la ™vraie™ r@atque nous voulons mettre en évidence. Notre situation
est d’autant plus difficile que nous traitons des donnéekeamombre de descripteurs est tres élevé par rapport
aux observations, les fonctions de distributions condit&dles sont mal estimées. Cette (in)stabilité par retgno
fichier d’apprentissage se traduit généralement partedele "variance™ dans la littérature.

”m ”e "

Les termes ™biais™ et "variance™ sont également usifis en référence aux composantes de I'erreur quadra-
tique, utilisée pour évaluer les performances des nuithd'apprentissage.

3.2. Résultats

Les résultats de nos expérimentations sont résumésldaableau 2. Nous nous sommes intéressés au taux
de mauvais classement, le taux d’erreur, estimé par validaroisée. Deux résultats semblent s’imposer : les
méthodes a fort biais (linéaires) sont les meilleuresptgrammes de longueuwr = 2 suffisent largement dans la
discrimination des protéines.

Une lecture plus attentive des résultats relativise cemjares impressions. Nous pouvons nous attendre en
effet qu’'un SVM avec un noyau RBF (radial basis functionnsserte mieux dans la mesure ou il est capable
de retraduire des concepts plus complexes. Or nous constqte c’est la méthode globalement la moins per-
formante. Second point important qui attire notre attentidans la plupart des cas, la qualité de I'apprentissage
se dégrade a mesure que I'on augmente la dimensionfiali€3 etn = 4), sauf en ce qui concerne les arbres

1. Toutes ces méthodes sont implémentées et sont didpsnibans le logiciel TANAGRA (http ://eric.univ-
lyon2.fr/ ricco/tanagra). Dans le cas des SVM, nous appeldimectement des bibliotheques externes (LIBSVM —
http ://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/)
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Methode 2-grammes | 3-grammes| 4-grammes
SVM Linéaire | 0.032 0.038 0.081
PLS 2 axes) | 0.041 0.048 0.102
Bayesien Naif| 0.048 0.071 0.248
CART 0.210 0.155 0.141
1-PPV 0.043 0.214 0.269
SVM RBF 0.063 0.130 0.479

TAB. 2. Moyenne du taux d’erreur selon legthodes et le type de reggentation

de décision. CART réalise automatiguement une séleatas attributs pertinents. Il semble que dans certains
casn = 4 propose un espace de description intéressant. Certes] @8iRen retrait par rapport aux méthodes
linéaires, mais il faut surtout y voir un probleme lieéafaiblesse des effectifs, les arbres souffrent tres \étad
fragmentation des données.

Nous pouvons des lors nous demander si les bonnes perfoesi@ourn = 2 n’indiquent pas davantage
un apprentissage mieux assuré dans un espace réduit, gplig I'hypothétique mise en évidence de la longueur
"optimale™ des n-grammes. De la méme maniere, nous pouvons nous demardgrssce contexte, le fait que
les méthodes linéaires se placent en meilleure positmoit pas tout simplement la conséquence de leur capacité
a résister a un espace sur-dimensionné et tres bEriteffet, en fixant une contrainte forte de représentation
méthode est moins soumise aux perturbations occasieides descripteurs non-pertinents.

Pour évaluer I'effet de la dimensionnalité lorsque= 3, nous avons introduit une méthode de sélection de
variables trés simple. Nous avons choisi dans chaque ffitldge30 descripteurs les plus corrélés avec la variable
a prédire. Il apparait dans ce cas que les SVM(RBF) et\I{sentent des performances se rapprochant des
méthodes linéaires.

4. Conclusion

Nous avons développé une approche inspirée de la g&étion de textes pour résoudre un probleme de discri-
mination de protéines. Il apparait que I'utilisation degrammes permet d’extraire des descripteurs performants.
Les méthodes linéaires s'imposent par la suite pour foules taux d’erreur de classement faibles. Une étude
détaillée des expérimentations semble indiquer qués@ltiat repose avant tout sur la capacité de ces métidodes
résister aux espaces de représentation sur-dimeresipanéc de nombreux descripteurs non-pertinents.

Ces résultats nous suggerent la voie a suivre pour lianaéion de notre processus de discrimination des
protéines : développer des méthodes efficaces de isdledd variables pour ne pas perturber I'apprentissage;
lever la restriction sur la taille desn-grammes et donc proposer une procédure pour extraireabesipteurs
de longueur variable. Ici €galement, il nous faudra réstre fortement I'espace de recherche, I'utilisation des
techniques fondées sur la recherche des co-occurregodicsitives des-grammes semble une piste intéressante.
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RESUME. Nous définissons la notion de hiérarchie semi-floue a partir de celle de hiérarchie classique. Nous proposons des
indices mesurant d’une part I’imbrication d’un ensemble flou dans une hiérarchie semi-floue, et d’autre part 'imbrication
d’une hiérarchie semi-floue dans une autre. Ces indices sont des outils permettant de comparer deux hiérarchies classiques.

MOTS-CLES : classification, hiérarchie, ensemble flou

1. Introduction

Les méthodes de Classification Ascendante Hiérarchiques (CAH)[2] structurent des données usuelles en une
hiérarchie d’ensembles classiques. Dans ce papier, nous montrons que de tels algorithmes produisent sur un ensem-
ble flou [1] une structure particuliere que nous qualifions de hiérarchie semi-floue généralisant celle de hiérarchie
classique. Puis, en partant de I’indice de Kosko [3], nous proposons des indices mesurant d’une part I’imbrication
d’un ensemble flou dans une hiérarchie semi-floue, et d’autre-part I’imbrication d’une hiérarchie semi-floue dans
une autre. Ces indices sont des outils permettant de comparer deux hiérarchies classiques.

2. Hiérarchies semi-floues
2.1. Rappels sur les ensembles flous

On note X le référentiel, un ensemble fini d’observations, de cardinal n. Un sous ensemble flou h de X est
défini par une fonction d’appartenance m; € [0, 1]X. Le support de my, est ensemble supp(mp) = {2 €
X/mp(z) # 0}; F(X) désigne I’ensemble des sous-ensembles flous de X. Nous adopterons les opérations
ensemblistes usuelles suivantes sur F(X) : égalité : h = h' <= my, = my., inclusion: h C h' <= my, <
mps, intersection : mpap = mj A my. Muni de I’ordre d’inclusion F(X) a un plus petit élément 1m g noté 0 et
un plus grand élément m x noté 1. Un ensemble flou sera désigné indifféremment par h ou my, .

2.2. Hiérarchies semi-floues

Soit A une hiérarchie totale sur X. En identifiant les sous-ensembles de X a leurs fonctions caractéristiques
respectives, les propriétés de # peuvent s’exprimer comme suit :
H1eH, 2)VH,H/E%:1HQH/:1H/\1H/E{].H,]_H/,O}; 3)V$EX11{I}E’H.
Cela nous conduit a la définition suivante d’une hiérarchie semi-floue :
Définition 2.1 Une hiérarchie semi-floue F est une famille de sous-ensembles flous de F (X ) vérifiant :
Bl)1€ F; B2)VYh h' € F i mpap = myu Amy: € {my, myp,0}; B3) Ve € X - my,y € F;  oi pour
x € X, myyy désignera un ensemble flou dont le support est {x }.
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La propriété (B2) signifie que deux classes h, i’ d’une hiérarchie semi-floue sont telles que m;, < mp ou my <
my, ou supp(mp) N supp(m},) = @. Les partitions associées a une hiérarchie semi-floue ne sont pas des partitions
floues au sens de [4]. Un élément appartient a un certain degré a une classe mais les supports des classes sont
d’intersection vide comme dans le cas des partitions classiques. Si F est une hiérarchie semi-floue sur X, alors
il est facile de voir que Hz = {H = supp(my)/h € F}} est une hiérarchie classique. On dira que 7 7 est le
support de la hiérarchie et 1’on notera H x = supp(F).

2.3. Construction d’une hiérarchie semi-floue

Une maniere simple pour construire une hiérarchie semi-floue est d’utiliser un algorithme classique de CAH sur
un ensemble flou donné. Soit A un ensemble flou dont le support est X, et A un indice de dissimilarité défini sur
P(X), déterminé a partir de la fonction d’appartenance m 4 et d’un indice d’agrégation classique . Par exemple,
I’indice défini pour tout b, b’ € P(X) par

5(h, 1)
(Veenma(x))(Vorenma(z'))

agrégera des classes en tenant compte de la dissimilarité entre les classes et du degré d’appartenance des éléments
aux classes.

A(h, h') =

Proposition 2.1 Soit A un ensemble flou dont le support est X et ‘H une hiérarchie classique totale sur X.
L’ensemble F = {mg|H € H} tel que :

LVa,y€ X, mygy(x) =ma(z);

2. H#X, my(y) = Veeumizy(y);

3. mx = 1.
est une hiérarchie semi-floue dont le support est H.
Démonstration. Par définition de F, il est facile de voir que les propriétés B1 et B3 sont vérifiées par F.
Remarquons que siy € H alors my (y) = Veenmyey(y) = myyy(y) etquesiy ¢ H,mpy(y) = 0. Autrement
dit H = supp(mg). Etudions la propriété (B2). Soient m g, mp: € F. Si H N H' = 0 alors myg A mg: = 0.
En effet, siy € X, alors myg A mp:(y) # 0 si et seulement si mg (y) # 0 et mpy/(y) # 0 c.-a-d. poury € H
ety € H'.Si HN H' = § alors il n’existe pas de tel y et donc myg A mpg: = 0.Si HN H' # 0, comme H
est une hiérarchie, on peut supposer H C H', et clairement mpy — Voegmie) < mygr = Vgiggimyg: etalors
mpg A mg: = Mmyg. O

Il est facile de voir que si A = X c.-a-d. m4 = 1, alors la hiérarchie semi-floue F associée a une hiérarchie
classique totale  sur X est .

2.4. Imbrication de deux ensembles flous

Dans cette partie, nous définissons des indices d’imbrication plus généraux a partir de 1’indice de Kosko [3] qui
mesure 1’imbrication d’ensembles flous, .

Définition 2.2 La magnitude d’une classe floue h est définie par : M(h) = . x ma(z).

Pour un ensemble fini classique H,ona M (H) = card(H ). Le degré d’imbrication d’une classe h dans une classe
h' est mesuré par la proportion, au sens de la magnitude, des éléments de i appartenant a A'. Plus précisément, on
a:

Définition 2.3 Erant donnés h, h', deux éléments de F(X), I'imbrication de h dans h' est définie par :

S(h,h’) _ M](\Z((lz)h/)
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Lorsque H et H' sont des ensembles finis classiques, I’imbrication de H dans H’ s’écrit :

n_ M(HNOH') card(H(H')
S(H, 1Y) = M(H) —  card(H)

On a les propriétés suivantes :
Proposition 2.2 Pour tout h, h', h" € F(X) et pourtoutz € X ona:

L S({z}, h) = my(x);

2.5(h,0)=0;

3.hCH = S(hh')=1;

4.0 Ch << 0<ShKW)<1;

5hON =0 <= S(h,h')y=Sh',h)=0;
6. h' Ch'" = S(h,h') < S(h,h").

2.5. Imbrication d’un sous ensemble flou dans une hiérarchie semi-floue

Dans cette section, on se donne une hiérarchie semi-floue F. La stratégie adoptée pour mesurer 1’imbrication
d’un sous ensemble flou Y dans une hiérarchie semi-floue F est la suivante : on commence par “’situer” I’ensemble
Y dans la hiérarchie, c.-a-d. on recherche d’une part la plus petite classe de F contenant Y (c.-a-d. Y) et d’autre
part les éléments de F maximaux parmi ceux contenus dans Y. Puis, on calcule aussi bien le degré d’imbrication
de Y dans ces éléments maximaux que le degré d’imbrication de Y dans Y.

Si E est une famille de sous-ensembles flous, en considérant 1’ensemble ordonné (F(.X), C), on note M az(E)
(respectivement M in(E)) I’ensemble des éléments maximaux (respectivement minimaux) de £. Soit un ensemble
flou non vide Y € F(X). On désigne par Y'“ I’ensemble des classes de F qui majorent Y et Y 1’ensemble des
classes de  qui minorent Y. Soit Y = Min(Y“). Pourtouth,h’ € Y¥,onaY C hetY C h’.DoncY C hOh'.
Comme F est une hiérarchie semi-floue, on a h C A’ ou h’ C h de sorte que Y est une chaine qui admet un
seul élément minimal qui en est donc son plus petit élément : Y = Min(Y ). On assimilera Y 2 cet élément
unique. Y existe toujours car Y C X et 1€ F. On note Y I’ensemble des minorants de Y maximaux dans Y :
Y = Maz(Y"). Le degré d’imbrication d’un sous ensemble flou Y dans une hiérarchie semi-floue F est mesuré

par: .
P GUSED DS
yeY

S(Y,F) =

On a la proposition :

Proposition 2.3 Soit F une hiérarchie semi-floue, on a :
1L.O<S(Y,F)<1;
2YeF = SV, F)=1

Cette proposition nous permet de considérer une hiérarchie semi-floue comme un ensemble flou de F(F (X))
muni de la fonction d’appartenance m+(Y') = S(Y, F).

3. Comparaison de deux hiérarchies semi-floues
Soient F; et Fo deux hiérarchies semi-floues définies sur un ensemble X. L’inclusion de F; dans F» est
I'inclusion ensembliste classique : F; C F2 <= (Yh € F; = h € F»). Soient Y C X et Fy une hiérarchie

semi-floue définie sur Y, et F une hiérarchie semi-floue sur X. Ondiraque Fy C Fsi (Vh € Fy = h € F).La
magnitude d’une hiérarchie semi-floue 7 a pour expression M (F) = > 5. F(X) mz(Y).
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xI  x2 x3 x4 x5x6 x7 x1 X2 x3 x4 x5 x6 X7 ©
Hiérarchie HI Hiérarchie H2

F1G. 1. Comparaison de hiérarchies

3.1. Imbrication d’une hiérarchie semi-floue dans une autre hiérarchie semi-floue

Soient deux hiérarchies floues F; et Fy sur X. L’ensemble flou J; (|72 a pour fonction d’appartenance
mg, A F, = mF, A mg,. L'imbrication de 7, dans F est mesurée par :

M(Fi (N F2)
S(F1, Fa) = ————
(F1, ) e
ot M(Fi(NF2) = Yyer(x)yms Amr,(Y). Les propriétés de cet indice d’imbrication sont résumées ci-

dessous

Proposition 3.1 Soient F1 et F» deux hiérarchies semi-floues sur X alors :
1. S(F1,Fo) =1 F1 C Foy
2. 8(F1,Fo)=S8S(Fa, F1) =1 & Fr = Fo
3. S(Fr, Fo) = 1 et S(Fa, Fs) = 1 impliquent S(F1, Fs) = 1;
4. 0< S(Fy,F2) <1,
5.8iF, C FyetVYhy € Fy, by € Fytel que hy C hoalors: VY € F(X), S(Y,F1) <S(Y,F);

6. Soient A, B C X, Fa.Fp des hiérarchies semi-floues quelconques définies respectivement sur A et B.
Alors AN B = ) est équivalenta S(Fa,Fp) = S(Fp,Fa) =0.

3.2. Imbrication de hiérarchies classiques

Les indices d’imbrication définis précédemment s’appliquent aux hiérarchies classiques car ces dernieres sont
des cas particuliers des hiérarchies semi-floues. La Figure 1 présente deux hiérarchies classiques H 1 et H2 ayant 13
classes et qui different par les classes hi- et c12. Les ensembles considérés pour le calcul des degrés d’imbrication
mutuels de /1 et H2 sont les classes de H1U H2 = {hy, ..., h1a, c12,c13}. Lexpression du degré d’imbrication
de deux classes h, ' utilisée est S(h,h') = ME‘ZQ\‘M = CGZZEZ(Q)M) (cf. définition 2.3). Le tableau 1 donne les
éléments utiles permettant de calculer : /

_ S(h12, H2) — S('cla,hlz)+5(h§2,175)+5(h12,l‘7‘| — 0.286+§.5+0.5 _ 0428,

_ 5(612,H1) _ S(hla,C12)+S(C1§,x6)+S(C1z,h11) — 0.857+0é66+0.833 =0.618,

~ M(H1) =13+ S(c12, H1) = 13,618,
— M(H2) = 13 + S(hys, H2) = 13,428,
~M(H1N H2) = S1L, S(h, H1) + S(hya, H2) + S(c1a, H1) + S(c1s, H1) = 13.046.

On trouve S(H 1, H2) = MUIRE2 = 0,95 et S(H2, H1) = Manr® = 0,97,
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TAB. 1. Eléments pour le calcul des degrés d’imbrication mutuelle de HI et de H2

Y |y [ Y [SY,Y)[SYy) | SV H) [ Y | y | Y | SY,Y) [ S,y | S(Y,H])
hg [543 [o£] 1 1 1 (6233 hg hg 1 1 1

hg Co Cg 1 1 1 Co hg hg 1 1 1

hig | c10 | €10 1 1 1 cio | hio | h1o 1 1 1
hit | i1 | enn 1 1 1 e | hit | hia 1 1 1
h12 Xe C13 0,286 0,5 C12 h11 h13 0,857 0,833

h12 xr7 0,5 0,428 C12 e 0,166 0,618
hiz | c13 | c13 1 1 1 c13 | hiz | his 1 1 1

4. Conclusion

Dans ce papier, nous avons introduitla notion de hiérarchie semi-floue en associant une fonction d’appartenance
floue a chaque classe d’une hiérarchie usuelle. Par ailleurs, nous avons proposé un indice permettant de mesurer le
degré d’imbrication entre deux hiérarchies classiques ou semi-floues.

5. Bibliographie

L. A. Zadeh (1965). Fuzzy sets, Basic notion in fuzzy set theory.Inform. and control 8, pages 338-358. MathScinet,1965.
J. P. Benzécri et Collaborateurs (1976) L’ Analyse des données :1 La Taxinomie, Dunod,1976.

B. Kosko (1992) Neuronal networks and fuzzy systems. Prentice-hall International Editions,1992.

J. Bezdec(1981). Pattern Recognition with Fuzzy Objective Functions. New York : Plenum, 1981.

- 189 -



Cartographie d’un corpus de domaine médical

Thibault Roy (1), Aurélie Néveol (2, 3)

(1) Laboratoire GREYC UMR 6072 CNRS
Université de Caen / Basse-Normandie
Boulevard Maréchal Juin 14032 Caen Cedex
thibault.roy@info.unicaen.fr

(2) Equipe CISMeF (3) NLM, 3600 Rockville Pike, Bethesda, MD 20894
aneveol@insa-rouen.fr Etats-Unis

RESUME. Cet article présente les premiers résultats d’une expérience menée dans le cadre de la cartographie d’un
corpus de documents médicaux. Notre objectif est de proposer a des experts dans le domaine de la santé (médecins,
documentalistes, etc.) des vues globales sur des corpus situés dans ce domaine. Afin de fournir de telles vues, nous
utilisons la plate-forme ProxiDocs de cartographie et de catégorisation de corpus permettant de prendre en
considération les particularités du domaine médical. Les cartes ainsi construites a partir du corpus d’étude
permettent de visualiser des proximités et des regroupements entre documents du corpus.

MOTS-CLES : Cartographie de Corpus, Catégorisation de Textes, Terminologies Médicales, Indexation

1 Introduction

Cet article présente les résultats d’une expérience récente menée dans le cadre de la cartographie d’un
corpus de documents du domaine médical. Apreés avoir présenté la problématique générale de la
représentation visuelle d’ensembles documentaires, nous précisons nos objectifs a travers la cartographie
d’un corpus de documents médicaux. La deuxiéme partie détaille le corpus d’étude ainsi que la méthode
de cartographie exploitée. La troisiéme partie présente la carte construite a partir du corpus d’étude et une
analyse détaillée de cette carte. Enfin, nous concluons sur les résultats obtenus.

2 Cadre de travail

Le nombre de documents électroniques textuels produits et échangés chaque jour ne cesse de croitre. Afin
d’isoler les principales informations contenues dans des ensembles de documents, il peut étre intéressant
d’en proposer des représentations globales. Depuis quelques années, des outils d’analyse textuelle
exploitent une technique de visualisation particuliére appelée cartographie. A la maniére d’une carte
routiere mettant en évidence des villes et des routes les reliant, une carte d’un ensemble de données
textuelles met en évidence des proximités sémantiques et des liens entre entités textuelles, tels des mots,
des textes, etc. Depuis 2001, les métamoteurs de recherche cartographiques KartOO
(http://www.kartoo.com) et MapStan (http://www.mapstan.net) sont disponibles sur I’Internet. De
nombreux logiciels dédiés a I’analyse de données textuelles proposent également des résultats d’analyses
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sous forme de cartes. Parmi ces logiciels, nous pouvons citer Hyperbase d’Etienne Brunet, Bl de Michel
Kerbaol ou encore Lexico3 de I’équipe CLA2T de Paris I11.

Les documents scientifiques dans le domaine de la santé ne sont pas épargnés par I’essor du numérique.
Plusieurs projets se donnent alors pour objectif de guider les utilisateurs dans leur recherche d'information
en santé. Ainsi, la fondation Suisse HON (Health On the Net — http://www.hon.ch) propose un portail vers
une information de santé de qualité dans plusieurs langues européennes. La base documentaire
MEDLINE® (http://www.pubmed.gov) recense I'ensemble des publications scientifiques dans le domaine
de la santé depuis plusieurs décennies. Depuis 1995, le Catalogue et Index des Sites Médicaux
Francophones (CISMeF - http://www.cismef.org) recense des ressources de santé institutionnelles a
I'usage des professionnels de santé, des étudiants en médecine et du grand public. Afin de retrouver des
informations pertinentes dans de tels ensembles documentaires, les méthodes traditionnelles consistent a
interroger des bases documentaires a I'aide de mots-clés fournis aux moteurs de recherche dédiés. Notre
objectif est de proposer a des experts de la santé (médecins, documentalistes, etc.) des vues globales sur
des ensembles de documents médicaux. De telles vues doivent permettre de localiser les principales
informations contenues dans I’ensemble documentaire, mais aussi des similarités et des différences entre
documents de I’ensemble. Pour ce faire, nous proposons d’utiliser la plate-forme ProxiDocs de
cartographie et de catégorisation de corpus [ROY 05] a laquelle des informations liées au domaine de la
santé ont été intégrées.

3 Présentation du corpus et de la méthode de cartographie

3.1 Corpus d’étude

Pour cette étude, nous avons travaillé avec un corpus de 70 ressources' extraites aléatoirement du
catalogue CISMeF dans le cadre de différentes campagnes d'évaluation de systémes d'indexation
automatique. Chaque ressource du corpus de travail comporte une indexation a l'aide de descripteurs du
thésaurus MeSH® (Medical Subject Headings). Cette indexation se présente sous la forme d’une liste
pondérée de mots-clés ou de paires mot-clé/qualificatif issus du MeSH. La pondération « majeur » dénote
les themes traités en profondeur dans la ressource, et la pondération « mineur » signale les thémes traités
plus succinctement.

3.2 Méthode de construction des cartes

La catégorisation du corpus en spécialités médicales est effectuée grace a un outil bibliométrique [DAR
05] utilisant récursivement l'algorithme de catégorisation décrit dans [NEV 04]. Cet algorithme est fondé
sur l'indexation MeSH des ressources, et exploite les liens sémantiques existant entre les mots-clés MeSH
et les spécialités médicales d'une part, les qualificatifs MeSH et les spécialités médicales d'autre part.
Ainsi, chaque descripteur MeSH attribué a une ressource permet de catégoriser la ressource sous la (les)
spécialité(s) médicale(s) auxquelles renvoie le descripteur. Par exemple, une ressource indexée avec le
mot-clé <diabéte> reléve de la spécialité « endocrinologie ». Le score attribué a « endocrinologie » sera
de 100 si <diabéte> est un théme majeur pour la ressource et de 1 si c'est un théme mineur. A partir du
classement des spécialités établi avec la méthode precédente sur le corpus d’étude, nous obtenons une
information globale sur cet ensemble.

Les spécialités ainsi classées servent de point de départ a la cartographie de I’ensemble documentaire. Le
premier traitement réalisé consiste a attribuer une structure vectorielle & chaque ressource : une ressource
est représenté par un vecteur de nombres réels compris dans un espace de dimension égale au nombre de
spécialités ou chaque coordonnée du vecteur est le score de la spécialité correspondante, I’ordre des
coordonnées dans le vecteur étant similaire au classement global des spécialités. Les scores des spécialités
de chaque ressource sont déterminés a I’aide de la méthode précédente, mais en ne prenant cette fois-ci en

1 Afin de rendre compte de la multiplicité des documents électroniques que cela soit du point de vue de leurs formats ou des

usages auxquels ils sont destinés, nous utiliserons le terme de « ressource ».
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considération que la ressource et non la globalité du corpus. De cette maniére, une ressource est
représentée de la fagon suivante :

Vecteurges = (SCOrevirology(RES), SCOreintectiology(RES), SCOreviroiogy(RES), €tc.)

Si des spécialités apparaissant dans I’ensemble ne sont pas présentes dans la ressource, des valeurs nulles
sont placées aux coordonnées correspondantes dans le vecteur. Ce processus est alors répété pour chaque
ressource de I’ensemble étudié. Ainsi, un espace de grande dimension ou les ressources prennent place a
pu étre construit.

Dans notre étude, 78 spécialités (sur 126) ont été utilisées pour catégoriser I’ensemble des ressources a
I’aide de la méthode précédente ; I’espace des ressources posséde donc 78 dimensions. Afin de visualiser
graphiquement les documents prenant place dans un tel espace, nous avons choisi d’en réaliser une
projection vers un espace a deux dimensions. La plate-forme ProxiDocs permet de réaliser cette opération
selon différentes méthodes statistiques (cf. [ROY 04] pour plus de détails sur ces méthodes). Dans cette
étude nous avons choisi d’utiliser la méthode de projection de Sammon pour les résultats satisfaisants
qu’elle donne dans la projection d’espaces de grande dimension [SAM 69]. Des Analyses en Composantes
Principales [BOU 80] et des Analyses Factorielles des Correspondances [BEN 80] ont également réalisées
a I’aide de la plate-forme dans cette étude, mais les résultats obtenus se sont révélés moins pertinents.

Entrée : un espace de ressources a n dimensions (n > 2)
Sortie : un espace a deux dimensions ou les ressources prennent place

1. Placer chaque ressource aléatoirement dans l'espace d'arrivée a deux dimensions (le
placement aléatoire se fait dans [0,1]?).

2. Pour chacune des ressources de I'ensemble : tester si les distances euclidiennes dans
I'espace de départ a n dimensions entre la ressource courante et les autres ressources
sont respectées dans I'espace d'arrivée a 2 dimensions (une faible constante prés fixée
empiriqguement).

3. Sice n'est pas le cas, les autres ressources peuvent effectuer un déplacement minimal
(valeur du déplacement minimal donnée en entrée de l'algorithme) dans I'espace a 2
dimensions afin de «tendre » vers une situation ou les distances entre chacune des
ressources sont respectées dans I'espace a 2 dimensions.

4. Reprendre a l'étape 2. jusqu'a ce que les distances entre chaque ressource soient
respectées entre I'espace de départ a n dimensions et I'espace d’arrivée a 2 dimensions.

Afin de mettre en évidence des regroupements entre les ressources ainsi projetées, nous avons choisi
d’appliquer une Catégorisation Hiérarchique Ascendante (CHA) [BOU 80]. Son fonctionnement dans le
cadre de notre étude peut se résumer par les deux étapes suivantes :

Entrée : un espace de ressources prenant place dans un espace a 2 dimensions
Sortie : un ensemble de n groupes de ressources, le nombre n étant choisi empiriquement par
l'utilisateur

1. Parmi les entités a catégoriser, chercher les deux entités les plus proches (c'est-a-dire,
dont la distance euclidienne est la plus petite) dans I'espace a deux dimensions. Ces deux
entités sont ensuite agrégées en un nouveau groupe.

2. Calculer les distances entre le nouveau groupe et les entités restantes. La configuration est
alors identique a celle de I'étape 1, hormis que I'on a seulement n-1 entités a classer.

Et ainsi de suite, on cherche de nouveau les deux entités les plus proches, que I’on agrége et ceci jusqu’a
obtenir le nombre de groupes choisis par I’ utilisateur.

Une fois les étapes de projection et de catégorisation réalisées, nous retournons des représentations
graphiques de I’ensemble documentaire que nous appelons des cartes. Ces cartes permettent alors a
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I’utilisateur de naviguer sur I’ensemble et de visualiser de fagon interactive différentes informations, telles
des regroupements entre ressources de I’ensemble. La partie suivante de cet article présente en détails une
carte obtenue a partir du corpus d’étude.

4  Cartographie du corpus d’étude

Dans cette partie, nous présentons une carte construite selon la méthode détaillée précédemment a partir
du corpus catégorisé en spécialités médicales. Cette carte met visuellement en évidence 12 groupes de
ressources obtenus par CHA (nombre de groupes choisi empiriquement).

%;‘-{gﬁw Sacteriolo 'y infectiology
cheah E:;ETUE‘CY" ogy virology
dermatology ! ; ® ol neLrolo
f i 0
radiology :2;3%00355’ hepstol ?_%y gastroenrerology bactericlogy
EflsthEi erology haraTalcologY
infectiolo ERALOI00Y 7 y edici
preventi\-'%y_medicine virology AR s
Groupe 1 > neurology
igf&diql?gy pharmacology
acteriology . i =
preventive_medicine Sleep_mecizine

paychistry

neurology

Frew{emlve_me.dicine
q

irolog

) ?( allergelogy_and_immunaclgy
pedistrics  physiology

SUrger i rheumatology
phy_sio?égy . opical_medicing atology
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L3 N
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Figure 1 : Carte du corpus construite avec la plate-forme ProxiDocs. Version interactive de cette carte au
format SVG : http://www.info.unicaen.fr/~troy/cismef/

Chaque groupe de ressources est représenté par un disque de taille proportionnelle a sa cardinalité. La
couleur attribuée a chaque disque correspond a sa spécialité majoritaire, c'est-a-dire celle ayant le score le
plus élevé dans les ressources du groupe. Une légende attribuant une couleur aux 15 spécialités
majoritaires dans les groupes est disponible sur la partie droite de la figure. Chaque groupe est caractérisé
par ses cing spécialités de score le plus élevé. Chaque disque sur la carte est un lien hypertexte vers un
rapport détaillé sur les propriétés du groupe. La carte révele des regroupements entre ressources du corpus
d’étude par rapport aux spécialités médicales.

Afin de construire cette carte, nous n’avons pris en considération que des spécialités médicales principales
relevant d’un domaine médical (comme infectiology, virology, neurology, etc.). Les spécialités médicales
dites transversales, c'est-a-dire des spécialités ne constituant pas un tout et étant applicables aux spécialités
médicales principales, n’ont pas été prises en considération dans la cartographie (nous avons par exemple
comme spécialités médicales transversales: therapeutics, anatomy, diagnosis, economics, ethics,
organization and administration, etc.). La carte ne révéle donc que les domaines médicaux abordés dans
le corpus et non les moyens de mettre en ceuvre de tels domaines. Dans une étude préliminaire conservant
I’ensemble des spécialités au méme niveau, nous avions observe une influence significative des spécialités
transversales sur la construction des cartes. La prise en considération de ces spécialités, globalement
majoritaires dans I’ensemble des groupes, avait pour effet de masquer les thématiques dénotées par les
spécialités principales. 1l semblait donc plus pertinent de les étudier séparément.

La carte ainsi met en évidence la répartition des spécialités principales dans le corpus d’étude. Le groupe 1
sur la carte possede 36 ressources, les trois spécialités majoritaires dans ce groupe sont infectiology,
bacteriology et preventive medecine. Un parcours rapide des ressources de ce groupe révele qu’elles
abordent des thématiques assez variées, certes liées aux spécialités principales, mais sans réelle lien entre
les ressources. Au contraire le groupe 2 contenant 11 ressources et possédant comme spécialité majoritaire
virology, infectiology et preventive medecine regroupe des ressources toutes étroitement liées au domaine
de la virologie (par exemple, sur des ressources traitant du virus de la grippe et des différents vaccins
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existants contre ce virus). Ce phénomene se retrouvent dans une trés grande majorité des autres groupes de
la carte : les ressources abordent des thématiques étroitement liées aux spécialités majoritaires du groupe
les contenant.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article les premiers résultats d’une expérience dédiée a la cartographie d’un
corpus du domaine médical. La carte ainsi construite a permis de visualiser des proximités et des
différences entre documents. Cette carte a révélé une répartition des spécialités tres différentes de celle
obtenue lors de I’analyse globale du corpus. Ainsi, des groupes de documents de spécialités majoritaires
particulierement « enfouies » dans le classement global du corpus ont pu étre mis en évidence. D’une
certaine maniére, des signaux faibles dans I’analyse globale du corpus sont ressortis a travers la carte, ceci
a I’aide d’une prise en considération d’un niveau d’analyse de granularité différente : le groupe de
documents.

6 Bibliographie

[BEN 80] Benzecri J.-P., L’analyse des données - tome 2 : I’analyse des correspondances, éditions
Bordas, 1980.

[BOU 80] Bouroche J.-M., Saporta G., L’Analyse des Données, Paris : PUF, 1980.

[DAR 05] Darmoni S.J., Névéol A., Renard J.M., Gehanno J.F., Soualmia L.F., Dahamna B., Thirion B.,
“A MEDLINE Categorization Algorithm”, BMC, sous presse, 2005.

[NEV 04] Névéol A., Soualmia L.F., Douyére M., Rogozan A., Thirion B. et Darmoni S.J., “Using
CISMeF MeSH "Encapsulated” Terminology and a Categorization Algorithm for Health Resources”,
International Journal of Medical Informatics Vol. 73(1), 57-64, 2004.

[ROY 04] Roy T., Beust P., “ProxiDocs, un outil de cartographie et de catégorisation thématique de
corpus”, Actes des Journées internationales de I'Analyse des Données Textuelles, 978-987, 2004.

[ROY 05] Roy T., “Une plate-forme logicielle dédiée a la cartographie thématique de corpus”, Actes de
TALN/RECITAL, 545-554, 2005.

[SAM 69] Sammon J. W., “A Nonlinear Mapping for Data Structure Analysis”, IEEE Transactions on
computers C-18(5), 401-409, 1969.

—194 -



Un algorithme GEM pour le débruitage de signaux

Allou Samé, Etienne Céme, Latifa Oukhellou, Patrice Aknin
Institut National de Recherche sur les Transports et lewu8te (INRETS)
2, avenue du général Malleret-Joinville

94114, Arcueil, France

{same,come,oukhellou,aknin}@inrets.fr

RESUMEDans le cadre du diagnostic de défauts dans le domaine feireycet article propose une méthode pour le débruitage
de signaux, mise en ceuvre par un algorithme EM généralis&/)GEa méthode proposée est basée sur un modele de régression
dans lequel le bruit, supposé additif, est distribué suivanmélange de densités normales. Des simulations menédssu
signaux simulés mettent en évidence de bons résultatslderitame proposé.

MOTS-CLES Modeéle de mélange, régression, algorithmes EM et GEM, diglgeide signaux, bruit non symétrique

1. Introduction

Dans le cadre du diagnostic du systeme de transmissiormvadtine dans le domaine ferroviaire [FES 01],
nous avons été amenés a débruiter puis a paramétriser dassigjinspection ferroviaire. La méthode proposée
dans cet article pour réaliser simultanément ces deuxsastdasée sur un modele de régression; les coefficients
de régression étant directement utilisés comme parame&esiodéles de mélange [MCL 00] tres utilisés dans le
domaine de la classification automatique pour modélisepdpslations hétérogenes, sont utilisés ici comme dis-
tribution du bruit dont la structure physique est compl®ans la seconde section, notre modéle de régression est
détaillé ; la troisieme section présente I'algorithmeisdilpour estimer les paramétres du modeéle ; enfin une étude
expérimentale menée sur des signaux simulés, dont les paemsont connus, est effectuée dans la quatrieme
section pour évaluer la méthode proposée.

2. Bruit additif et modéle de mélange

Nous représentons chaque signal par un échantillon indépe((z1,y1), ..., (zn,yn)) OU les variables:
et y, définies surlR, représentent respectivement la variable indépendaatesfgemple le temps) et la variable
dépendante (le signal a un instant donfélLes fonctions de régression polynémiales du second dmyrété
choisies pour leur cohérence avec notre application. Tautee classe de fonctions de régression linéaires est
utilisable. Un signal observé est donc modélisé par

y=ax’>+br+c+e,

oUe est un bruit additif dont la distribution est indépendarge: dHabituellements est un bruit distribué suivant
une densité normale de moyenne nulle (bruit électroniqne&@ar exemple) et I'estimation des paramétres du
modéle revient a résoudre un probléme classique de moicdress. Dans notre application, la présence d’'une
source supplémentaire de bruit liée au processus de mesus@rtonduit a considérer que le beudtait distribué
suivant le mélange de deux densités normales

f(e) =mN(g;0,07) + mN(e; 1, 03),
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oUN(-; i, 02) est la densité normale de moyennet de variance?, etr;, > sont les proportions du mélange
vérifiantzi:1 7, = 1. Les composantes/(+; 0,0%) et N'(+; 4, 03) du mélange sont relatives aux deux sources
de bruit évoquées. La flexibilité bien connue des modélesé&lange permet au modéle de régression considéré
de gérer aussi bien des bruits additifs symétriques quesporétriques [BAR 05] comme c’est le cas dans notre
application. La section suivante montre comment les patrasidu modéle proposé peuvent étre estimés.

3. Estimation des parametres par un algorithme EM généralié

Les paramétres du modeéle sont estimés par maximisationloig-laaisemblance qui peut s’écrire

n K
L(‘I’;xla'“axn:ylv“':yn) = Zlog |:Z7T]€N<yl 5 Cl.’E? +b1‘1 +Ck:0'12c)i|7
i=1 k=1

OUK =2etW = (a,b,cy, co, T, T2,0%,03), aVece; = c etes = c+ p. Cette écriture de la vraisemblance montre
clairement que le modéle proposé est un mélange de régie$biBS 88] contraint, puisque les coefficieatstd
sontles mémes pour chaque composante du mélange. La liegmidance étant difficile a maximiser directement,
I'algorithme EM [DEM 77] est utilisé pour effectuer la maxisation. A partir d’'un vecteur paramétre initigl(®,
I'algorithme EM consiste alors a répéter les deux étapemstes jusqu’a la convergence.

Etape E (Espérance)Cette étape consiste a calculer 'espéra@¢@; \II(Q)) de la vraisemblance complétée
conditionnellement aux données observées et au vecteamptne courar?(?). Elle nécessite principalement de
T PN (a5 a2 46Dz 4P, o2V)
YK w DN (yi; a@ a2 4b@a e, 02 D)

calculer les probabilités a posterlmﬁ)

Etape M (Maximisation) Cette étape consiste a calculer le vecteur pararﬂéﬁél) qui maximise, par rap-
port ¥, la quantitéQ (¥; ¥(?) qui, dans notre situation, s’écrit

b
Q(W; B@) Zt(q) log 7 — = Zt@[log (27) + log o2 + (yi — (aa? + b + cx))?

Ok

Comme dans la situation classique des modeles de mélangsigias; on peut vérifier que les proportions sont
données pazr(q+1) - tfg)/n. La maximisation par rapport aux parameétrels c;, eto; ne peut, quantaelle,
pas se faire analytiguement. Par contre, il est possiblead@miser par rapport a, b, ¢, pour des paramétres
o? fixés, etinversement. Cela nous permet de calculer des paessm(at!), p(a+1) c§f+1) eto—,%(q“) garantissant
simplemen (¥ (D). w9y > Q(¥(@. ¥(9), Cette alternative, souvent employée quand I'étape M Etildi

a effectuer directement, nous fournit un algorithme EM gélig€ (GEM) [DEM 77, MCL 97] dont les propriétés
de convergence sont les mémes que celles de 'algorithme EM.

4. Expérimentations sur des signaux simulés

Cette section évalue I'algorithme proposé sur des signauxés en termes de précision de débruitage. Chaque
signal est simulé suivant une fonction de régression paoiyale de degré deux avec un bruit distribué suivant
un mélange de densités gaussiennes. Pour choisir les gegardé simulation, nous considérons la nouvelle
paramétrisatiom(z — 3)? + v du polyndme du second degré. Dans cette formulation, laasatééconvexité
est réglée par le paramétigle parametred contrdle la position de I'axe de symétrie de la fonction dgedsion
et le parametre permet de régler la valeur du polynéme paue 0. Notons que ce dernier paramétre n’a aucune
influence sur la qualité des estimations des autres parasndti, seuls les polyndmes de régression concaves
(o < 0) sont considérés pour leur adéquation avec les signaux. égltaille de I'échantillon considéré dans
toutes les simulations est de= 600.

Trois différents ensembles de simulations sont considdeégremier analyse I'effet de la concavité du poly-
ndme de régression (ou du parametjesur la précision des paramétres; le second observe lds dffaapport
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des variances? /o3 et du rapport des proportions /m sur la qualité des paramétres; le troisieme ensemble de
simulations analyse I'effet de la position du cenirde la seconde composante du mélange sur I'estimation. Nous
avons choisi des momentstoujours en liaison avec les connaissances a priori surtlaende la seconde compo-
sante du bruit de notre application. La qualité de I'estioraties paramétres est mesurée par la valeur absolue de
I'écart entre la vraisemblance calculée sur le parameti@és et celle calculée sur le paramétre de simulation
¥4, divisée par la taille d’échantillon, |L(¥,,.;) — L(®)|/n. Puisque la vraisemblance croit généralement
avec la taille de I'’échantillon, la normalisation papermet d’obtenir un critére de comparaison trés peu sensibl

a cette taille. Pour chaque vecteur de paramétres, 20atiatis de bruit sont générées et I'erreur d’estimation

commise est moyennée sur ces 20 simulations (Monte-Cadaection suivante détaille les trois ensembles de
simulations.

4.1. Effet de la concavité du polyndme de régression sur la qualiies parametres estimés

Leffet de la concavité du polyndme de régression sur laitpude I'estimation est observé en considérant
les valeurs décroissantes desuivantes : -0.0008, -0.0016, -0.002, -0.01, -0.1. Deuxatibns différentes de
symétrie du polyndme de régression correspondahta 0.5 x 600 = 300 (signal symétrique sufl; 600]) et
B = 0.75 x 600 = 450 (signal non-symétrique siit; 600]), sont considérées. Les autres paramétres de simulation,
choisis en fonction des situations réelles, sont 150, 7; = 0.75, 72 = 0.25, 07 = 20, 03 = 100 andy = —10.

La figure 1 montre un exemple de signal simulé symétrique kveensité de bruit correspondante (la densité
mélange est représentée en trait continu et les compoghnieélange en pointillés). La figure 2 montre la courbe
de régression estimée et la densité mélange estimée dudmuéspondant au signal de la figure 1.

densité mélange estimée h

0.08{ = = = composantes i
‘
t

FiG. 1. A gauche : exemple de signal symétrique généré et courbegdession correspondantex(= —0.001,
8 = 300,y = 150); a droite : densité mélange du bruit et composantes asescié

0.09
vraie courbe
= = =  courbe estimée

vrai densité
0.08} = = = densité estimée

FIG. 2. A gauche : courbe de régression estimée (en pointillésletaurbe de régression (en trait continu) pour

le signal représenté dans la figure 1; a droite : densité mgéaestimée (en pointillés) et vraie densité mélange
(en trait continu).

Le tableau 1 reporte, pour les deux situations de symételeur d’estimation en fonction du paramétre
«. On remarque que les erreurs sont quasi-identiques powleles situations de symétrie; ce qui prouve que
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les coefficientsy et 8 n’ont aucune influence sur la qualité de I'estimation. Lear®s performances de notre
algorithme GEM peuvent étre attribuées au peu de paranthire®deéle a estimer qui est d a la dimension peu
élevée des données (dimension 1) et au faible nombre de camtgs du mélangé(= 2).

o -0.0008 -0.0016 -0.002 -0.01 -0.1
erreur (signal symétrique) 0.005 0.006 0.005 0.005 0.005
erreur (signal non symétrique)  0.007 0.005 0.004 0.007 €0.00

TAB. 1. Erreur d’estimation obtenue avec I'algorithme proposé@mction du degré de concavité du polynéme de
régression pour des signaux symeétrique et non-symétrique.

Dans toute la suite, pour simplifier, nous nous restreigrfodss polynémes de régression symétriques sur
I'intervalle temporel1; 600], c’est-a-dire 8 = 300.
4.2. Effet du rapport des variances? /o3 et du rapport des proportions; /7 sur la précision d’estimation
Linfluence du rapport des variances est étudié en obselaanialité des parameétres pour différentes valeurs

deo?/a2. Lesvaleurs 1/3,1/2, 1, 2 et 3 de ce rapport ont été reteandsstque les autres parametres de simulation
ont été fixés, conformément aux signaux réets,a —0.001, 3 = 300,y = 150, 0% = 20, m; = 0.75, 72 = 0.25,

1 = —10. De la méme maniére, nous considérons les valeurs 1/3, 122et13 du rapport de proportions pour
observer son effet sur la qualité des estimations, lesaptameétres étant fixésa= —0.001, 5 = 300,y = 150,
0? =20, 0% = 100, u = —10. Le tableau 2 montre clairement que la qualité d’estimatievarie presque pas

avec le rapport des variances ou le rapport des proporti@ssbonnes performances de notre algorithme GEM
peuvent étre attribuées aux mémes raisons que celles @sdass la section 4.1.

o2/o3 1/3 1/2 1 2 3 /T 1/3 1/2 1 2 3
erreur 0.006 0.006 0.006 0.006 0.005 erreur 0.006 0.006 50.0m006 0.005

TAB. 2. Erreurs d’estimation obtenues en fonction du rapport detavees et en fonction du rapport des propor-
tions.

4.3. Effet de la position du centre: de la densité de la seconde composante du mélange, sur laitgude la
solution

De facgon similaire aux sections précédentes, le tableaurBitdes résultats d’estimation obtenus en fonction
de la position du centrg, les autres parameétres étant fixés & —0.001, 8 = 300, v = 150, m; = 0.75,
7y = 0.25, 02 = 20 eto2 = 100. On observe qu'il N’y a presque pas d'influence sur la qualite estimations.
Ces bonnes performances peuvent étre aussi attribuéebla@uambre de paramétres du modéle a estimer.

I -20 -15 -10 -5 0
erreur 0.006 0.006 0.006 0.007 0.006

TAB. 3. Erreur d’estimation en fonction de la position du ceniréle la seconde composante du mélange.

5. Conclusion

Une méthode originale pour le débruitage de sighaux estogémpdans cet article. Celle-ci est basée sur un
modeéle de régression ou le bruit, supposé additif, suit Uamgé de distributions gaussiennes unidimensionnelles.
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Pour estimer les paramétres du modéle, un algorithme EMrgkisé(GEM) est proposé. L'étude expérimentale
menée sur des signaux simulés montre que I'algorithme fodilassez bons résultats d’estimation et par consé-
quent un débruitage assez fin des signaux. Une étude expéaimpermettant d'étendre, sur des signaux réels, la
méthode proposée dans cet article, a une version intégnanbdele de mélange non nécessairement gaussien est
en cours de développement.
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Classification des images ISAR pour la reconnaissance des cibles

Abdelmalek TOUMI, Brigitte HOELTZENER et Ali KHENCHAF

Laboratoire E312 — EA 3876

Ecole Nationale Supérieure d'Ingénieurs des Etudes et Techniques d'Armement (ENSIETA)
2 rue Francois Verny 29806 Brest Cedex 9, France

{toumiab, hoeltzbr, Ali.khenchaf@ensieta.fr}

RESUME. Le domaine de la reconnaissance de formes connait aujourd'hui une activité importante en raison de la
grande panoplie d’applications qu'il permet d'aborder, ceci face a la croissance du nombre et a la complexité des
demandes exprimées dans les secteurs porteurs comme les systemes de défense et de la surveillance pour la sécurité.
La problématique générale présentée dans ce papier concerne les systemes intelligents, dédiés a [’aide a la décision
dans le domaine radar. En cela, on se retrouve a un carrefour d'approches aussi variées que spécifiques dans le
contexte du processus d’extraction de connaissances a partir de données.

MOTS-CLES : Classification, ISAR, Reconnaissance des cibles radar.

1 Introduction

La reconnaissance des formes (RF) est la premiére étape du long processus de compréhension de notre
environnement. Par conséquent, on se retrouve dans I’optique des systémes de ’intelligence artificielle ou
encore de la reconnaissance artificielle de forme qui traite de la prise de décision automatique. C’est dans
ce contexte que des travaux de recherche importants sont déployés pour permettre aux systémes radars de
réaliser des taches liées a I’intelligence artificielle (ex. : capture d’expertise sur les données et inférence de
reégles pour qualifier les données — [TOU 06]), de percevoir I'environnement au-dela du systéme sensoriel
puis de réaliser des étapes de perception de plus en plus fines. Cette présentation, concerne davantage la
description des traitements adoptés pour I’extraction des informations a partir des données, avec une
focalisation particuliére faite sur le probléme de 1’extraction des primitives. Ces primitives doivent étre les
mieux adaptées aux images ISAR (Inverse synthetic Aperture Radar) reconstruites a partir d’un signal
radar brut. La derniére partie présente I’architecture globale de la reconnaissance ainsi que les résultats
obtenus au titre de ces travaux. Dans [TOU 06] on trouvera la présentation de la chaine de traitements
adaptée au domaine radar et inspirée du processus d’extraction de connaissances a partir de données
(ECD) [FRA 91].

2 Données radar expérimentales

Pour la phase expérimentale, nous avons eu recours a des données acquises dans la chambre anéchoique
du laboratoire E312 de dimension finie simulant un espace libre. Nous avons utilisé 11 maquettes (A10,
F104, F14, F4, Mig29, Tornado, Harrier, F15, F16, F117, F18) a I’échelle 1/48°™, Chaque cible est
illuminée par une rafale d’émission d’une bande de fréquence de /11,65 : 18] GHz avec un pas fréquentiel

- 200 -



de 50 MHz pour un angle de rotation # donné. La simulation est répétée pour chaque angle du domaine
angulaire /-5° : 95°] avec un pas angulaire de 0.5°. La polarisation d’émission est horizontale et celle de la
réception est verticale. On obtient alors 201 réponses, chacune correspond a un angle donné. La premiére
transformation consiste a reconstruire 1’image ISAR a partir des signaux réfléchis par la cible.

2.1 Images ISAR

Une des propriétés intéressante qui est lie a la forme intime de la cible, est sa réflectivité. Elle est définie
comme la distribution spatiale de toute la capacité de réflexion concentrée dans quelques régions
restreintes, appelées points brillants ou centres de réflexion. Pour plus de précision, en projetant les points
brillants sur I’axe de visée du radar, on obtient les profils de distance. Une deuxiéme projection des points
brillants sur 1’axe perpendiculaire est effectuée pour conserver 1’information transverse et obtenir une
image (bidimensionnelle) dite image ISAR (I’information transverse est obtenue par I’analyse spectrale -
Doppler- du signal recu) [MUS 96]. Nous obtenons 162 images ISAR pour chaque cible en utilisant la
Transformée de Fourier (TF-2D), d’une taille de 256x256. Chaque image correspond a I’image de la cible
observée sous un angle .

Une premicre approche pour I’extraction des primitives basée sur la forme de la cible est présentée
dans [TOU 06]. Elle utilise la segmentation des images ISAR par la méthode de partage des eaux
mosaique (LPE). Cette approche a montré ses limites en travaillant sur des données volumineuses.

2.2 Signature de I’image ISAR

Des travaux récents sur la classification des images ISAR peuvent étre trouvés dans [MUS 96][KIM
05]. Il est a noter que dans le cas des images ISAR, les paramétres de reconstruction sont liés au
mouvement de la cible imprévisible, entrainant une variation en rotation et changement d’échelle. Pour
proposer des descripteurs invariants a la translation et au changement d’échelle, nous avons procédé par
projection de I’image ISAR dans un plan polaire pour obtenir une nouvelle image appelée Image Polaire
(voir figure 1). Ceci a été réalisé a partir de 1’algorithme «Polaire» suivi de la projection sur 1’axe-r noté
1, (r) et de la projection sur I’axe- ¢ noté 1,(0) :

. . 4 N,
Algorithme-Polaire Et L) =1 1,(r,0)d0~ flp(rmﬂn).
]P(rm’en):[(xk,yk) —Rﬂ' n:[lv
(xkﬂyk):(x0=y0)+(rmcosgn+rmSin0n) 10(9): _[ Ip(l”,e)drz ZE,IP(Vnan).
m=1,..,N.et n=1,.,Nget k=1,.,N.Ny Revin m=1
0l 1y =Ry +(m-DAF et O, =-z+(n-1AG AV .

R R ) I(x;y;) : image ISAR
A= Sm i A9 = Ip (¥w, 0,) : image polaire reconstruite

N, -1 Ny-1

Pour vérifier ’invariance de 1’image polaire au changement d’échelle et a la rotation, nous avons
effectué une rotation de 774 et un changement d’échelle de 1/+/2 de I'image ISAR originale présentée dans
la figure 1.a (on a choisi le changement d’échelle qui correspond a la rotation pour garder une méme taille
initiale de I’image aprés rotation). Rappelons ici, que la technique d’interpolation choisie est
I’interpolation linéaire pour réduire 1’échelle de I’image.

Nous pouvons constater, le changement entre les deux vecteurs de projection /,(r) entre I’image
originale (cf. figure 1.a) et I’image résultat (cf. figure 1.b). Ceci s’explique par I’effet produit par la
méthode d’interpolation utilisée pour effectuer le changement d’échelle de I’image ISAR originale. Par
contre, la rotation est représentée par un décalage bien apparent spécialement sur 7,(6) et I’image polaire
Ip (r,0) ( voir figure 1.b) qui correspond a une rotation de m/4 qu’on a effectuée. Pour assurer une
invariance a cette rotation, les descripteurs de Fourier notés df, sont calculés a partir de 7,(8). Seulement
la moitié des descripteurs est prise en compte. Finalement, dans la base d’apprentissage, une image ISAR
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k d’une cible P sera représentée par la signature polaire composée par quatre vecteurs V1, V2, V3 et V4 ou
V1 est le vecteur [,( correspond a la projection de I’image polaire sur ’axe des rayons-r), V2 est le
vecteur df,( vecteur des descripteurs de Fourier), V3 est le vecteur I,, et V4 est I’image polaire

compressée par I’ACP- ACP(1,(r,0) ).

Image ISAR originale

Iha projection

I

|

|

Changement d’échelle I
de 1/2 |
|

]

{

Signature a0
polaire > 10

Image ISAR résultat

1
Rotation de n/4

Rho projection
50

|
|
|
|
\
I
|
!
|
|
|
|

image polaire

0 02 04

20 0
theta projection

Figure 1. a- Image ISAR d’une cible aérienne et sa signature polaire. b- Image ISAR avec un changement d’échelle

et de rotation et sa signature polaire correspondante, (N, =Ng=>50,R

2.3 Architecture de systeme de reconnaissance

Dans [D’objectif de construire une base
d’apprentissage la plus représentative de chaque
cible, 1’idée est d’effectuer une classification
non supervisée pour chaque classe (cible). Les
images qui représentent les centres des sous-
classes, sont sélectionnées pour constituer la
base d’apprentissage. Nous avons choisi pour
cela, d’utiliser la méthode de Ward qui opére par
classification hiérarchique ascendante (CAH)
[WAR 63]. D’autres techniques de classification
non supervisée [ASS 05] peuvent E&tres
appliquées comme K-means [HAR 79] ou les
cartes auto-organisatrices de Kohonen [BAL
03]. L’architecture de notre systéme de
reconnaissance se base quant a lui, sur trois
classifieurs (voir figure 2), chacun d’entre eux se
focalise sur une partie de la signature de chaque
image. Le premier classifieur intégre le calcul
des coefficients de corrélation normalisés C1(p,k)
entre /, de I’image requéte (image inconnue) et
le vecteurs V1 de chaque image & de la cible p de
la  base d’apprentissage avec  k=1,..K,

etp=1.,P ou P et K, sont respectivement, le
nombre total des cibles et le nombre total des

min

=0, Rypax =50).

Aeopuisition des

signaux radar Ajowuter du bruit |

(SR |

Eape I | TTTTTTTTTTTTTT :

Beconstruction Image [SAR par
TEonrer2D [ Ratation (07 3407}
__________________ 7 - Changement !
Elape 21 | déchelle !
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Figure 2- Architecture de la reconnaissance.

-202 —



images de la cible p dans la base d’apprentissage. Les f K ; coefficients calculés par le classifieur C/
i=1
sont ensuite ordonnés par ordre décroissant et I’index des images correspondant a cet ordre est récupéré.
Enfin, seulement un pourcentage 1% de cet index est envoy¢ au classifieur C2. Nous notons S/ le vecteur
des indexes envoyé par le premier classifieur vers le second classifieur C2. L’idée ici est fondée sur
I’hypothése que I’image la plus proche de I’image requéte se trouve parmi les 1% des images de la base
d’apprentissage dont les coefficients de corrélation sont les plus grands. Ensuite, le classifieur C2 calcule
les coefficients de corrélation normalisés C2(p,k) sur le vecteur des descripteurs de Fourier df, entre une

image requéte et les images de 1’index S/ (i.e. (p,k) e S1). Les coefficients C2(p,k) sont ensuite ordonnés
par ordre décroissant et de la méme maniére, seulement les premicres 7% des images de nouvel index
sont retenues. Le vecteur des indexes, noté S2, est envoy¢ au classifieur C3. Dans le dernier classifieur, on

commence par aligner ’image polaire (image requéte) avant de la compresser. En effet, on calcule la
valeur du décalage entre les deux vecteurs 7, et V'3 pour décaler I’image polaire requéte. Une approche

systématique qui estime la valeur du décalage de translation (shifts translation) entre deux vecteurs 1, et

V3 est le « matching score ». Cette approche est définie comme la valeur maximale des coefficients de
corrélation normalisés de tous les décalages linéaires entre deux vecteurs [LI 93]. Par la suite, une mesure
de similarité (C3(p,k), avec (p,k)eS2) via la distance Euclidienne est calculée entre une image requéte
alignée puis compressée et une images référencée dans S2. Le vecteur de distance C3(p,k) est ordonné par
ordre croissant. Seules les premiéres images qui correspondent aux plus petites distances référencées dans
C3 sont affichées (1’utilisateur peut intervenir pour changer le nombre d’images a afficher).

3 Résultats

Pour les tests réalisés, nous avons utilis¢ 11 maquettes (chaque maquette correspond a une cible). La base
de données pour les expérimentations est constituée de 1782 images ISAR. La base de données est divisée
en deux bases, une de test et une d’apprentissage (base de test est complémentaire de la base
d’apprentissage). Dans 1’ensemble des résultats, 1=30% et 1=10%. Nous avons obtenu un taux de
reconnaissance proche de 100%. Pour tester la robustesse de notre architecture, nous avons bruité le signal
brut avant la reconstruction des images ISAR. Par la suite, nous avons effectu¢ une rotation aléatoire
(entre 0° et 360°) et un changement d’échelle entre [1:+/2 ] pour toute la base de données comme il est
illustré par la figure 2. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 1 en fonction du rapport
signal/bruit (SNR) et des plages (a-b) de nombre de classes. Selon les plages (a-b) de nombre de partition,
une meilleure partition dans cet intervalle a été obtenue en utilisant la méthode de Ward. Ce qui assure une
plus petite inertie intraclasse et une plus grande inertie interclasse. Les taux de bonne classification sont
calculés a partir de la matrice de confusion de I’ensemble des classes.

Taux Taux 1 (%) Taux2 (%) | Taux3 () | ailledelabase

(a-b) SNR d’apprentissage
+5 72,555 80,811 86,294 202 images
17-20 -1 66,510 73,337 80,883 200 images
-5 59,952 60,024 71,398 203 images
+5 74,158 81,446 87,245 210 images
17-23 -1 67,329 74,152 82,007 209 images
-5 60,710 60,290 72,041 214 images

Tableau 1- Résultats de la classification.
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4  Conclusion

Tout systéme de reconnaissance de forme est fortement corrélé aux primitives caractérisant les formes.
Dans ce sens, nous avons proposé la projection de I’image ISAR dans le plan polaire afin de reconstruire
une nouvelle image appelée image polaire. A partir de cette derniére et afin de réduire la dimensionnalité
de I’espace représentatif de 1’image polaire, la projection sur I’axe- 6 et I’axe-r ainsi qu’une compression
via I’ACP ont été réalisées. L’architecture hiérarchique a permis une classification raffinée sur trois
niveaux avec le souci de réduire les temps calcul du systéme.

Pour tenir compte des conditions réelles d’application, nos futurs travaux s’orientent vers 1’intégration
d’indicateurs voire de modéles environnementaux (ex.: fouillis terrestre, de mer) afin d’étudier la
robustesse et prévoir des modes d’adaptation du systéme a I’environnement.
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RESUME. Dans ce papier, a partir d’ un tableau de dissimilarités, on étudie deux modéles pour la recherche d’une
partition des objets en classes homogenes. On utilise ’approche des moindres carrés pour estimer les paramétres
des modéles proposés.

MOTS-CLES : classification, moindres carrés.

1 Introduction

Let O ={o0,...,0;} be a finite set on I =1 units (objects) and suppose that a (I X I) dissimilarity matrix
D=[di] on O has been observed. D satisfies the usual properties: (i) dy = 0, (i,/=1,...,1); (i) o~0, O dy=0
for (ij=1,...,1); (iii) du= d; for (i,I=1,...,]).

The cluster analysis or unsupervised classification of objects through the matrix D is, in this paper, seen as
the statistical modeling problem of fitting an expected classification model (e.g., partition, hierarchy,
pyramid, etc.) - which is one-to-one associated to a specific dissimilarity classification matrix D..- to the
dissimilarity data D. Formally the cluster analysis problem can be statistically stated as follows

D=D.+E, (D

where E is the error matrix describing the part of the observed dissimilarity matrix D which is not
explained by the classification matrix D.. It represents the extent to which an observed dissimilarity matrix
D differs from its expected classification model represented by D.. In order to complete the model
description the characteristics of the matrix E must be specified. Customary specification is that the
expected value of e; is supposed zero. For this paper, the classification matrix corresponding to a partition
will be discussed and the model free least-squares estimation method will be adopted.

2 Notation
For the convenience of the reader, the terminology used in this paper is listed here:

L P number of objects; number of classes of the partition of objects;
0 ={o,...,01} set of / objects to be classified or simply its set of indices;
C partition C={C;...,C,,...,Cr} of O, where C, is the p” subset of objects of O or

simply the subset of indices pertaining to these objects;
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D=[d] (I x I) matrix specifying dissimilarities between objects (o;, 0)), i, j=1,....1;

M=[m,,] (I x P) membership matrix specifying a partition C of objects in P classes, where
m;,=1 if the i” object o, belongs to p” class C,, m;=0 otherwise. Therefore, matrix
M is constrained to be binary and row-stochastic, i.e., with one nonzero element

per row;

P=[p.] ({ x I) matrix specifying an 2-ultrametric distance between objects (o;, 01), i,
I=1,...,1, i.e., an ultrametric matrix with at most 2 different off-diagonal values;

E =[e] (I % I) matrix of error terms.

3 The partition model and the associated dissimilarity classification matrix

3.1 Partitioning Model with Equal Heterogeneity and Isolation

A classification matrix specifying a partition with equal heterogeneity and isolation in now discussed. To
any partition C, defined as a set of disjoint subsets of O such that their union is O itself, a (2-Ultrametric)
classification matrix D~=P can be associated. In fact, P is an ultrametric matrix with off-diagonal
elements that can assume one of at most 2 different values 0 < a, £ a,. Formally: P=[p.], p:=0, px = pu, py
< max(pu, pw) O (i,4k) and p; O{0, an, o} O (i,/). Triplets of elements of P are of one of the three types
(o, o, ), (1, », ), (L, O, @), Tespectively, corresponding to three, two, none objects in a same
class. These triplets in turn satisfy the ultrametric inequality.

Matrix P can be written as a function of a;, @, and of a (/ % [) binary matrix S=[s;] specifying a particular
similarity matrix, where entries s;; = 1, (i=1,...,0); s;; = 1 (resp., 0), if objects i and /" belong (resp., do
not belong) to the same class of the partition C (i, /=1, ..., [). Thus,

P=m(11'- S) + an(S-I), (2)

where 1 is a vector of ones and I is the identity matrix of order / and 0 < a; £ &,. Now, since S=MM',
where M is a binary membership matrix specifying a partition C, matrix P can be rewritten,

P = ay(11'- MM) + a,(MM'-I). 2"

This classification matrix identifies the most parsimonious partitioning model where the within clusters
dissimilarities of the classes of the partition C are supposed all equal to a; while the between clusters
dissimilarities are hypothesized all equal to a..

The value a, measures the heterogeneity or lack of cohesion of objects in each class of C; while o,
evaluates the isolation between classes of C. Therefore this model supposes equal heterogeneity in each
class of C and equal isolation between classes. Of course, it is suitable that a, < o, as required in a 2-
ultrametric matrix.

Let C be the set of partitions of O and let Dy be the set of 2-ultrametric matrices P with fixed a;
and @, thus, Vicari & Vichi (2000), show that there exists a bijection between C and Dp.
Furthermore, any 2-Ultrametric matrix can be represented by a dendrogram with at most two levels
(height of the tree), briefly named 2-dendrogram.

3.2 Partitioning Model with Different Heterogeneity and Isolation

In the previous partitioning model equal heterogeneity or lack of cohesion in the classes and equal
isolation between classes has been hypothesized. In this section different heterogeneity within clusters and
isolation between clusters is hypothesized in the partition and the corresponding classification matrix is
discussed. To any partition C of O a dissimilarity classification matrix D~=Q can be associated, where
objects 0,]C, have associated values wd,,>0 of the diagonal matrix Dw; while objects o,L1C, and o,[1C;, (p#
h), have associated values gd,>0 of Dg. Each value wd,, of Dw is a measure of heterogeneity or lack of
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cohesion of objects in the class C, of C; while each values gd,, is a measure of isolation between classes
C, and C,. Therefore, a dissimilarity classification matrix is defined as follows

Q = MDsM' + MDyM' - diag(MDwM’), (3)

where Dg is a (P X P) “core” dissimilarity matrix specifying the expected dissimilarity between pairs of
clusters of the partition C, Dy is a diagonal matrix of order P specifying the expected dissimilarity within
each cluster. Matrices Dg and Dw control the heterogeneity and isolation of the partition C.

Therefore, the dissimilarity partitioning matrix Q identifies a more flexible partition, where both the
expected within clusters dissimilarities and the expected between clusters dissimilarities may differ
between clusters. If matrix Dg = o, (1,1'» —Ip) and matrix Dw = ailp, with @, £ @, then matrix (3)
coincides with matrix (2"), i.e., P=Q, (where 1, and I, is a vector and a square matric of order p).

Matrix Q specifies a partition C in “well-structured clusters” if the largest heterogeneity of a class of C is
smaller of equal to the smallest isolation between two classes of C, i.e., formally

max{ wd,,(0Dw} < min{sd,,0Ds: (pZh)}. 4)

Given two matrices Dw and Dg specifying a partition C in “well-structured clusters”, if Dg is an
ultrametric matrix with at most P-1 different values, then matrix Q is an ultrametric matrix with at most
2P-1 levels (internal nodes of the dendrogram).

4 LS estimation of the partitioning models

The semi-parametric least-squares estimation of model (1) when the classification matrix is a 2-
ultrametric matrix corresponds to find P that minimizes the following quadratic constrained problem

FP)=[D-P|’
subject to P to be 2-Ultrametric matrix. [P1]

If in equation (2), @, = 1 and =0, then matrix P becomes: P = 11'- S. In this case, it is interesting to see
that problem [P1] is equivalent to the linear 0/1-integer programming clique-partitioning problem
(Reigner 1965). If integer variables s;; are replaced by continuous variables: 0 <s; <1, (1 <i</<]) the
relaxation of [P1], (with @, = 1 and a,=0), is a linear programming problem which solution, when all s;{
0, 1}, is also the solution of [P1]. In practice, it appears that the relaxation of [P1] often, but not
invariably, has a 0/1 solution (Grotschel and Wakabayashi 1989). There can be more than one optimal
solution, and different solutions can be identified by solving a series of linear programming problems in
which different small random quantities are added to the right hand sides of inequalities in [P1]. If the
solution that is obtained is not integer, more elaborate algorithms are required to provide heuristic
solutions to the clique-partitioning problem; several algorithms of this type are reviewed by Hansen et al.
(1994).

Including expression (2') in problem [P1] and rewriting constraints on the binary matrix M, problem [P1]
needs to minimize, with respect to a,, @, and M,

F(ai, a;, M) = ||D -a»(11'- MM') - a;(MM'-D)||?
subject to [P2]
0<a < ar;

,
mp20 (i=1,...Lp=1,...,P), ) m,=1(G=1..1.

p=1
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Problem [P2] can be solved considering a coordinate descent algorithm, which alternates between the
update of a1, o, and M. The update of a; and a» are given by

P p-1 P
22 di[ 2Z‘lh'z 1iC dil
a=rM'DM/er(MM- 1= "% | a=(erI'D1-rM' DM/ (11-MM = " dl
f I
Y a1 I*- Ziln;

where 7, is the size of cluster C,,.

The update of the matrix M is given by solving for each row of M an assignment problem. At each step of
the coordinate descent algorithm F(ai, a,, M) does not increase; thus since this function is bounded below
the algorithm stops to a stationary point that turns to be at least a local minimum of the problem.

The semi-parametric least-squares estimation of model (1) when the partitioning matrix (3) is considered,
corresponds to find Q that minimizes the following quadratic constrained problem

F>x(M, Dg, D,) = || D — MDsM' - MDyM' + diag(MDwM') |

subject to [P3]
max{ wd,,[1Dw} < min{sd,,0Ds: (h%p)}
my =20 (==1,....I; p=1,....P),
P
m =1 =
[Z:I ip (l 19"‘31)3

Problem [P2] can be solved by considering a coordinate descent algorithm, which alternates between the
update of a;, a» and M. The update of a; and o are given by

I

4 I
Z Z dil mip mjp Z Z dilmip mlh
=1 1 =1 [=

The update of the matrix M is given by solving for each row of M an assignment problem as in the
previous algorithm.
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