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Avant-propos

Les outils de visualisation contribuent & I’efficacité des processus mis en ceuvre en
extraction de connaissances en offrant aux utilisateurs des représentations intelligibles et
facilitant I’interaction.

La visualisation intervient a différentes étapes de la chaine de traitement : dans les phases
amonts pour appréhender les données et effectuer les premiéres selections, lors du processus
de fouille, et dans la phase aval pour évaluer les résultats obtenus et les communiquer. Du fait
de I’importance croissante accordée au réle de I’utilisateur en fouille de données, les outils de
visualisation sont devenus des composantes majeures des logiciels qui s’utilisent de plus en
plus en coopération étroite avec des méthodes automatiques, a la fois en pré et post -
traitement.

La fouille visuelle de données ("Visual Data Mining™) qui vise a développer des outils
interactifs adaptés au traitement des données et des connaissances associées intégre par
essence des concepts issus de disciplines diverses : perception visuelle, psychologie cognitive,
métaphores de visualisation, visualisation scientifique ou d'information, etc.

Le but de I'atelier Visualisation et Extraction des Connaissances est de fournir un lieu
d'échange et de présentation de méthodes nouvelles, d'axes de recherche, de développements
dans le domaine de la visualisation en extraction de connaissances et de la fouille visuelle de
données.

Les éditions précédentes de I’atelier ont illustré le besoin et I'intérét grandissant pour la
visualisation en extraction de connaissances. Elles ont également permis d’aborder le délicat
probléme de I’évaluation des méthodes visuelles proposées.

Cette sixieme édition s’inscrit dans cette continuité, avec une attention grandissante sur les
problémes posés par les données volumineuses et par le réle essentiel de I'interactivité.

L'atelier est organisé en 3 sessions:

- la premiére session traite de la visualisation de graphes et de regles d'association et aborde
des aspects théoriques,

- la deuxiéme session s'intéresse a des applications originales de la visualisation au Web
Usage Mining et a l'analyse d'images,

- la derniere session est dédiée a la présentation d'un environnement de programmation
visuelle et a une discussion.
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Recherche de motifs quasi-similaires dans des graphes

Fanny Chevalier, Maylis Delest
Jean-Philippe Domenger

*Université de Bordeaux, 351 Cours de la Libération, 33400HKRCE
nom.prenom@labri.fr,
http://www.labri.fr/

Résumé. Nous décrivons un algorithme basé sur des métriques iatjues de
graphes permettant de découvrir des motifs communs etagigsl entre plu-
sieurs graphes. Nous montrons des applications a la réwhdiimage dans une
collection et a l'interprétation de données géographiques

1 Introduction

Il existe un trés large panel de méthodes et algorithmesatyae, manipulation, naviga-
tion, dessin, visualisation pour I'étude et la représémtaties graphes. L'une des taches les
plus importantes liées a l'utilisation des graphes esté@mnparaison. Ainsi, le probléme de
mise en correspondance de graphes et de sous-graphestgbt H’'une recherche intensive.
Le probléme d’'isomorphisme de graphes et de sous-grapimetsogiiteux, un grand nombre
de techniques proposées exploitent les spécificités degdsrdu domaine d’application afin
d’optimiser les traitements en limitant les comparais@iautre part, selon I'application vi-
sée, il est souvent pertinent de détecter dans des straadergraphes des éléments qui se
ressemblent fortement, sans pour autant étre identiquesffét, la détection de motifs res-
semblants que I'on appelleraotifs quasi-similairepeut se révéler une source d’information
importante. En vision par ordinateur, Llados et al. (2004 proposé une méthode de re-
connaissance de symboles graphiques ou de diagrammesarigni@ans leur approche, un
graphe d’'adjacence des régions est associé a chaque sym#akronnaissance s'effectue
par comparaison de graphes en utilisant une méthode de @dliti@h. En chimie, on peut
citer les travaux de Yan et al. (2006) pour la recherche ds-structures dans des molécules
chimiques. Chaque molécule est dans un premier temps éesbcein graphe. Ce graphe est
ensuite décomposé en un ensemble de motifs élémentaickipig. Ces motifs servent d’in-
dex pour retrouver une molécule dans une base de donnéeslddomaine du multimédia,
de nombreux travaux sont basés sur les techniques de misgreepondance de graphes. On
peut citer Gomila et Meyer (2003) qui utilisent des méthadieselaxation probabiliste pour
le suivi d’objets segmentés dans la vidéo. Demirci et al0@@roposent une mise en corres-
pondance des sommets telle que plusieurs régions d’unesireggéte (associées a plusieurs
sommets dans le graphe d'adjacence des régions), peukentiées en correspondance avec
une seule et méme région (donc un unique sommet dans le gigadjacence) de I'image
cible. En maintenance de code informatique, les arbresasigntes correspondant au code
source sont utilisés pour la détection de duplication deecBdxter et al. (1998) ont proposé
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une méthode basée sur la classification des sommets pargiénfau vu de la composition du
sous-arbre). Cette classification implique que deux sosgiassés dans la méme catégorie
correspondent & deux sommets racines de sous-arbredrEmila

La méthode, que nous détaillons ici, s'appuie sur une heques utilisant les caractéris-
tiques structurelles des sommets pour la mise en corregpoadLe résultat de la mise en cor-
respondance de motifs quasi-similaires est présenté cammeoloration des sommets telle
que deux motifs de la méme couleur sont des motifs quaslesies. A 'origine, cette mé-
thode a été développée pour répondre aux taches concemrmparaison d’arborescences
de fichiers. L'un des objectifs fixés par le concours InfofAskete et Plaisant (2003)) était de
proposer une méthode de détection visuelle des similaités changements entre deux ver-
sions différentes d’'une méme arborescence. La solutidciédig EVAT de Auber et al. (2003)

a été proposée dans ce cadre. L'interface de visualisationgt a I'utilisateur d’identifier vi-
suellement, par la coloration des sommets et arétes desadences (ici en blanc), si des
changements ont eu lieu entre deux versions d’un systéroesasdent de fichiers. Une méme
couleur suggeére des motifs quasi-similaires. Sur la figuagdh remarque la présence de deux
sous-arbres prochésEn montrant le détail de ces deux sous-arbres (Fig. 1.bpostate en
effet que les répertoires nommigsl | i ngs etuser shol | i ngs sonttrés proches en terme
de structure.

\ |
\ |
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FIG. 1 — EVAT : Visualisation de motifs communs dans un systéme derfich

IPour plus de lisibilité, on recommande vivement au lecteucahsulter la version couleur de larticle en ligne a
I'adresse http ://www.labri.fr/publications/mabiovif)ans cette version, des motifs rouges, roses et bleus isiisies
dans les deux sous-arbres
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Par la suite, Auber et al. (2006) ont repris la méthode darsgorithme pour le dessin de
structures secondaires d’ARN. Le principe est d’identieplus grand motif similaire entre
deux structures. Ce motif est alors dessiné a une méme placecla méme orientation dans
chacune des fenétres dédiées a la représentation des ARMS. I& motif similaire permet
a l'utilisateur d’avoir un point de référence pour la congison. Enfin, dans le domaine de
la visualisation de I'information, Chevalier et al. (200 éat proposé une technique de visua-
lisation permettant d’identifier visuellement les changats au cours du temps des blocs de
codes en génie logiciel.

Nous proposons dans cet article une formalisation de cetieidtigue généralisée aux
graphes. L'heuristique procéde en deux phases. Dans ungoréamps, les sommets des
graphes sont classifiés en différentes familles de somnaetageant les mémes caractéris-
tiques. La deuxiéme phase concerne la construction defsmatsi-similaires : I'algorithme
se base sur la comparaison des étiquetages des voisinagama®mets a comparer.

Nous avons introduit I'arbre de couverture de Beygelzinied.g(2006) pour optimiser la
phase de construction des familles de sommets aux mémeaggéspD’autre part, nous défi-
nissons ici deux variantes pour la reconnaissance de naptisi-similaires. Ces variantes se
distinguent par la stratégie de comparaison du voisindgasemble des sommets considérés
pour la comparaison de motifs, selon la variante, est dolédtie :

— une partie du voisinage direct des sommets

— l'intégralité du voisinage direct des sommets
Dans ce qui suit nous présentons tout d'abord la classiitats sommets puis dans la section
suivante la contruction des motifs. La section 4 est coésaax applications. Enfin, nous
proposons une conclusion en section 5.

2 Classification des sommets

La premiére étape de la méthode est consacrée a la clagsifidas sommets des graphes
selon une mesure de similarité basée sur leurs propriétéstigelles. Les caractéristiques
structurelles considérées sont liées au type d’'applica@ette classification est une premiére
étape a la comparaison des sous-structures des graphessalessgraphes dont les sommets
racines ont des caractéristiques structurelles (localgkbales) proches sont intéressants a
comparer.

La classification des sommets en familles distinctes s’epgur un ensemble de caracté-
ristiques associées a chaque sommet.

Les métriques utilisées ici pour évaluer la similarité emteux sommets correspondent &
des métriques intrinséques, calculées sur les sommet dapig, indépendamment des infor-
mations propres aux données étudiées. En effet nous pemsemngielle que soit I'application
visée, la structure représente une caractéristique patérgu’il est important de considérer
pour la comparaison. Parmi les caractéristiques strutgaren peut citer, pour un sommet
u, le degré, le nombre de sommets a distanade u, le nombre de cliques de taille qui
contiennent:; si I'on considéere des arbres, la distance a la racine,lla thi sous-arbre enra-
ciné enu, le nombre de strahler (Auber et al. (2004)s

SoitG (resp.G’) un graphe d’ensemble de sommEtgresp.V’) et d’'arétest (resp.E’).
Pour une métrique, la valeur associée a un sommete V U V', correspond a la valeur
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normaliséqi(u) de la métrique: selon la formule :

fi(u) = 1) = pimin. 1)

HUmaz — Hmin

aveCiimin = Minyeyyuys (4(v) €t tmaer = maxy,evuv: 1(v).

Ainsi, pour un ensemble demétriques{ s };c{1,... »}, NOUS calculons pour chaque som-
metu € V U V', le vecteur caractéristique assoGi& (u), fiz(u), - -+ , fin(v)).

A cette étape, nous construisons les différentes famiflesontenant des sommets aux
propriétés similaires. Nous définissons un étiquetages sommets tel que si deux sommets
u etv appartiennent & une méme famiftg alorsA(u) = A(v).

Définition 1 (Sommetse-similaires) Soienty,, i € {1,---,n} 'ensemble des métriques
considérées et soit le seuil de similaritéc [0, 1]. On dit que deux sommetset v sonte-
similaires s’ils vérifient :

dist(u,v) < € (2)

Dans cet articledist(u,v) correspond a la distance euclidienne entre les vecteurs. La
construction des familles de sommetsimilaires se base donc sur une comparaison deux a
deux des sommets des graphes a laquelle nous intégronsaiégist de partitionnement plus
efficace pour la construction des familles. L'algorithmelssé sur une variante de la méthode
d’arbre de couverturelécrite dans Beygelzimer et al. (2006). Pour définir I'ardbeecouver-
ture, il est nécessaire d’'introduire dans un premier terapsieux définitions dséparabilité
et decouverturesuivantes :

Définition 2 (Séparabilité) Soit un ensembl§ d’éléments définis dans un espace métrique.
Soitdistune distance sur cet espace et gbitn réel.

On dit que I'ensembl# vérifie la condition de séparabilité de se@ii, pour toutu, v € S,
on adist(u,v) > 0.

Définition 3 (Couverture) Soient un ensemble d’éléments définis dans un espace métrique
et S’ un sous-ensemble d& Soitdistune distance sur cet espace et $oitn réel.

On dit que 'ensemblé’ vérifie la condition de couverture (de sefjlde 'ensemblés si,
pour toutu € S, il existev € S’ tel quedist(u,v) < 6.

Un arbre de couvertufE défini pour un ensemble d’élémerstgst un arbre multi-niveaux.
Le niveau0 correspond aux feuilles de I'arbre, et le niveau le plusé&leénoté,,,...) corres-
pond a la racine. A chaque niveguest associé un rée] tel qued; < 6;.1. SoitS; 'ensemble
des éléments au niveau

Définition 4 (Arbre de couverture) L'arbre de couverturel’ défini pour I'ensemble d'élé-
mentsS vérifie les propriétés suivantes pour taut

- S, C S

— S; est une couverture de I'ensemidlg ;

— S, vérifie la propriété de séparabilté
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L'arbre de couverture n’est pas nécessairement uniquearienu des familles peut va-
rier en fonction de I'ordre dans lequel les sommets sontésaiar la construction de I'arbre
de couverture dépend de I'ordre d’'insertion. Auber (2008ppse un algorithme de dessin
de graphes incrémental pour la visualisation progressivadstructure a afficher. Le prin-
cipe est de calculer un ordre sur les sommets afin d’affichegrpssivement (en proposant
a l'utilisateur le rendu a différentes étapes de calcul dssi la structure du graphe. Dans
ce contexte, il est important de faire apparaitre des lewmiprs calculs la forme générale du
graphe afin d’offrir & I'utilisateur une vision globale dedaaucture qu’il souhaite visualiser.
Pour ce faire, il utilise un ordre sur les sommets : en comaitdes sommets par ordre in-
verse de leur nombre de Strahler, il semble que la vue scitgmate I'image finale (moins
de 10% des éléments affichés) donne une bonne représentatiaiiure générale du graphe.
Nous avons donc choisi, pour construire I'arbre de couvediun graphe, de traiter les som-
mets dans I'ordre inverse de leur nombre de Strahler, posiéint ainsi les sommets les plus
importants comme représentants des familles de sommets.

La procédure d'étiquetage des sommets est décrite paotidige 1,

— T, désigne le sous-arbre enracinégn

— profr(u) désigne la distance du sommed la racine de I'arbr&

— o(u) correspond au nombre de Strahler du somimet

1S=VvuVv’

2 trier S paro décroissant;

3 T := arbre de couverture de I'ensemble ti%e
s R:={ueT|profr(u) =i}

s Entier L :=1;

6 Pour u € R Faire

7 U=veT,

8 Pour v € U Faire

9 Av):=L
10 FinPour

11 L:=L+1;

12 FinPour

Algorithme 1 —Procédure d’'étiquetage des familles

Nous n’avons pas abordé dans ces travaux le probléme déufiévodes graphes. La mo-
dification des graphes nécessite de recalculer la claggificdes sommets. Cependant, seuls
les sommets dont le vecteur de caractéristiques a été @tdedirs successeurs dans l'arbre de
couverture) doivent étre reconsidérés pour la classificatiinsi, il est possible d’adapter la
méthode a des graphes dynamiques en reconstruisantlparéat I'arbre de couverture pour
la classification des sommets.

Par la suite, on not&; la famille de sommets d’étiquetteA(u) = . La figure 2 montre
un exemple de calcul de familles de sommetgjuivalents sur I'ensemble des sommets de
deux versions du classique graphe “club de karaté” de Zg¢thi77). Les formes texturées
représentent les différentes valeurs d’étiquettes, unmenfdrme texturée correspondant a
une méme étiquette. Le premier (Figure 2.a) correspond anréks originales, que nous
avons légerement modifié manuellement en ajoutant des stn@ineées arétes (les éléments
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qui difféerent sont détourés dans les figures) pour obtensagond graphe (Fig. 2.b). Nous
pouvons d'ores et déja remarquer des ressemblances au diveantend.

. I[[l]]]
A N RN 2 0
| v o A =

/\ ﬂ]]]]
O O\ &
= \“ﬁ”{\
g O
O
(b)

FiG. 2 — Exemple de classification en familles de somméiguivalent. (a) le graphe original
du club de karaté et (b) le méme graphe aprés modifications.

Complexité Il a été prouvé par Don (2006) que I'algorithme de constaurctie I'arbre
de couverture d’un ensemble de poistsiéfini sur un espace métriqéea pour complexité
0(22%%n1og A), avecdd la dimension doublante dé associée a I'arbre, et = Z"—T I'aspect
ratio de 'ensembleS (dymin €tdmas étant les distances minimale et maximale respectivement
entre les paires d’éléments distincts$)e

La phase de classification des sommets des graphes de I'exéela figure 6 (135 et 170
sommets) des réseaux de migrations alternantes 40 ms suocespeur de 1,8 GHz. Pour
deux graphes représentant le réseau aérien mondial de L548lesommets respectivement,
le temps de calcul est de 820 ms.

3 Construction des motifs similaires

Si I'on considéreu € G etu' € G’ tels quei(u) = A(u'), alors les caractéristiques
structurelles de: sont proches de celles dé car les sommets sont ditssimilaires. Il est
probable que les sous-graph&sissu deu et G,,s issu deu’ soient similaires. La procédure de
reconnaissance de motifs considere donc de telles paigsna®ets{u, v'}. La construction
du motif similaire se fait par propagation : I'algorithmaite les sommets depuis les sommets
considérés, et u’ vers les voisins identifiés comme appartenant au motif, @trsfvement
sur les voisins des voisins. Les sommets considérés autdstparles sommets appartenant
a la famille dont le représentant a la plus forte valeur datfir. On note que toute décision
est définitive : si un ensemble de sommets est considéré cappatenant & un motif, alors
on ne reviendra pas sur cette décision. La figure 3 montre amgbe de propagation. Le
principe général de I'heuristique consiste, pour chaqire pg@ sommets-similaires, a évaluer

2Le lecteur est invité & consulter la version couleur deitirtpour plus de lisibilité.
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(b)

FiGc. 3— Exemple de reconnaissance des motifs correspondant adaifitation de la figure
2

la similarité de leur voisinage. On utilise pour cela une mesure de disitdiD(C, C’) entre
deux ensembles de sommétetC’ définie, pour chacune des deux variantes. Cette mesure de
dissimilarité se base sur la distribution des étiquettsssdenmets d€ et C’. Intuitivement,
elle peut étre assimilée a une distance d’'édition entretiggetages des sommets @est C’
en considérant les opérations d’ajout et de suppressiquemnient.

Si D(C, C") est inférieure a un seuil de similaritéfixé, alors on considére que les deux
étiquetages sont cohérents et les ensembles de sommetiisorgimilaires :C etC’ corres-
pondent a un méme motif. On énonce la définition de metsanilaires comme suit :

Définition 5 (Motifs 7-similaires) On dit que deux ensembles de sommets étiqdesis”’
sontr-similaires si la mesure de dissimilari@@(C, C’) vérifie :

D, 0 <t

La procédure de reconnaissance est appliquée récursiveomeles sommets nouvellement
inclus dans le motif.

Nous proposons ici deux versions de I'heuristique poueliiification de motifs par pro-
pagation, correspondant a deux différentes stratégiesrdparaison sur la similarité des sous-
structures. Une troisieme a été proposée par Chevalier(@0d7a) dans le cadre des applica-
tions au géniel logiciel. Cette troisiéme version correspa la figure 4.d.

Dans la premiére version, nous cherchons a mettre en corréapce les portions des
voisinages directs par famille. Dans I'exemple de la figuge dn considére qu'il existe un
trop grand écart de cardinalité entre les ensembles dengaisiu et dev étiquetés par un
rond. Ainsi, ces sommets voisins ne sont pas inclus dans té raprésenté par la zone de
la figure 4.b. Par contre, les voisinages étiquetés d’'undléasont assez proches en terme de
cardinalité pour étre inclus dans le motif. Ainsi nous avons

Définition 6 SoientC;(u) etC;(u’) les ensembles des voisinswlet v’ respectivement d’éti-
quettel. La distance d’édition d’étiquetage; se calcule comme suit :

D1(Ci(u), Ci(u)) = abs(|Cy(u)| — |Ci(u)])
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Dans la deuxiéme version, on examine les ensembles des $smaigns dans leur in-
tégralité : il est nécessaire que les voisinages compl@satsproches. Dans cette version, la
construction des motifs similaires se fait “par niveaux’h: gropage toujours sur I'ensemble
des voisinages si ces derniers se correspondent. Aingiupepaire de sommets, soit tous les
voisins sont inclus dans le motif, soit aucun. Dans I'exentd la figure 4.a, les ensembles des
voisins deu et dev sont trop différents pour étre considérés comme apparténdes motifs
similaires. Par contre, les compositions des voisinages; @« sont suffisamment proches
pour constituer des motifs similaires (voir Fig. 4.c).

On utilise alors la mesure de dissimilarité suivante

Définition 7 SoientC(u) etC(u') les ensembles des voisinswet v’ respectivement, quelle
que soit leur étiquette. La mesure de dissimilafitg est définie par

Da(Clu),C(u)) = Y Di(Ci(w),Ci(u))

l€fl, L]

Complexité Nous n’avons pas prouveé la complexité globale de I'étaperdegmation des
sommets. Nous donnons cependant quelques indications.

SoientG = (V,E) etG' = (V', E’) deux graphes et soit le nombre de familles de
sommetse-similaires définies suf et G'. Le nombre de comparaisons de sommets pour la
phase de propagation est au pE;E[LL] |F; N V||F; nV'|. Dans ce cas, toutes les paires
de sommets sont testées, ce qui implique que la propagatimué systématiquement. Dans
la pratique, ce cas extréme est trés peu probable, ainsgulése étape de propagation est
effectuée, 'ensemble des sommets appartenant au motielement identifié sont exclus du
processus de propagation par la suite. Ce qui a pour effétilére le nombre de comparaisons.

Pour une étape de propagation de motifs issus des somne¢ts, on effectue au pird.
comparaisons (on compare le nombre de successeurgtidev appartenant & chacune des
classes). Si la propagation est validée, alors le procestugcursif sur les sommets nouvel-
lement aggrégés au motif, mais ces sommets ne seront plsisléods pour la propagation par
la suite.

La phase de reconnaissance de motifs par propagation dagiafghes de I'exemple de la
figure 6 (135 et 170 sommets) a été effectuée en 1s sur un peagase 1,8 GHz. Pour deux
graphes correspondant au réseau aérien mondial (1542 ktsbi@nets), le temps de calcul
est de 8s.

Dans la section qui suit, nous présentons quelques applisate la méthode que nous
venons de présenter.

4 Exemples d’application

L'heuristique de reconnaissance de motifs similairesgmt&e dans ce papier est géné-
rique et peut étre adaptée a de nombreux domaines d’'appfisaCette méthode a été utilisée
pour la reconnaissance d’'objets extraits de flux vidéo aliagse résolution (Chevalier et al.
(2007b)). Le principe de I'application est de retourneruilisateur les objets de la base de
données qui correspondent le mieux a un objet requéte. Ummgale I'application sur deux
requétes (vignettes détourées) est montré sur la figurerts €& exemple, les 5 objets les plus
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(b)

(d)

FiGc. 4 — Les différentes versions de propagation d’étiquette. (@nOgraphes étiquetés en
familles de sommetssimilaires et (b) Version 1 : propagation sur les voising plasse, (c)
Version 2 : propagation sur I'ensemble des voisins et (dsiger 3 : propagation sur le sous-

DAG (ou sous-arbre).
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similaires sont proposés a I'utilisateur. Dans cette apfithn, on construit les graphes par seg-
mentation & partir des objets de la vidéo et on applique laidme variante de I'heuristique
pour déterminer les portions communes entre deux objets.

FiG. 5 — Exemple d’'une requéte d'objet dans une base de données vidéo

Dans le cadre du projet ANR SPANGEO, nous avons appliqué oefthode a I'analyse
des migrations professionnelles en 1975 et en 1982 dargitmri@rovence Alpes Cote d’Azur.
Les graphes sont orientés et les arétes sont dirigées dielderésidence vers la ville de tra-
vail. Nous n’avons conserveé que les arétes du graphe telkeBaffectif dépasse 8 personnes.
La premiére variante de la méthode est utilisée. La figure Btrade résultat de la reconnais-
sance de motifs quasi-similaires entre les années 19755 ipet 1982 (Fig. 6.b). On peut par
exemple remarquer la présence d’un large motif commun &grdeux réseaux. Sur la figure
6, les sommets appartenant & un motif quasi-similaire sgprésentés en foncé. Sur la figure
7, nous avons isolé le plus large motif quasi-similaire (i@het dans la version couleur). Dans
cet exemple, 50 % des sommets sont communs aux deux motfs hatamment des villes
pivots comme Le Cannet, Saint-Laurent-du-Var, Carros k¢néuve-Loubet. Les géographes
du projet SPANGEO ont considéré les résultats comme étatimi@ets et utiles a leur analyse.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une méthode pour larr@ssance de motifs simi-
laires dans des graphes. En proposant deux variantes pondzmt & deux différentes stra-
tégies de tolérance sur la notion de similarité de structooes avons défini une méthode
générique qui peut étre adaptée a de nombreuses applicdtos divers domaines tels que la
biologie (Auber et al. (2006)) ou le multimédia (Chevalieak (2007b)).

Les applications basées sur la méthode ayant donné lieyautksations concernent dans
tous les cas des structures orientées sans cycles (DAGbm@mspdans lesquelles un parcours
hiérarchique peut étre effectué. Nous envisageons, epguige de ces travaux, d’approfon-
dir la méthode pour des applications nécessitant la corigoerde graphes non orientés tels
que les réseaux géographiques, ou les réseaux sociawgt@nisation des algorithmes pour
permettre de traiter efficacement les graphes dynamiquiesigant les calculs nécessaires a
I'introduction de nouvelles données.

Un autre point important & soulever dans le cadre de cettie &ncerne I'évaluation et la
validation de la méthode. En effet, si sur des applicatiartiqulieres les résultats des com-
paraisons permettent de déterminer les performances détleode dans chaque cas précis,
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il reste difficile de valider I'efficacité de I'algorithme da le cas général de la comparaison
de graphes. En effet, il n'existe pas a notre connaissanfidie données de référence pour
lequel les motifs a retrouver sont exhaustivement définise 1’'est dans le cadre d’une ap-
plication précise dans un domaine d’application part&ulNous envisageons de constituer
un tel jeu de données de référence pour permettre une éealpaécise des performances et
limitations de la méthode proposée, ainsi que des ses @eméd inconvénients par rapport
aux méthodes existantes.
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Summary

Detecting similar patterns in graphs is known to be a diffitagk. We tackle this problem
by designing a heuristic based on intrinsic metrics for gsafpoking for patterns where metric
values are coupled with topology. Our algorithm allows uddtect similar patterns common
to a series of graphs. We give applications to geographita dnd to feature detection in
video data.
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Résumé. Cet article décrit le DagMap, une variante du TreeMap qui permet
d’explorer des hiérarchies décrivant des relations d’héritage multiple. Ces rela-
tions apparaissent naturellement lorsque 1’on décrit I’architecture de systémes
orientés objets. Les relations entre les sociétés meres et leurs filiales (a tous ni-
veaux) fournit un autre exemple. Dans ces deux cas, le graphe sous-jacent forme
un graphe orienté acyclique (DAG). L’exploration de ces hiérarchies se fait a
I’aide d’un TreeMap construit a partir d’'un DAG. La gestion du niveau de dé-
tails de la visualisation est obtenue en reprenant les idées originales de Furnas
et van Ham & van WIjk, étendues aux DagMap. Des interactions adaptées per-
mettent ainsi de faire varier le niveau de détail, d’identifier I’héritage multiple et
les généalogies communes.

1 Introduction

Les relations d’héritage apparaissent souvent quand on décrit la conception d’applications
orientées objets. Les objets de bas niveau (les classes) spécialisent des classes plus générales
(plus abstraites). Ces classes abstraites donnent lieu & plusieurs spécialisations possibles ou
classes filles. Typiquement, une classe peut hériter des propriétés de plusieurs classes plus
abstraites. Les relations d’héritage apparaissent aussi dans la description de relations entre
entités dans d’autres domaines d’application. Par exemple, les relations entre des sociétés et
leurs filiales (a tous niveaux). Une société peut avoir différentes filiales et une filiale peut étre
controlée par plusieurs sociétés “mere”.

Les relations d’héritage entre entités (objet, sociétés, etc) peuvent étre décrites formelle-
ment par un graphe G = (V, E). Par définition, les relations d’héritage sont orientées vers
les entités de bas niveau ; par conséquence, le graphe résultant est un graphe orienté acyclique
(DAG). Le dessin et la visualisation interactive de DAGs est un défits en soit. Les algorithmes
de dessin de DAG forment une branche importante de la littérature de dessin de graphe (Graph
Drawing Battista et al. (1998); Kaufmann et Wagner (2001)). Ces algorithmes dessinent le plus
souvent les sommets sur différents niveaux (cf Fig. 1). Les entités les plus générales — sommets
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source — correspondant aux sommets sans ancétre sont dessinées en haut de la hiérarchie, tan-
dis que les autres sommets sont dessinés suivant leur distance aux sommets sources. La qualité
et la lisibilité de ces représentations noeud-lien sont le plus souvent mesuré en fonction de leur
capacité a éviter le croisement d’aréte (cf Gutwenger et Mutzel. (2004)).

Bien que les diagrammes noeuds-liens soient utiles pour représenter les DAGs, ils sont
peu adaptés lorsque I’on veut représenter des données sémantiques a I’aide de la taille et de la
couleur des sommets, par exemple. Méme si on dessine le DAG avec des sommets de méme
taille, les différents niveaux doivent étre suffisamment éloignés pour assurer une lisibilité du
diagramme.

Un espace supplémentaire est nécessaire quand on traite des sommets de taille différente.
La lisibilité des arétes impose aussi de garder un éloignement suffisant entre les niveaux afin
d’éviter des arétes trop a I’horizontal. Méme avec des DAGs de taille moyenne, éviter le che-
vauchement de sommets voisins se fait au détriment de la comparaison de leur taille.

Il est a noter que cela est déja le cas pour les représentations classiques des arbres. Dans le
cas des arbres comme dans celui des DAGs, le dessin est partiellement consacré a la descrip-
tion de la structure du graphe (relation dominante) laissant un espace précieux vide entre les
niveaux. Les approches de pavage (“space-filling” Shneiderman (1992)) utilisant tout I’espace
apportent une solution pour visualiser les attributs des sommets d’un arbre sacrifiant la repré-
sentation de la structure au profit des attributs des feuilles. Le DagMap que nous décrivons ici
vise & adapter les approches par pavage aux DAGs, a la fois & I’aide du dessin mais aussi d’une
interaction adaptée.

La représentation du DAG par le DagMap requiéere dans un premier temps de le déployer
en un arbre. En revanche, cela nécessite de concevoir des interactions spécifiques afin de re-
couvrer la structure du DAG et de permettre sa navigation a tous les niveaux. Les cellules du
DagMap sont alors liées a travers sa représentation graphique. L’accés aux attributs d’un an-
cétre commun, tout en préservant ceux des sommets fils est rendu possible. Cela permet de
mettre en évidence le fait qu’un élément de la hiérarchie joue des roles différents selon sa
relation avec chacun de ses ancétres.

FiG. 1 - Dessin noeud-lien classique de DAG, avec un attribut mis en évidence par la taille
et la couleur des sommets.
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1.1 Extension des TreeMaps aux graphes orientés acycliques

Les TreeMaps sont des techniques de visualisation pour représenter des hiérarchies d’infor-
mation sur un espace 2D Shneiderman (1992). Les TreeMaps suivent une approche de pavage
de I’espace (“space-filling") représentant les sommets feuilles d’un arbre sur des aires conti-
gués du plan, avec différents artifices visuels rendant compte d’attributs des données. [L aire
elle méme peut étre calculée selon un des attributs des feuilles.] Cette approche différe ra-
dicalement des représentations classiques noeuds-liens des arbres (voir Battista et al. (1998);
Kaufmann et Wagner (2001)) ou I’accent est mis sur la position relative des sommets reflé-
tant la structure de la hiérarchie, par opposition a la sémantique des données (des sommets
feuilles).

Les nombreuses applications exploitant la TreeMap, notamment les applications commer-
ciales, apporte une preuve de son utilisté et de son utilisabilité. Une meilleure interactivité
Chintalapani et al. (2004) et une plus grande versatilité Vliegen et al. (2006) en font un bon
choix pour la mise en place de systéme de visualisation de données hiérarchiques (arbores-
centes dans le cas de Vliegen et al. (2006)).

European E...

=
pva ]
European Engine Alliance S.c.r.l EH_}

IHF-Intem..

FiG. 2 — Le DagMap permet de visualiser un DAG au travers d’une TreeMap (ici "squarified"
Bruls et al. (2000)). En cliquant sur une cellule, les cellules correspondant a la méme entité
sont sélectionnées — voir les cellules turquoises avec une aide contextuelle. La filiale sélection-
née apparait trois fois, montrant qu’elle est contrdlée par trois sociétés de plus haut niveau.
Le contrdle de la filiale par ses sociétés meres est relativement équilibré comme le montre la
taille comparable des différentes aires.

Notre travail a été initié par la nécessité d’avoir une visualisation centrée sur les attributs

comme les TreeMaps pour explorer des données économiques. En collaboration avec des géo-
graphes, nous avons collecté des données décrivant les liens entre différentes sociétés majeures
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et leurs filiales (et sous-filiales, etc.). L’exploration de ces données permet aux géographes de
comprendre les différents types de relations existant entre ces sociétés et leurs filiales. En vi-
sualisant simultanément la localisation géographique ainsi que de la relative importance des
sociétés (nombre de filiales, capital relatif, ...) ils ont pu examiner les politiques territoriales
contribuant ou s’opposant aux stratégies économiques des sociétés les unes par rapport aux
autres. Les relations d’héritage apportant une vue claire sur les attributs géographiques et éco-
nomiques sont a la base de I’exploration de ces données.

Les questions résolues par la conception du DagMap sont avant tout posées par les don-
nées elles-mémes. Les sociétés et leurs filiales ne sont pas organisées en arbre, mais plutdt
en graphe orienté acyclique (DAG), du fait qu’une sociétés peut étre controlée par différentes
sociétés meres. Si la TreeMap apparait comme le bon choix pour notre visualisation (montrant
les attributs que nous devons afficher), on ne peut pas oublier la structure du DAG et sim-
plement extraire un arbre de celui-ci de fagcon naive. Nous avons élaboré le DagMap afin de
faciliter I’extraction de connaissances et aider les géographes a explorer comment les sociétés
organisent et controlent leurs activités ou développent leurs stratégies économiques et territo-
riales a travers leurs filiales. Le DagMap muni d’interactions simples se révéle utile quand on
se pose des questions telles que :

— Les sociétés controlant une filiale (ou un ensemble de filiales) sont-elles réparties sur

plusieurs régions du monde ou concentrées dans une région spécifique ?

— Le contrdle est-il partagé entre sociétés meres et filiales de moyenne importance, ou
est-il concentré a la téte de la hiérarchie ? Y a t-il un niveau de la hiérarchie auquel se
concentre le contréle ?

— Les sociétés mere d’une filiale donnée ont-elles une stratégie de développement similaire
(sont-elles présentent dans la méme zone géographique, couvrent-elles le méme secteur
industriel, etc.) ?

— La distribution des filiales dans une région du monde obéit-elle & certaines régularités ?

Le jeu de données utilisé ici a été étudié en collaboration avec des géographes?, nous don-
nant I’opportunité de travailler en étroite collaboration avec nos utilisateurs-finaux (experts).
Le DagMap s’est révélé utile pour I’analyse de ce jeu de données spécifique comme atteste
les travaux de nos collégues montrant I’exploitation des représentations et des applications
fournies Gautier (2007); Bohan et al. (2007).

Comme le montrent les questions précédentes, le visualisation doit représenter simulta-
nément la structure hiérarchique et rendre compte des différents attributs (localisation géo-
graphique, atouts des sociétés, etc.). Les attributs sont représentés de fagon efficace sur le
DagMap, tandis que la structure peut étre explorée au moyen d’interacteurs spécifiques. La
possibilité de faire varier le niveau de détail souhaité dans le DagMap permet une exploration
compléte de la hiérarchie (voir sections 3, 4).

La section suivante introduit la notion du DagMap extension de TreeMaps au graphe
orienté acyclique(DAGSs). Nous allons par la suite revenir sur les travaux de Furnas (1986)
et van Wijk et van Ham (2004) et décrire comment le niveau de détail ou le degré d’abs-
traction (DO A), d’un DAG peut étre déterminé par la structure méme du DAG (section 3.1).
Différentes interactions sur le DagMap vont étre décrites, basée sur le mécanisme du DO A
(section 3.1) sur la structure du DAG ...(section 4). Le DagMap et les interactions ont été
implémentés en utilisant la boite a outil prefuse Heer et al. (2005). Les interactions ont été

Dans le cadre du projet ANR MDCO SPANGEO. Voir I’'URL www.s4.org
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FiG. 3- L’application DagMap. La taille relative des fenétres de droite et de gauche peut
étre ajustée. Les vues des différentes fenétres sont synchronisées. Lorsqu’on sélectionne un
sommet, celui-ci est animé et voit sa saturation varier pour faciliter sa localisation. Les at-
tributs des sommets peuvent étre facilement distingués dans la fenétre de droite. La partie en
haut a gauche est dédiée au contrdle et a I’interaction des différentes vues (voir section 3).

réalisés et testés pour notre jeu de données en collaboration avec nos experts. Les interactions
sont décrites ici d’un point de vue algorithmique et analytique, mais répondent a des besoins
de nos utilisateurs experts.

2 Calcul du DagMap

L’algorithme de dessin des TreeMaps peut étre adapté afin de pouvoir gérer des DAGs. Le
DAG est déployé en un arbre en dupliquant les sommets ayant plusieurs peres afin que chaque
fils aient un seul pére (Fig. 4). Il est a noter qu’on obtient pas un arbre a proprement parler mais
plut6t un ensemble d’arbres (une forét : un arbre pour chaque sommet source). La description
plus formelle de I’algorithme de déploiement du DAG ne sera pas présenter ici (voir Koenig
et al. (2007)).

Du fait de la duplication de sommets, le DagMap doit étre équipé d’interactions de base
afin de permettre a I’utilisateur de visualiser combien un élément est reparti dans la hiérarchie.
Quand on sélectionne un élément — une cellule — du DagMap, il est mis en évidence ainsi que
toute les cellules du DagMap correspondantes.

Dans notre exemple (voir Fig. 2), une filiale révéle sa présence dans différentes régions du
DagMap quand le controle est distribué par différentes sociétés meres distinctes — ceci est par-
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FIG. 4 — Un arbre étiqueté est obtenu du DAG par duplication des sommets (étiquetés) avec
des ancétres multiples.

ticulierement utile quand les filiales voisines appartiennent a différentes régions géographique.
Le code couleur utilisé dans la Fig. 2 a été établi par les géographes (bleu pour L’Europe,
rouge pour L’Amérique du nord, jaune pour I’Asie, vert pour L’Amérique du sud et marron
pour L’Afrique). Certaines cellules sont en fuschia pour indiquer I’appartenance a un paradis
fiscal).

La taille de I’arbre obtenue du DAG peut étre potentiellement tres large, dépendant du
nombre d’arétes transversales. Ce probléme n’est pas génant quand on traite des DAGs peu
denses (ce qui est notre cas). Il est a noter, comme c’était le cas dans DynaDags North et
Woodhull (2002), que la plus part des techniques traitant des DAGs souffrent de cette limita-
tion (voir aussi Melangon et Herman (2000), Gutwenger et Mutzel. (2004)). Cette limitation
est contournée par le fait que I’arbre n’est calculé qu’a partir d’une partie du DAG (voir sec-
tion 3.1), permettant de garder la taille de I’arbre sous contréle.

3 Visualisation par niveau de détail

Le premier ingrédient que nous utilisons pour notre visualisation repose sur la notion de
“coupe” dans le DAG. Le DagMap est construit a partir d’une sélection de certains éléments
du DAG se trouvant a des niveaux contigus (mais pas forcément situés sur un méme niveau)
et recouvrant toute sa largeur. Un deuxieme ingrédient permet a I’ utilisateur d’obtenir plus de
détail autour d’un élément du DAG.

Le calcul de cette “coupe” repose sur différents paramétres qui peuvent étre modifiés par
le biais d’un interacteur en forme de losange. (Cet interacteur apparait en haut a gauche de
I’application, Fig. 3). La forme de cette interacteur reflete la forme général d’un DAG. La
ligne incurvée couvrant I’interacteur peut étre déplacée de haut en bas et est utilisée pour faire
varier la coupe et la sélection du niveau de détail auquel le DagMap sera construit (voir Fig 5
gauche).

L’interacteur permet d’explorer les données en suivant des scénarios naturels. Sur notre
exemple de sociétés et filiales, supposons que I’utilisateur s’intéresse aux filiales, mais seule-
ment & celles se situant & une certaine distance des sociétés de plus haut niveau. Ceci peut étre
obtenu facilement en déplacant la ligne incurvée vers le haut ou vers le bas. En cliquant sur la
partie au dessus de la ligne incurvée, le DagMap est construit a partir des sommets de la coupe
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FiG. 5— Un interacteur en forme de losange est utilisé pour induire une coupe du DAG, en
le déplacant de haut en bas — image de gauche. (La forme de I’interacteur refléte la forme gé-
néral d’un DAG.) Le DagMap est alors calculé en partant des éléments de la coupe jusqu’aux
éléments au niveau le plus haut (sommet racine) — image de droite.

et I’ensemble des sommets au dessus de celle-ci, jusqu’aux sociétés de de plus haut niveau
(Fig. 5 seconde image). La distance ici n’a pas été mesurée seulement seulement en terme de
sociétés intermédiaires rencontrées jusqu’aux sociétés de plus haut niveau, mais dépend du %
de contrdle exercé a chaque niveau. Ceci explique pourquoi les sommets ne sont pas choisis par
niveau dans la hiérarchie mais aussi selon leurs attributs (groupe de sociétés, % de contrdle,
etc.). Le % de contrdle exercée par une société sur une filiale est une information contenue
dans le jeu de données et peut donc étre composée sur plusieurs niveaux. Nous reviendrons sur
cet aspect plus loin.

(L’interacteur permet notamment de cliquer sur la partie en dessous de la ligne incurvée,
afin de construire le DagMap a partir des sommets de la coupe et I’ensemble des sommet en
dessous de celle-ci (Fig. 5 troisieme image)).

Maintenant, supposons que I’utilisateur porte une attention particuliére sur un élément et
en fait son centre d’intérét, afin d’obtenir plus de détail le concernant. Cela se traduit, dans
le calcul de la coupe, par le besoin de donner priorité aux éléments proches de cet élément
sélectionné, tout en donnant moins d’importance aux éléments éloignés.

Cette situation est modélisée dans I’interacteur en permettant a I’utilisateur de jouer avec
la forme de la ligne incurvée, permettant a la coupe de plonger autour du sommet sélectionné
tout en gardant un niveau de détail élevé pour les éléments éloignés de celui-ci (Fig. 5 droite).
L’application se met en mode “focus” en cochant un bouton de contrdle dans I’interface (voir
Fig. 3), I'utilisateur peut jouer avec la ligne incurvée et définir combien de détail est requis
autour de I’élément focus.

3.1 Niveaux, statistiques sur lessommetset “coupe’

Nous allons maintenant détailler comment les parameétres sont contrdlés par I’interacteur
en forme de losange, expliquant comment on étend I’idée de Furnas (1986) et de van Wijk et
van Ham (2004) aux graphes orientés acycliques. Observons que la coupe et la sélection de la
partie au dessus de I’interacteur est utilisée pour filtrer nos données. Cette technique de filtrage
que nous avons implémeté requiére une hiérarchisation des données. Dans la plus pare des
cas, cette hiérarchisation est réalisée sous la forme d’un arbre (binaire). Un exemple utilisé par
Furnas est celui d’un code source C, contenant implicitement une hiérarchisation en bloque
d’instructions.
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La situation étudiée par van Wijk et van Ham (2004), de méme que par Quigley et Eades
(2000) ou encore Schaffer et al. (1996), est un graphe muni d’un clustering hiérarchique. Le
graphe est équipé d’une structure d’arbre ou les éléments du graphe d’origine correspondent
aux feuilles de I’arbre. Les sommets internes correspondent a des clusters regroupant les
feuilles du sous arbres dont il est la racine.

Nous allons montrer comment ces mécanismes développés pour les arbres fonctionnent
aussi lorsque la hiérarchie est un DAG. Un exemple de coupe est illustrée dans la figure Fig. 6.
Revenons sur le cas des arbres.

La structure d’arbre joue un r6le fondamentale dans le processus de suppression dans le
but d’obtenir une vue abstraite des données, et repose sur le calcule de statistique (indice) pour
les sommets de I’arbre. Dans le cas de Furnas, la statistique associée a un sommet v, est appelé
le niveau a priori d’intérét (API) et correspond & son niveau £(v) dans I’arbre (exprimé par des
valeurs négatives0, -1, -2, .. ), reflétant combien une instruction est profonde dans le code. Une
vue abstraite du code source peut étre obtenue en sélectionnant des instructions avec un niveau
supérieur a un certain seuil. Suivant une stratégie similaire, Herman et al. (1998) ont utilisé
différentes statistiques sur les sommets 2 pour déclencher dynamigquement le déploiement du
sous-arbre induit par un sommet donné, produisant ainsi une vue abstraite de la hiérarchie.
Ces deux cas sont toutefois particuliers puisque la structure d’arbre utilisé pour la visualisation
coincide avec structure de données a visualiser.
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FiG. 6 — Larégion grise (image de gauche) entour les sommets identifiés comme membre de
la coupe (ici avec un DOA = 0.3). L’image de droite montre le DAG aprés avoir pris la partie
supérieur du DAG "a la Furnas" pour construire le DagMap

Cette situation est différente dans le cas de van Wijk et van Ham (2004) qui produisent
une vue abstraite pour un graphe basée sur une structure d’arbre distinct du graphe visualisé
(a I’exception des sommets feuilles qui correspondent aux sommets du graphe d’origine) (van
Wijk et van Ham, 2004, Section 4.1) utilisent une valeur DOA, avec DOA € [0, 1], afin de

2Une statistique possible est le nombre de feuilles d’un sous-arbre, ou encore le nombre de Strahler d’un sommet
d’un arbre.
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selectionner les clusters formant ainsi une abstraction du graph. Un DO A de 0 correspond a la
vue la plus détaillée du graphe et sélectionne I’ensemble des sommets du graphe d’origine (le
niveau le plus bas correspond aux feuilles dans I’arbre). Un DO A de 1 retourne la vue la plus
abstraite du graph constituée des clusters les plus haut (racine de I’arbre de clustering). Pour
un DOA € [0,1], les clusters C” (dont le pére est noté C') sont ceux qui satisfont I’inégalité
suivante :

der < dyoot - DOA < de. 1)

Laracine étant I’élément le plus abstrait de I’arbre (DO A = 1), le DO A choisi est appliqué
a la valeur de la racine (d,00: - DOA). Les clusters C’ sélectionnées sont ceux se trouvant
immédiatement au-dessous de cette valeur (d¢: < dyo0r - DOA), tandis que leur pere C' sont
au-dessus (droot - DOA < dg).

[Observons que I’approche de van Ham & van Wijk ne differe pas fondamentalement de celle de Furnas. En
effet, nous pouvons transformer I’exemple de Furnas en attribuant & chaque sommet v dans I’arbre (une instruction)
une valeur égale a d, = 1/(1 — £(v)), ou £(v) est le niveau du sommet v dans I’arbre. La racine r a donc la valeur
dr = 1, les sommets au niveau £(v) = —1 ont pour valeur 1/2, ceux au niveau ¢(v) = —2 ont pour valeur 1/3 ...
Pour chaque valeur du DOA tel que 1/a < DOA < 1/(a + 1) sélectionne les sommets au niveau £(v) = —a.]

L’équation Eq. (1) peut étre directement appliquée aux DAGs pour déterminer une coupe a
un certain degré d’abstraction (DO A). Etant donné une statistique (un indice) sur les sommets
C dans le DAG (croissante des feuilles aux racines), et une valeur de DOA implicitement
choisie en utilisant I’interacteur (Fig. 5 gauche), les éléments satisfaisant Eq. (1) forment une
coupe. Il y a une grande différence entre les deux configurations : la coupe calculée a par-
tir d’un arbre forme une antichaine — si I’arbre est vu comme un diagramme de Hasse d’un
ensemble ordonné, ce qui n’est pas le cas dans un DAG. La coupe dans un DAG couvre sim-
plement I’ensemble des sommets puits (sans successeur).

van Ham & van Wijk montre comment les inéquations (1) et (2) peuvent étre adaptées pour
tenir compte d’un sommet focus dans I’arbre (van Wijk et van Ham, 2004, Section 4.2). Suppo-
sons que I’utilisateur a sélectionné un élément f, qui peut étre un élément visible sélectionné
directement a I’écran ou a travers une requéte sur les données. L’inégalité peut étre adaptée
comme suit :

dC’ < droot ' DOA(|CI - f|) ) droot ' DOA(|C - f|) < dC (2)

afin de sélectionner des éléments de bas niveau qui sont proches du focus tout en sélection-
nant des éléments de plus haut niveau plus éloignés du focus. Afin de décider si un sommet C'’
doit étre sélectionné, on prend en compte sa distance |C'' — f| au focus. En d’autres mots, on
utilise ici une fonction croissante DOA : [0, co[to[0, 1] qui varie selon la distance au focus f
(voir van Wijk et van Ham (2004) pour une discutions plus détaillée sur les options possibles.)

Aprés avoir sélectionné un élément, I’utilisateur peut jouer avec I’interacteur, variant sa
forme, afin d’influer le DO A utilisé pour la sélection de la coupe.

3.2 Variation sur les statistiques des sommets

Différents statistiques (indices) sur les sommets du DAG (appelé d¢ dans les équations
Egs. (1) et (2)) peuvent étre calculées. Le niveau d’un sommet v dans le DAG en est un exemple
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(égale a la longueur du chemin le plus long entre un sommet source et le sommet v). Le nombre
de Strahler étendu aux DAGs Herman et al. (1999) est un autre bon candidat.

4 Exploration delastructure hiérarchique atraversle Dag-
Map

Notre expérience avec des utilisateurs finaux a clairement montré la nécessité de visualiser
la structure de la hiérarchie directement sur le DagMap. Nous permettons donc a I’utilisateur
de visualiser comment les sommets ancétres couvrent les cellules dans le DagMap. Apres avoir
sélectionné une coupe, I’utilisateur peut définir une “bande” rassemblant tout les éléments a
une certain distance au dessus de la coupe. Ce faisant, I’utilisateur peut visualiser comment les
éléments dépendent de leurs ancétres.

7/.
I.ﬂ, "||v"# -

FIG. 7 — Le DAG décrit les liens entre Neslé et ses filiales. Méme si le DAG n’est pas dense, le
diagramme noeud-lien ne permet pas de savoir comment les filiales sont distribuées dans les
différentes régions du monde, ou comment les sociétés de haut niveau exercent leur contrdle
sur les filiales de bas niveau. Le DagMap facilite la détection de motifs (formes particulieres)
formé par les attributs des sommets (couleur / aire). Le voile transparent mis sur des cellules
de haut niveau sur le DagMap permet de faire des hypothéses sur les stratégies de gestion
conduites par des sociétés de niveau plus haut.

En faisant varier la hauteur de la bande, I’utilisateur obtient des informations sur les attri-
buts des cellules d’ancétre et la taille de son voisinage. Cette fonctionalité s’est révélée trés utile
sur notre jeu de données, rendant évident le controle de filiales par des sociétés jouant le réle de
paradis fiscaux (cellules de couleur fuchsia), comme le montre I’exemple de la figure Fig 10.
Dans d’autres situations, les géographes ont pu constaté que des filiales sud-américaines et/ou
asiatiques se trouvant au niveau le plus bas de la hiérarchie étaient gardées sous le contrdle
des sieges sociaux européens. Comparez par exemple la région gauche du DagMap dans les
figures Fig. 2, Fig. 10 et Fig. 11.
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NH Global..

Fiat Nethe...

Fi1G. 8 — Le DagMap montré ici est obtenue a partir de celui de la figure Fig 2 auquel on a
rajouté une bande (Fig 11). L’emboitement des filiales devient clair quand on peut visualiser
les sociétés mere se trouvant au dessus d’elles. Le code couleur indique que les sociétés sont
contrélées par des sociétés mere suspectées de jouer le réle de paradis fiscaux (Fiat Nether-
land, en bas a gauche ; CNH Global, en haut au milieu).

5 Conclusion et travaux futurs

Nous avons présenté le DagMap généralisant les TreeMaps aux graphes orientés acy-
cliques, vus en tant que structures d’héritage générales. Le DagMap ainsi que les interactions
que nous avons décrites ont été congus avec I’aide d’utilisateurs experts. Notre cas d’étude
est particulierement adapté aux techniques présentées ici puisque I’ensemble de données est
intrinséquement codé en DAG, mais également parce que les besoins des utilisateurs requis le
développement d’une technique combinant astucieusement la visualisation et la comparaison
des attributs des données et de la structure hiérarchisée dans une méme visualisation.

Nous avons également appliqué le DagMap pour visualiser les dépendances entre les mo-
dules dans la distribution Ubuntu (Linux). Les modules sont structurés de maniére hiérar-
chiques, avec les modules de base et essentiels au bas de la hiérarchie (comme les biblio-
théques C) — voir le Fig. 13. Cet exemple différe de notre cas d’étude principal parce que le
DAG d’Ubuntu est plus dense, rendant une visualisation noeud-lien complétement inutilisable.
L aire des cellules dans le DagMap indique combien d’espace disque est exigé lors de I’instal-
lation d’un package (et les sous-packages requis). Quand I’espace disque est un critére central,
la visualisation aide a faire la différence entre les package incontournables et ceux qui sont fa-
cultatifs, aidant potentiellement & faire un choix entre les environnements de bureau possibles.

Notre travail est dans une certaine mesure proche des Flexible TreeMaps proposés par
Chintalapani et al. (2004), du fait que les deux techniques permettent a I’ utilisateur de changer
dynamiquement la visualisation lorsque I’exploration évolue. Nous voyons également le Dag-
Map, concernant les graphes orientés acycliques comme un compétiteur d’autres techniques
associant les TreeMaps (codant un arbre couvrant) avec des représentations noeuds-liens pour
des graphes (voir Fekete et al. (2003)).
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FiG. 9 — Apres sélection d’un coupe, I’utilisateur peut définir une bande situé au dessus de la
coupe et visualisée sur le DagMap en tant que cellules colorées superposées. La variation de
la hauteur de cette bande fournit un retour visuel direct sur le DagMap.

Les interactions que nous avons développées peuvent étre employées comme des outils du
niveau de détail sur le DagMap. Un interacteur en forme de losange intuitif, implémentant un
mécanisme de filtrage de DO A adapté de van Wijk et van Ham (2004), ont été congus et em-
ployés avec succes. Bien que le DagMap soit fondamentalement une approche de remplissage
d’espace se concentrant sur des attributs de sommet, la structure du DAG peut étre récupérée
en recouvrant d’un voile les cellules au-dessus d’autres.

Le fait que nos collégues géographes ont employé le DagMap de fagon quasi-quotidienne
pour explorer leurs données et diffuser leurs résultats démontre en quelque sorte I’utilité de
notre technique. Nous prévoyons néanmoins effectuer une expérimentation contrélée pour éta-
blir objectivement les avantages et inconvénients de notre méthode.

Dans un futur proche, nous prévoyons d’étudier les situations ou des données sont groupées
avec des recouvrement qui s’imbriquent et se chevauchent. En effet, une hiérarchie de tels
groupe peut étre décrite a I’aide d’un DAG. Un exemple classique est celui ou des concepts
de base (ou des mots-clés) apparaissent comme des cas particuliers de concepts de plus haut
niveau. L’ambiguité intrinseque de la langue implique qu’un concept ou un mots-clé appartient
a plusieurs groupes distincts. Pouvoir observer directement cette ambiguité ou la dispersion
d’un concept dans une collection de documents pourrait &tre utile pour percevoir la structure
logique des documents et comprendre comment les concepts sont organisés.

Remer ciements. Nous souhaitons exprimer ici nos remerciements a notre collégue Laurent
Perrier qui a effectué la collecte du jeu de données, et a nos collegues Bérengére Gautier,
Charles Bohan et Céline Rozenblat qui ont utilisé notre application avec grand enthousiasme.
Nous tenons aussi a remercier la société BVD qui a mis a notre disposition les données sous
forme brute.
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FiG. 10— Aprés sélection d’une coupe, I’utilisateur peut définir une bande se trouvant au-
dessus de la coupe et visualisée sur le DagMap en tant que cellules colorées superposées.
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Summary

This paper introduces DagMaps, a variation on TreeMaps usefully adapted to interactively
explore hierarchies describing inheritance relations. Inheritance relations naturally occur when
describing object oriented software architecture, for instance. Another example we studied
with geographers describes how world companies relate to their subsidiaries. In all these cases
the graph underlying the inheritance relations is a directed acyclic graph (DAG). The explo-
ration of inheritance relations is conducted with the help of a TreeMap built from the DAG.
We extend ideas from from Furnas and van Ham & van Wijk in order to interactively select
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a cut acting as level of details view on the DAG based on node attributes. Useful interaction
enables the user to vary the level of detail, visually identify multiple inheritance as duplicates
in the DagMap and locate common inheritance/genealogy in the DAG.
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Résumé. L’étude des principales techniques de visualisation de regles d’asso-
ciation nous a permis d’identifier un probléme majeur des techniques usuelles
qui représentent chaque regle par une figure. Ce probléme est la difficulté a vi-
sualiser un grand nombre de figures, et donc de régles. Dans cet article, nous
proposons deux nouvelles techniques de visualisation ol une figure représente
un groupe de regles. Ces techniques reposent sur les tableaux croisés et les points
d’intérét. Elles permettent de visualiser de grands ensembles de régles en utili-
sant des mesures d’intérét globales qui donnent de I’information sur des groupes
de regles.

1 Introduction

Les techniques de Data Mining permettent d’extraire des informations ou des modeles inté-
ressants a partir de grandes quantités de données. Les algorithmes particulierement populaires
concernent I’extraction de reégles d’association. Ces algorithmes produisent des centaines, voire
des milliers de regles. Les régles sont ensuite présentées a 1’utilisateur afin que celui-ci puisse
analyser la connaissance découverte.

De nos jours, de nombreuses techniques de visualisation de regles d’association sont pré-
sentées dans la littérature. Cependant, une étude des techniques de visualisation usuelles nous
a permis de déceler un probleme lié au volume important des résultats d’extraction. En effet,
avec les techniques de visualisation actuelles, 1’ utilisateur est trés vite submergé par le nombre
important de figures qui Iui sont présentées. Par conséquent, il rencontre des difficultés pour
effectuer convenablement 1’analyse des connaissances extraites.

1.1 Contribution

L’objectif des techniques de visualisation n’est pas seulement de présenter les régles ex-
traites mais aussi et surtout de visualiser les mesures d’intérét qui permettent d’évaluer la per-
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tinence des regles. La plupart des mesures usuelles sont locales dans le sens ou elles donnent
de I’'information sur une seule regle (voir les travaux de Bruzzese et Buono (2004); Li Yang
(2005); Blanchard et al. (2003); Chakravarthy et Zhang (2003); Hofmann et al. (2000)). Le
besoin de présenter les reégles en leur associant leurs mesures locales conduit a visualiser les
regles individuellement en représentant chacune d’elles par une figure, ce qui pose un réel
probleme lorsque le nombre de regles est tres grand. Pour remédier a ce probléme, nous pro-
posons, dans ce papier, deux nouvelles techniques de visualisation qui permettent de visualiser
les regles par groupe. Nous utilisons des mesures dites globales pour permettre a 1’utilisateur
d’évaluer la pertinence des groupes de regles. Une mesure globale est une mesure qui donne
de I’information sur un groupe de regles ayant des propriétés communes. Les mesures globales
que nous utilisons sont des mesures agrégées car elles sont calculées a partir de mesures lo-
cales de plusieurs regles. La premiere technique repose sur les tableaux croisés et la deuxieme
est basée sur les points d’intérét. Avec les tableaux croisés, on représente de maniere absolue
les valeurs de mesure globale des groupes de regles construits. Avec les points d’intérét, on
représente des ratios entre les valeurs de mesure globale des groupes de regles construits.

1.2 Organisation de I’article

Le reste de I’article est organisé comme suit : nous effectuons un survol des techniques de
visualisation usuelles dans la section 2. Ensuite nous présentons la description générale d’une
fonction de visualisation, dans la section 3. Puis, nous présentons deux nouvelles techniques
de visualisation dans la section 4. Enfin, nous concluons et présentons nos perspectives dans la
section 5.

2 Etat de ’art des techniques de visualisation usuelles

Il existe plusieurs techniques de visualisation de régles d’association dans la littérature. Ces
techniques utilisent des reperes tres variés tels que les coordonnées paralleles (voir Bruzzese
et Davino (2003); Inselberg (1985); Bruzzese et Buono (2004)), les matrices (voir Yahia et
Nguifo (2004); Chakravarthy et Zhang (2003); Zhao et al. (2005)), les graphes (Bruzzese et
Buono (2004); Klemettinen et al. (1994)) ou encore des outils géométriques (voir Hofmann
et al. (2000); Blanchard et al. (2003)). Dans cette section, nous présentons un état de 1’art
rapide des techniques usuelles permettant de visualiser des régles individuellement. Nous nous
intéressons aux techniques qui visualisent des ensembles de regles. Les regles visualisées sont
constituées de deux itemsets qui sont la téte et le corps et de mesures d’intérét locales. Les
mesures d’intérét les plus utilisées sont le support et la confiance. Une mesure moins connue
appelée utilité d’item est aussi utilisée (voir Bruzzese et Davino (2003)).

2.1 Les coordonnées paralleles

Elles permettent de représenter des données multidimensionnelles en utilisant des axes
paralleles (voir Inselberg (1985)). Dans les travaux de Bruzzese et Davino (2003), un axe
représente un attribut. Il est gradué par des items (figure 1). Dans les travaux de Li Yang
(2005) un axe représente un item (figure 2). Dans ces deux types de visualisation, les regles
sont représentées par des lignes qui rencontrent les axes. Pour la visualisation présentée dans
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FI1G. 1 - Copordonnées paralléles présentées  FIG. 2 — Copordonnées paralléles présentées
par Bruzzese et Davino (2003) par Li Yang (2005)

les travaux de Bruzzese et Davino (2003), une ligne relie les items qui interviennent dans
la regle qu’elle représente alors que pour celle qui est proposée dans les travaux de Li Yang
(2005), une ligne coupe un axe en fonction de la valeur d’utilité de I’item correspondant a 1’axe
pour la régle représentée par la ligne. Dans les travaux de Bruzzese et Davino (2003), seule
’utilité des items pour la regle est présentée sur la visualisation. Elle correspond a 1’ordonnée
du point d’intersection entre I’axe et la ligne de la regle. Dans les travaux de Li Yang (2005),
I’épaisseur et la couleur de la ligne représentent respectivement le support et la confiance de la
regle correspondante.

2.2 Les graphes

Pour les graphes, la téte et le corps des regles correspondent aux nceuds et les régles sont
matérialisées par des arcs entre les noeuds (voir figure 3). Bruzzese et Buono (2004), repré-
sentent les itemsets par des nceuds, alors que dans les travaux de Hao et al.; Appice et Buono
(2005) les nceuds représentent des items. Le support et la confiance des régles sont représentés
par la longueur, 1’épaisseur ou la couleur des arcs, ou ils sont directement inscrits sur 1’arc
reliant deux nceuds.

2.3 Les matrices

Wong et al. (1999) utilisent une matrice 3D pour visualiser les régles (voir figure 4). Des
items sont placés en ligne et des barres représentant les mesures d’intérét sont placées a 1’ex-
trémité des colonnes. Une régle est représentée sur une colonne entiere. Pour spécifier qu’un
item intervient dans la régle, un cube est placé sur la cellule correspondant a I’intersection
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///.

FIG. 3 — Graphes FIG. 4 — Matrice

de la ligne de I’item et de la colonne de la regle. La couleur du cube permet de déterminer
I’appartenance de I’item a la téte ou au corps de la regle.

La technique proposée par Chakravarthy et Zhang (2003) est proche de la technique pro-
posée par Wong et al. (1999) a la différence que les items présents dans les tétes et les corps
des regles sont placés respectivement en ligne et en colonne, et les mesures d’intérét sont re-
présentées par des figures différentes.

2.4 Les mosaic plots

Etant donnés des attributs avec leurs valeurs, les mosaic plots proposés par Hofmann
et al. (2000) représentent toutes les regles d’association impliquant les valeurs de ces attri-
buts. Chaque regle correspond a un rectangle dont la surface totale est fonction du support et
la couleur a I’intérieur du rectangle est fonction de la confiance de la régle (voir figure 5).

2.5 Probleme posé

Toutes les techniques exposées ci-dessus présentent un inconvénient qui est la difficulté a
visualiser un grand ensemble de regles. Ce probléeme s’explique par le fait que les regles sont
représentées individuellement dans les visualisations. En effet, lorsqu’il y a beaucoup de regles
alors il y a beaucoup d’informations a faire apparaitre sur la visualisation. Ce qui se traduit sur
la visualisation, soit par un nombre important de figures, soit par I’absence de certaines figures.
Du coté de I'utilisateur, dans le premier cas, il a une vue globale de I’ensemble de regles mais
il dispose de trop d’informations (chaque figure fait apparaitre au moins une caractéristique de
la regle qu’elle représente), ce qui rend I’analyse des regles difficile. Dans le second cas, il n’a
pas de vue globale de I’ensemble de regles. Pour résoudre ce probleme, nous proposons dans
ce papier deux nouvelles techniques de visualisation qui permettent de présenter les reégles par
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F1G. 5 — Mosaic Plots avec les valeurs des attributs Hair, Eye et Sex pour le corps et la valeur France
de Uattribut Country pour la téte des regles

groupe. Le fait de visualiser les regles par groupe nous permet d’avoir une vue globale de 1’en-
semble de regles avec une quantité d’information réduite. Dans la section 3, nous proposons
une description générale d’une fonction de visualisation que nous utilisons pour présenter ces
nouvelles techniques.

3 Fonction de visualisation

Dans cette section, nous nous intéressons aux fonctions qui permettent de passer d’un en-
semble de regles et de parametres de visualisation a une visualisation. Mais avant de donner
une définition de ces fonctions, nous précisons d’abord a la section 3.2 la forme des regles a
visualiser. Puis, nous introduisons une définition formelle d’une visualisation a la section 3.3 et
une description des parametres de visualisation a la section 3.4. Ensuite, nous présentons a la
section 3.5 la description formelle d’une fonction de visualisation et un algorithme générique
qui utilise cette fonction pour construire une visualisation.

3.1 Définitions de base

Dans ce papier, étant donné un ensemble d’attributs .4 et un attribut A de .4, on note
dom(A) le domaine de I’attribut A et dom(.A) le produit cartésien des domaines des attributs
de A, i.e. dom(A) = x gc.adom(A). Pour tout tuple ¢ € dom(A), on appelle schéma de ¢
I’ensemble des attributs A.

Par ailleurs, soit All une constante n’appartenant a aucun des domaines dom(A) (A €
A). On note dom(A)™ le domaine de I’attribut A auquel nous ajoutons la constante All, i.e.
dom(A)t = dom(A) U {All}. Enfin, on note dom(.A)" le produit cartésien des ensembles
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dom(A)T (A € A),ie. dom(A)T = x gacadom(A)T. Le rdle de la constante All est précisé
a la section suivante.

3.2 Données et motifs

Dans ce travail, les motifs auxquels nous nous intéressons sont des regles d’association.
Soit A un ensemble d’attributs. Nous considérons que A est le schéma de la table a partir de
laquelle les regles sont extraites. Un item x défini sur A est un couple (attribut, valeur) noté
(A,a) avec A € Aeta € dom(A). Par la suite, un item (A, a) est aussi noté (A = a) ou plus
simplement a si aucune ambiguité n’est possible, i.e. si les domaines des différents attributs
sont disjoints. Enfin, un itemset X défini sur A est un ensemble d’items définis sur 4.

Par la suite, nous notons /tems I’ensemble des items, i.e. [tems = {(A=a)/A € A,a €
dom(A)*}, et P(Items) I'ensemble des parties de Items.

Exemple 3.1. Considérons un ensemble d’attributs A = { Fruit, Ville, Année} avec :

dom(Fruit) = {Pomme,Orange}, dom(Ville) = {Blois, Tours} et dom(Année) = {2000,
2005}.

{Blois, 2000} et {Orange, Tours} sont des itemsets qui appartiennent a P(Items).

Soit un k-itemset X = {(A;, = a4,), ..., (Ai, = a4, )} défini sur A, on appelle schéma
de X noté sch(X) I’ensemble d’attributs {A4;,, ..., A;, } € A. De plus, on appelle extension
de X noté X I'ensemble d’items défini par : XT = X U{(4A = All) | A € A\ sch(X)}.
Intuitivement, on ajoute & X tous les items (A = All) tels que A est un attribut de .4 n’appa-
raissant pas a sch(X). Cela permet de représenter tous les itemsets selon le méme ensemble
d’attributs A.

La notion d’itemset étant maintenant définie, un ensemble de regles R est vu comme une
instance de relation de schéma Schéma_Reégle = {Identifiant, Corps,Téte, Support,
Confiance} ou dom(Corps) = P(Items), dom(Téte) = P(Items), dom(Support) =
dom(Confiance) = [0, 1] et dom(Identifiant) est un ensemble de valeurs numériques ou
de chalnes de caracteres qui identifient de maniere unique les régles de R. Dans la suite, I’en-
semble de toutes les régles possibles est noté Regles et I’ensemble des parties de Regles est
noté P(Regles).

Dans notre approche, nous considérons qu’une régle d’association € Regles est un tuple
constitué d’un identifiant id(r), de deux itemsets qui sont respectivement le corps corps(r) et
la téte téte(r) de la regle, de la valeur de support sup(r) et de la valeur de confiance con f(r)
de la régle. Une telle regle sera notée r =< id(r), corps(r), téte(r), sup(r), conf(r) >.

Exemple 3.2. R = {< ri,{Orange},{Blois}, 0.6, 0.2 > < rz,{Pomme},{Blois},0.5,
0.3 >} est un ensemble constitué de deux régles.

Le tableau 1 présente quelques notations que nous utilisons tout au long de ce papier.
3.3 Visualisation

Dans notre approche, nous appelons visualisation une représentation formelle d’un dessin
fait sur un écran.
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Notation Signification
r une regle
rep un repere
u des parametres de visualisation
f une figure
Items Ensemble de tous les items
P(Items) = 2]tems Ensemble de tous les itemsets
PQ (Items) Ensemble de toutes les parties de P (Items)
Régles Ensemble de toutes les regles
R - Régles Ensemble de régles a représenter
P(Régles) = 2%9%es [ Bnsemble de toutes les parties de Regles
P2 (Régles) Ensemble de toutes les parties de P (Reégles)
R C P(Régles) Ensemble de parties de P (Régles), R € P?(Regles)

TAB. 1 — Notations

Définition 3.1. Visualisation
Etant donné un ensemble d’attributs Schéma_Visualisation appelé schéma de visualisation,
une visualisation définie sur Schéma_Visualisation est un couple V =< rep, F > ou :

— rep est une instance de relation de schéma Schéma_Visualisation, appelée repere
de V. Les tuples de rep sont appelés les références du repére rep. Elles permettent
d’interpréter et/ou de comparer les figures de V.

— F est une instance de relation de schéma Schéma_V isualisation. Les tuples de F sont
les figures de V. Dans notre approche, toute figure f € F représente un sous-ensemble
de regles a visualiser, ce sous-ensemble pouvant étre un singleton lorsque les régles sont
visualisées au niveau le plus fin (c’est a dire individuellement).

Exemple 3.3. Etant donné I’ensemble d’items introduit a I’exemple 3.2, la figure 6 représente une visua-
lisation V. =< rep,F > de schéma Schéma_Visualisation =  {Corps,Tete,
Hauteur, Couleur} avec : dom(Corps) = dom(Tete) = P?*(Items), dom(Couleur) = {
Blanche, Grise}, et dom(Hauteur) = [0, 1].

Plus précisément, le repére de V est défini par : rep = {{Orange}, {Pomme},{Blois}} x
{{Orange}, {Pomme},{Blois}} x {null} x {null}. Par exemple, la référence < Orange,
Blois,null,null > représente les coordonnées de la barre blanche en haut a droite de la figure 6.
Quant a 'ensemble des figures de V, il est défini sur cet exemple par F = {f1, f2} avec f1 =<
{Orange}, {Blois}, 0.6, Blanche > et fo =< {Pomme}, {Blois}, 0.9, Grise >. Intuitivement, la
figure f1 représente sous la forme d’une barre blanche de hauteur 0.6 une régle d’association de corps
{Orange} et de téte { Blois}, la couleur (resp. sa hauteur) de la barre ayant été déterminée a partir du
support (resp. de la confiance) de la regle en question.

3.4 Parametres de visualisation

Dans notre approche, le calcul d’une visualisation dépend de parametres de visualisation
permettant d’ajuster certaines des propriétés de la visualisation, a savoir :
— lerepere : par le biais de valeurs permettant de calculer des composantes du repere, et/ou
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F1G. 6 — Matrice

— les regles a représenter : par le biais de criteres d’agrégation et/ou
— les figures a visualiser : par le biais de valeurs permettant de calculer les position, forme
ou couleur des figures.

Définition 3.2. Parameétres de visualisation
Les parametres de visualisation constituent un tuple de valeurs qui interviennent dans le calcul
du repére et/ou de I’ensemble de regles a visualiser et /ou des figures d’une visualisation.

Exemple 3.4. Pour les barres de la figure 6, I’apparence des figures est fonction d’un parametre expri-
mant un seuil de support (0.4). Les barres correspondant aux régles dont le support est supérieur ou égal
a ce seuil portent une méme couleur (blanche) et les autres barres portent une autre couleur (grise). De
méme, le repére est fonction des itemsets a mettre en abscisse et en ordonnée, fournis comme parametres
de visualisation.

3.5 Fonctions de visualisation

Dans notre approche, une fonction de visualisation est une fonction qui construit une
visualisation.

Définition 3.3. Fonction de visualisation

Une fonction de visualisation est une fonction composée de trois sous fonctions,
Calcul_Repere, Prétraitement_Regles et Calcul_Figure, qui calcule une visualisation a
partir d’un ensemble de régles et de paramétres de visualisation. Calcul_Repere construit le
repere de la visualisation,
Prétraitement_Regles construit une partition des regles a visualiser, et Calcul_Figure
construit pour chaque groupe de régles de la partition calculée une figure de la visualisation.

Calcul_Repere associe a un ensemble de regles R et des parametres de visualisation wu,
un repére rep = Calcul_Repere(R, ). Elle a pour signature :

P(Regles) x dom(Schéma_Parametres) — P(dom(Schéma_Visualisation))

Prétraitement_Reégles construit les groupes de régles en fonction du repére et des para-
metres de visualisation. Prétraitement_Regles fait correspondre a un ensemble de reégle R,
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Algorithme 1 : Construction d’une visualisation

ENTREES : un ensemble de régles R et des parametres de visualisation u

SORTIES : une visualisation V'

UTILISE : une fonction de  visualisation composée de  Calcul_Repeére,

Prétraitement_Regles et Calcul_Figure

F = () //Initialise I’ensemble des figures

rep = Calcul_Repere(R, ) //Calcule le repere

R = Prétraitement_Regles(R, rep, u) //Prétraite les regles

pour tout R’ € R faire
f = Calcul_Figure(R’,rep,u) //Calcule la figure f qui correspond a R’
F = FU{f} //Ajoute la figure f a F’

fin pour

V = (rep, F)

Retourne la visualisation V/

B e AN A R e

F1G. 7 — Algorithme de construction d’une visualisation

un repere rep et des parametres de visualisation w, une partition de R notée
R = Prétraitement_Régles(R, rep,u). Sa signature est :

P(Regles) x P(dom(Schéma_Visualisation)) x dom(Schéma_Parameétres)
— P%(Regles)

Calcul_Figure calcule une figure pour un groupe de regles. Elle fait correspondre a
un groupe de régles R’, un repere rep et des paramétres de visualisation u, une figure f =
Calcul_Figure(R',rep,u). Calcul_Figure a pour signature :

P(Regles) x P(dom(Schéma_Visualisation)) x dom(Schéma_Parameétres) —

dom(Schéma_Visualisation)

L’algorithme générique de la figure 7 présente une méthode de construction de visualisation
a partir d’une fonction visualisation. L’algorithme prend en entrée un ensemble de regles R et
un tuple u représentant les parametres de visualisation et fournit une visualisation V' composée
d’un repere rep et d’un ensemble de figures F'.

Notons que les fonctions de visualisation que nous décrivons ne dessinent pas les visuali-
sations a I’écran mais servent a calculer les informations nécessaires a I’affichage des dessins.

4 Deux nouvelles techniques de visualisation

Nous distinguons deux types de mesures permettant d’évaluer la pertinence des regles d’as-
sociation : des mesures locales qui donnent de I’information sur une seule régle et des mesures
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globales qui donnent de 1’information sur un groupe de régles. Le fait d’utiliser des mesures
d’intérét locales dans la construction d’une visualisation conduit a associer une figure a une
regle. Si ’ensemble des régles a visualiser est trés grand, 1'utilisateur se retrouve avec des
informations difficiles a analyser a cause de la quantité importante de figures. L’utilisation de
mesures globales permet d’associer un groupe de regles a une seule figure, ce qui permet de
réduire la quantité de figures présentée a I’ utilisateur.

Dans cette section, nous présentons deux nouvelles techniques de visualisation : la premiere
est une technique basée sur les tableaux croisés et la deuxieéme est a base de points d’intérét.
La particularité de ces techniques de visualisation est qu’une figure représente un groupe de
regles d’association. Nous utilisons des mesures d’intérét globales agrégées pour construire
les figures. Apres avoir présenté les nouvelles techniques de visualisation, nous proposons une
implémentation de ces techniques.

4.1 Principe de base

Ces deux techniques reposent essentiellement sur deux aspects :

— la construction de groupes de regles a partir de I’ensemble des regles a visualiser et

— le calcul de mesures globales pour les groupes de regles construits.
Dans cette section, nous montrons comment les groupes de régles sont construits et nous pré-
sentons les types de mesures globales employées.

4.1.1 Construction des groupes de regles

A partir d’un ensemble de regles d’association, on peut former des groupes de regles en
se basant soit sur les valeurs de mesures locales des regles soit sur la téte et/ou le corps des
regles. Pour les deux techniques proposées, nous construisons les groupes en nous basant sur
les items qui forment la téte et le corps des regles.

Considérons un ensemble de régles R et un ensemble d’attributs A qui est le schéma de la
relation des données de départ. Dans notre approche, les groupes de regles sont formés a partir
de R et de deux ensembles d’attributs inclus dans .4 et disjoints. Notons C et 7 ces deux en-
sembles d’attributs. Les groupes de régles sont construits de sorte que 1’extension de leur corps
contienne un itemset de dom(C)™ et ’extension de leur téte contienne un itemset de dom (7).
Les régles d’un groupe contiennent le méme itemset de dom(C)™ dans leur corps et le méme
itemset de dom(7)™" dans leur téte. En d’autres termes, si X est un itemset de dom(C)™ et Y’
un itemset de dom(7)*, un groupe de régles noté RY. est obtenu en sélectionnant les régles de
R dont I’extension du corps contient I’itemset X et dont I’extension de la téte contient I’item-
set Y. Formellement, RY est défini par : RY, = {r € R|X C corps(r)* AY C téte(r)*}
avec X € dom(C)* etY € dom(T)*. Dans la suite, nous notons RZ 1’ensemble des groupes
de régles défini par : RZ = {RY # 0|X € dom(C)*,Y € dom(T)*}. RZ est une partition
de R.

Exemple 4.1. Le tableau 2 montre un extrait des données a partir desquelles les regles sont obtenues.

1l s’agit de fruits produits en quantité variable dans les villes de Blois et Tours pour les années 2000 et
2005. Dans le tableau 3, nous avons des régles extraites a partir de ces données.

Si nous considérons 'ensemble de régles R = { ri,...,r13} et les ensembles d’attributs C =
FruityetT = uwantité}, on obtient les groupes de régles suivants :
group: 8
Petite Moyenne Grande All
REPomm}e} = {T3}’ RiPo;r/Lme}} = {7’1,7’4,7”8}, F{iPomme}}> = {T7’T11}’ R%Pm}nme} = {TIQ}’
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id(r) corps(r) téte(r) sup(r) conf(r)
Producteur Fruit Ville | Année | Quantité 1 :g"‘“"‘efggg}’ g_“”“’)"’["ye““e’ 8‘3‘ 8:
9 range.. ours . D
0001 Orange | Tours | 2000 Grande 75 | (Pomme2005] | (ToursPefite] 03 05
0002 Raisin Tours 2000 Moyenne T4 {Pomme,2005} {Tours, Moyenne} 04 0.7
0003 Orange | Tours 2005 Moyenne rs {Orange 2005} Tours Grande} 0.3 04
- T {Orange,2005) Tours,Petite] 04 06
0004 Pomme | Blois 2000 Grande 7 Pomme,2000] Blois Grande] 05 03
0005 Raisin Blois 2005 Grande rg Pomme,2000} Blois,Moyenne} 03 0.8
0006 Pomme | Blois 2005 Petite 9 ‘g‘a“ge»%gg (B:"is } ) 3-6 (;)-2
- = - 10 range, Blois,Moyenne 4 15
0007 p otre Blo%s 2000 Petite 711 | (Pomme2005] | {Blois Grande] 03 01
0008 Poire Blois 2005 Grande 12 {Pomme,2005 ) {Blois) 05 0.3
. . . . . T13 | (Orange,2005) {Blois,Moyenne] 04 03
TAB. 2 — Extrait des données TAB. 3 — Régles d’association
{Petite} _ {Moyenne} __ {Grande} __ {All} _
R{Orange} - {r6}’ R{Orange} - {T107 TlS}’ R{Orange} - {7"5}, R{Orange} - {7”2, 7,‘9}’
{Petite} __ {Moyenne} __ {Grande} __ {AU}y _
Riam =0, Reany =0, Riam —@etR{A”} =0

Dans un groupe de regles, chaque regle possede ses propres mesures d’intéréts. Pour éva-
luer la pertinence d’un groupe de régles, on a besoin de mesures d’intéréts non pas pour chaque
regle mais pour le groupe de regles, d’ou I'utilisation de mesure globale.

4.1.2 Mesures globales

Contrairement aux techniques de visualisation existantes, les techniques de visualisation
que nous proposons dans cette section 4 reposent sur des mesures globales. Nous utilisons des
mesures globales particulieres que nous appelons des mesures globales agrégées car elles sont
construites en appliquant une fonction d’agrégation sur des mesures locales.

Définition 4.1. Mesure globale agrégée
Une mesure globale agrégée est une mesure dont les valeurs sont obtenues en appliquant une
fonction d’agrégation a des valeurs de mesures locales d’un ensemble de regles.

Exemple 4.2. La moyenne des confiances et le maximum des supports sont des exemples de mesures glo-
bales agrégées. La moyenne des confiances est obtenue en appliquant la fonction d’agrégation moyenne
sur la confiance des régles d’un ensemble.

Soient une mesure locale m et une fonction d’agrégation Fy4. Pour un groupe de regles
RY., nous notons v sa valeur de mesure globale, i.e. la valeur obtenue en appliquant la
fonction d’agrégation F,, aux valeurs de mesures locale m(r) (r € RY) de ses régles, i.e.

v = Fog({m(r)|r € RX}).

4.1.3 Agrégation et interactivité

Dans ce travail, nous nous limitons a la description de I’interactivité qui se fait a travers
les parametres de visualisation u. Concernant 1’interactivité pour les deux techniques de vi-
sualisation présentées aux sections 4.2 et 4.3, I’utilisateur propose une fonction d’agrégation,
une mesure locale a laquelle la fonction d’agrégation sera appliquée et deux ensembles d’at-
tributs. Ces ensembles sont des sous-ensembles du schéma de la relation des données a partir
desquelles les regles sont extraites. On peut ainsi agréger n’importe quelle mesure locale en
appliquant les fonctions d’agrégation usuelles telle que la moyenne, le maximum ... Les en-
sembles fournis permettent non seulement de fixer les attributs suivant lesquels les regles sont

6e Atelier Visualisation et Extraction de Connaissances - EGC'2008

41



42

Visualisation de grands ensembles de regles

ﬁifﬁfﬁi} 0.5 “§giff:§l} 0.6

{Moyenne} {Moyennef
v%g%ﬂ;’;z% 08 v%g:gzgg 0.3 Petite | Moyenne | Grande | All
Y Pomme} 03 1| Y(Grange} 0.4 Pomme | 0.5 0.8 0.3 0.3

{AIT} {ATT} O 0.6 0.3 0.4 0.5
U{Ponwne} 0.3 U{O'r'ange} 0.5 range

TAB. 4 — Valeur de mesure globale des Groupes TAB. 5 — Tableau croisé

de regles

visualisées mais aussi la granularité de la visualisation. Plus il y a d’attributs dans les en-
sembles, plus le niveau de granularité est fin. En d’autres termes, en fonction des attributs qui
composent les deux ensembles, on peut visualiser des figures représentant des groupes de regle
ou des regles individuelles.

Définition 4.2. Parameétres de visualisation (tableaux croisés et points d’intérét)

Les parameétres de visualisation constituent un tuple u =< C,T, Foq,m > dont la premiére
et la deuxieme composante sont des ensembles d’attributs, la troisieme composante est une
fonction d’agrégation et la derniere composante est une mesure locale.

Exemple 4.3. En considérant le schéma de relation A = {Fruit, Ville, Quantité, Année} et les
régles du tableau 3, I'utilisateur peut proposer comme parametres de visualisation le tuple uw =< C, 7T,
Fag,m >ou:C = {Fruit}, T = {Quantité}, Fog = Max et m = conf.

Ces parametres permettent de construire les groupes de régles de ’exemple 4.1 et de calculer les
valeurs de mesure globale agrégée pour les groupes de régles non vides. Les valeurs sont présentées
dans le tableau 4.

Nous montrons dans la section 4.4.1 comment, a partir de régles stockées dans une base de
données, on peut construire les groupes de regles et calculer leur valeur de mesure globale.

4.2 Les tableaux croisés

Les tableaux croisés ont déja été utilisés pour visualiser des données. Dans cette section,
nous présentons une visualisation de groupes de regles sous forme de tableau croisé basée sur
des mesures globales agrégées.

4.2.1 Visualisation

Rappelons qu’une visualisation est un couple dont la premiere composante est un repere
et la seconde composante est un ensemble de figures. Dans cette section, nous présentons une
description détaillée de ces composantes pour les tableaux croisés en nous appuyant sur le
tableau croisé 5.

Ce tableau croisé est construit a partir des groupes de régles de I’exemple 4.1 et leur valeur
de mesure globale présentée dans le tableau 4. En ligne, nous avons les itemsets {Pomme} et
{Orange} qui sont des valeurs appartenant 2 dom(C)™*. En colonne, nous avons les itemsets
{Petite}, {Moyenne}, {Grande} et {All} qui sont des valeurs appartenant 2 dom(7)*. Une
cellule contient la mesure globale associée au groupe constitué des regles dont le corps contient
I’itemset en ligne et dont la téte contient I’itemset en colonne.

6e Atelier Visualisation et Extraction de Connaissances - EGC'2008



C. T. Diop et al.

Définition 4.3. Schéma de visualisation (tableaux croisés)
Le schéma de visualisation des tableaux croisés est I’ensemble {Corps, Téte, Mesure} tel
que dom(Corps) = dom(Téte) = P*(Items) et dom(Mesure) = R.

Définition 4.4. Repére (tableaux croisés)

Un repeére est un ensemble de tuples de schéma {Corps,Téte, Mesure} représentant I’en-
semble des références des cellules du tableau croisé. Les deux premiéres composantes des
tuples sont respectivement des sous-ensembles de corps de régles et des sous-ensembles de
tétes de regles. La derniére composante est la valeur nulle.

Exemple 4.4. Le tableau croisé 5 a pour repére rep = {t1, ..., ts} avec :

t1 =< {Pomme}, { Petite}, null >, to =< {Pomme}, {Moyenne},null >, t3 =< {Pomme},
{Grande},null >, t4 =< {Pomme}, {All},null >, ts =< {Orange}, { Petite}, null >, ts =<
{Orange}, {Moyenne}, null >, t7 =< {Orange}, {Grande}, null > etts =< {Orange}, {All},
null >.

Définition 4.5. Figure (tableaux croisés)

Une figure f est un tuple < X,Y,v¥% > de schéma {Corps, Téte, Mesure} tel que X et Y
sont respectivement des sous-ensembles de corps de regles et des sous-ensembles de tétes de
regles et v}; est une valeur de mesure globale.

Exemple 4.5. Considérons le tableau croisé 5. Les figures de la visualisation sont :

fi =< {Pomme}, {Petite},0.5 >, fo =< {Pomme},{Moyenne},0.8 >, f3 =< {
Pomme},{Grande},0.3 >, f4 =< {Pomme},{All},0.3 >, fs =< {Orange}, {Petite},
0.6 >, fo =< {Orange},{Moyenne},0.3 >, fr =< {Orange}, {Grande},0.4 > et fs =<
{Orange}, {All},0.5 >.

f2 est la figure qui représente le groupe de régles R}ﬁiﬁ:’:}e} dont la valeur de mesure agrégée est :
vfﬁfoﬁzge} = Maz({conf(r1),conf(rs),conf(rs)}) = 0.8.

La visualisation du tableau 5 est finalement représentée par le couple V. =< rep, F' > out rep est le
repeére présenté a 'exemple 4.4 et F = {f1, ..., fs}.

4.2.2 Fonction de visualisation

Calcul_Repere permet de calculer les tuples du repere. Soient un ensemble de regles
R C Reégles et des paramétres de visualisation v =< C, T, F,4,m >. A I’ensemble de
regles R et aux parametres de visualisation u, C'alcul_Repere associe un ensemble de tuples.
Chaque tuple est composé d’un itemset Y de dom(7)™ contenu dans la téte d’au moins une
régle de R, d’un itemset X de dom(C)™ contenu dans le corps d’au moins une régle de R et
de la valeur nulle. Soient X = {X € dom(C)"|(3r € R), (X C corps(r)t)} ety ={Y €
dom(T)*|(3r € R), (Y C téte(r)t)}.

Calcul_Repere(R,u) = {< X, Y, null > |(X € X),(Y € )}

Prétraitement_Reégles permet de construire les groupes de régles correspondant aux
cellules du tableau croisé. Soient un ensemble de regles R C Regles, un repére rep et des
parametres de visualisation u =< C, 7T, F,4, m >. A I’ensemble de régles R, au repere rep et
aux parametres de visualisation u, Prétraitement_Regles associe un ensemble de groupes
de regles RCT qui est I’ensemble des R tels que le tuple < X, Y, null > appartient a rep.

Prétraitement_Regles(R,rep,u) = {RY # 0| < X,Y,null >€ rep}
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Enfin, Calcul_Figure permet de calculer les figures a associer aux groupes de regles
calculés avec Prétraitement_Regles. Soient un repere rep et des parametres de visualisation
u =< C,T,Fyg,m >. Au groupe de regles RY. € Prétraitement_Regles(R,rep,u) , au
repére rep et aux parametres de visualisation u, Calcul_Figure associe une figure f =<
X,Y,v¥ > telle que v est la mesure agrégée pour le groupe de régles RY.

Calcul_Figure(RY,rep,u) =< X,Y,v% > ot vy = Fuy({m(r)|r € R%})

4.2.3 Agrégation et interactivité

Le ratio entre le nombre de figures affichées avec la technique des tableaux croisés proposée
et le nombre de figures affichées dans le cas ol une regle est représentée par une figure est plus
. PN + + . . .
petit ou égal a l4em(€) ‘l};bl‘dom(ﬂ . Ce ratio est maximal lorsque C U7 = A, i.e. lorsque les
regles sont visualisées au niveau le plus fin. Il est d’autant plus petit que le nombre d’attributs
dans C et 7 est petit. En modifiant les parametres de visualisation C et 7, 1'utilisateur peut

visualiser les regles extraites de maniere plus ou moins agrégée.

Exemple 4.6. Si nous posons C = {Fruit, Année} et T = {Quantité}, nous obtenons la visualisa-
tion du tableau 6 qui présente le méme ensemble de regles que la visualisation du tableau 5 mais a un
niveau de granularité plus fin.

Petite | Moyenne | Grande | All
Pomme | 2000 0.8 0.3
2005 0.5 0.7 0.1 0.3
Orange | 2000 0.15 0.5
2005 0.6 0.3 0.4

TAB. 6 — Tableau croisé avec plus d’attributs dans C

4.3 La méthode a base de points d’intérét

La seconde méthode de visualisation que nous proposons consiste a adapter aux regles
d’association une technique de visualisation de données utilisant les points d’intérét.

Dans les travaux de Costa et Venturini (2006), les points d’intérét sont des données corres-
pondant a des points placés sur un cercle. Ces données sont considérées comme les données de
référence. D’autres données sont représentées par des points disposés a I’intérieur du cercle.
La position d’un point dans le cercle dépend de I’attraction exercée par les points d’intérét sur
lui. Cette attraction représente la similarité entre la donnée associée a ce point et les données
de référence. Elle est matérialisée par la distance entre le point et les points d’intérét.

Dans notre approche, a la différence de la technique exposée dans Costa et Venturini
(2006), un point d’intérét est un itemset qui représente un ensemble de corps de regles. Un
point dans le cercle est aussi un itemset, mais il représente un ensemble de tétes de regles.

4.3.1 Visualisation

La figure 8 montre une visualisation de régles qui utilise les points d’intérét et qui est
construite a partir des groupes de regles de I’exemple 4.1 et de leur valeur de mesure globale
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présentée dans le tableau 4. Sur le cercle, nous avons un point d’intérét pour chaque itemset
X tel qu’il existe un groupe de régles RY, € ’Rg non vide. Sur la figure 8, les itemsets corres-
pondant aux points d’intérét sont { Pomme} et {Orange}. Dans le cercle, un point est affiché
pour chaque itemset Y tel qu’il existe au moins un point d’intérét X tel que R € RCT et
R}f( = (). Ce point est affiché avec la légende Y. Sa position est calculée a partir de I’ensemble
des valeurs de mesure globale des groupes de regles R}/( € Rg non vides et des points d’inté-

rét. Par exemple, la position de I'itemset Y = {Moyenne} est calculée a partir des valeurs de
{Moyenne} et U{Moyenne}

{Pomme) {Orange} €t des points d’intérét {Pomme} et {Orange}.

mesure globale v

{Pomme}

{Moyenne} m

{Grande} {{11)\61[1%6 }

{Orange}

FIG. 8 — Visualisation de régles avec les points d’intérét

Un point dans le cercle de légende Y est d’autant plus proche d’un point d’intérét de
1égende X que la valeur v est élevée. Par exemple, dans le cercle représenté sur la figure 8,
le point de 1égende { Moyenne} est plus proche du point d’intérét { Pomme} que du point
d’intérét {Orange} car R%fgﬁ::}e}
a {Orange}. Ce qui signifie qu’il est plus probable qu’une régle possédant { Pomme} dans
son corps ait {Moyenne} dans sa téte qu’une régle possédant {Orange} dans son corps ait
{Moyenne} dans sa téte.

possede une valeur plus grande que la valeur associée

Définition 4.6. Schéma de visualisation (points d’intérét)
Le schéma de visualisation des points d’intérét est ’ensemble {Itemset, Angle, Rayon}
tel que dom(Itemset) = P?(Items), dom(Angle) =0, 2| et dom(Rayon) = [0, 1].

Définition 4.7. Repére (points d’intérét)

Un repeére est un ensemble de tuples de schéma {Itemset, Angle, Rayon} appelés points
d’intérét. Un point d’intérét est constitué d’un itemset qui est un sous-ensemble de corps de
regles, d’un angle et d’un rayon de valeur fixée a 1.

Exemple 4.7. Le repére de la visualisation sur la figure 8 est rep = {pt1,pt2} o les points d’intérét
sont : pt1 =< {Pomme}, 5,1 > et pta =< {Orange}, 3,1 >.

Définition 4.8. Figure (points d’intérét)
Une figure est un tuple de schéma {Itemset, Angle, Rayon}. L’itemset de la figure est un
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sous-ensemble de téte de régles. L’angle et le rayon de la figure donnent la position de la
figure.

Exemple 4.8. Les figures de la visualisation représentée a la figure 8 sont : fi =< Petite, —7,0.1 >,
fo =< Moyenne, 5,0.5 >, fs =< Grande,—75,0.1 > et f1 =< All, —5,0.2 >.

La visualisation de la figure 8 est finalement représentée par le couple V. =< rep, F' > ou rep est le
repeére présenté a 'exemple 4.7 et F = {f1, ..., fa}.

4.3.2 Fonction de visualisation

Calcul_Repere permet de déterminer les points d’intérét et leur angle dans le plan.
Soient un ensemble de régles d’association R et des paramétres de visualisation v =< C, 7,
F,4,m >. Notons X' 'ensemble des itemsets de dom(C)™ contenus dans au moins un corps
deregle de R,ie. X = {X € dom(C)"|(Ir €R), (X C Corps(r)™)}. Notons N le cardinal
de X et n le rang d’un itemset X dans X. A ’ensemble de régles R et aux parametres de
visualisation u, C'alcul_Repére associe un repére rep qui est I’ensemble des points d’intérét
< X,0,ray >telsque X € X, 0 = 25 et ray = 1.

2
Calcul_Repere(R,u) = {< X,0,ray > | X € XY N0 = % Aray =1}

Prétraitement_Regles permet de former des groupes de regles de méme téte en fonction
d’un ensemble de regles et de parametres de visualisation.
Soient un ensemble de regles d’association R, un repere rep = {pti,...,ptx} et des para-
metres de visualisation v =< C, 7T, F,;,m >. Soit Y = {Y € dom(T)*|(3r €R), (Y C
Téte(r))}. Notons RY 1'union des RY tels que < X, 6,1 > appartient au repére rep et Y
appartient a ). A I’ensemble de regles R, au repere rep et aux parametres de visualisation u,
Prétraitement_Reégles associe I’ensemble des RY.

Prétraitement_Regles(R ={R"|Y RY= U R}
rétraitement_Regles(R,rep,u) = {R"|Y € Y} o <X OI>crep X

Calcul_Figure calcule les coordonnées des points a placer dans le cercle.
Soient un repere rep = {pt1, ..., ptn } avec pt, =< X,,,0,,1 >, n € {1,..., N} et des para-
metres de visualisation ©v =< C,7,Fs,m >. A I'ensemble de regles RY ¢
Prétraitement_Reégles(R, rep,u), au repére rep et aux paramétres de visualisation u,

Calcul_Figure associe une figure f = Calcul_Figure(RY ,rep,u) =< Y,0,ray > telle
N N

que 6 = arctan 2 et ray = va? + b2 ova = > (cos(6,) x vy )etb = > (sin(0,) x vk )
1 1 '
en supposant que v¥ = 0si RY = ().

4.3.3 Agrégation et interactivité

Le ratio entre le nombre de figures affichées avec la technique des points d’intérét proposée

et le nombre de figures affichées dans le cas ol une régle est représentée par une figure est égal a

Y + n
HE ﬂlylgfom(ﬂ H < ‘do"f]g) L. Ce ratio est plus petit que celui calculé 2 la section 4.2.3
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pour les tableaux croisés. Ceci montre que la technique de visualisation a base de points d’inté-
rét est plus synthétique que la technique de visualisation basée sur les tableaux croisés. Néan-
moins, la technique de visualisation a base de points d’intérét ne permet pas de visualiser les
mesures globales agrégées en absolu, mais seulement de maniere relative. Comme les tableaux
croisés, les points d’intérét permettent de visualiser les reégles a des niveaux plus ou moins fin.

Exemple 4.9. En considérant les mémes attributs dans C et T de I’exemple 4.6, nous obtenons la figure
suivante.

{Pomme,2000}

/{Moyenne}
| |
{Grande}

{Pomme,2005} - {Orange,2005}
Petite }

{7\11 }

{Orange,2000}

FIG. 9 — Visualisation de régles avec les points d’intérét

4.4 TImplémentation

Les visualisations proposées peuvent étre calculées facilement si les régles sont stockées
dans une base de données relationnelle. Dans cette section, nous proposons une implémen-
tation des fonctions de visualisation des tableaux croisés et des points d’intérét présentées
dans les sections 4.2.2 et 4.3.2. Pour chaque fonction, nous formulons les requétes employées
pour calculer le repere et les figures. Nous utilisons comme entrées un ensemble de regles
R et des parametres de visualisation u =< C,7T,F,g,m > out C = {ACh,...,ACt} et
T ={ATy, - ,AT;}.

4.4.1 Calcul des valeurs de mesure d’intérét pour les groupes de regles

Dans notre approche, les régles sont stockées dans une base de données relationnelle sous
forme de trois tables CORPS, TETE et REGLE. Comme le montrent les tableaux 7, 8 et 9, CORPS
contient le corps des régles, TETE contient la téte des régles et REGLE contient les regles
(identifiant de leur téte et de leur corps) avec leurs mesures d’intéréts. Les regles sont mises
a plat dans les tables, i.e. nous n’utilisons pas d’attributs imbriqués pour stocker la téte et le
corps des regles.
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Cid CFruit CAnnée | CQuantité | CVille Tid TFruit | TAnnée | TQuantité | TVille

cl Pomme 2000 All All tl All All Moyenne Tours

c2 Orange 2005 All All 2 All All Moyenne Blois

c3 Pomme 2005 All All 3 All All Grande Tours
TAB. 7 — CORPS TAB. 8 — TETE

A partir des tables CORPS, TETE et REGLE, la requéte suivante permet d’obtenir la vue
Ensemble_Itemsets contenant les items de X et de Y ainsi que la valeur de mesure globale
agrégée vY des groupes de régles RY; € Rg

CREATE VIEW Ensemble_Itemsets AS

SELECT C.AC4,--- ,C.AC1, T. AT, -+ ,T.ATy, Foq(m)
FROM CORPS C, TETE T, REGLE R

WHERE C.Cid=R.Cid

AND T.Tid=R.Tid

GROUP BY C.ACh,--- ,C.AC,T.ATy,--- ,T. ATy,

Exemple 4.10. La table 10 présente la vue contenant les tuples qui correspondent aux groupes de regles
formés avec les regles du tableau 3.

CFruit CQuantité Max(conf)
Pomme Petite 0.5
Rid | Cid | Tid | Sup | Conf Pomme | Moyenne 038 Fruit Année | Angle
1l cl tL | 04 | 05 Pomme | Grande 0.3 Pomme | 2000 z
2 c2 t3 0.3 0.4 Pomme AlAl 0.3 Orange 2005 i
r3 c3 tl 0.4 0.7 Orange Petite 0.6
Orange Moyenne 0.3
Oranie Gri/mde 0.4 TaB. 11 - Table
TAB. 9 — REGLE Orange All 0.5 Point_Intérét

TAB. 10 — Ensemble_Itemsets

4.4.2 TImplémentation pour les tableaux croisés

Pour les tableaux croisés, le repére est la projection sur C U 7 des tuples de la vue
Ensemble_Itemsets et 1’ensemble des figures est I’ensemble des tuples de
Ensemble_Itemsets.

4.4.3 Implémentation pour les points d’intérét

Les tuples de Ensemble_Itemsets ne permettent pas d’avoir directement la visualisation
pour les points d’intérét. Afin d’obtenir le repere et les figures, nous avons besoin de données
supplémentaires : les items et les coordonnées des points d’intérét.

Supposons que les angles des points d’intérét sont calculés et stockés dans une table
Point_Intérét de schéma C U {Angle} ot Angle est un attribut pour les angles. Le rayon
des points d’intérét étant constant, il n’est pas stocké dans la table. Les tuples de la table
Point_Intérét constituent 1’ensemble des points d’intérét du repere.
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Exemple 4.11. La table 11 contient les points d’intérét de la visualisation présentée a la figure 8.

Nous utilisons la vue Ensemble_Itemsets et la table Point_Intérét pour calculer les
figures. Les coordonnées cartésiennes (et non polaires comme dans le modele) des figures
peuvent étre calculées par la requéte suivante.

CREATE VIEW Point AS

SELECT E. ATy, -+ ,E. AT}y,

avg(rayon * cos(PT.position) x E.m_ag),
avg(rayon * sin(PT.position) x E.m_ag)

FROM Ensemble_Itemsets E,Point_Intérét PT
WHERE E.AC) = PT.AC1 AND

AND E.AC; = PT.ACT
GROUP BY E. ATy, --- ,E. ATy ;

Exemple 4.12. Les figures du tableau 12 sont obtenues en appliquant cette requéte a Ensemble_Itemsets

et Point_Intérét présentés respectivement sur les tableaux 10 et 11.

TQuantité a b
Petite 0 0.1
Moyenne 0 —0.5
Grande —-0.1 | —0.1
All 0 0.2

TAB. 12 — Table Figures

5 Conclusion et perspectives

Dans ce papier, nous nous sommes intéressés au probleme de visualisation de grands en-
sembles de regles. Les techniques usuelles que nous avons étudiées et qui représentent une
regle par une figure rencontrent des difficultés pour visualiser de grands ensembles de regles.
Nous définissons une visualisation comme un couple, constitué d’un repere et d’'un ensemble
de figures, tel que les références du repere et les figures ont le méme schéma. Pour résoudre
le probléme posé, nous avons proposé deux nouvelles techniques de visualisation. L’une est
basée sur les tableaux croisés et I’autre sur les points d’intérét. Ces techniques permettent de
visualiser de grands ensembles de régles d’association en formant des groupes de regles et en
utilisant des mesures globales agrégées calculées a partir des mesures locales des regles de
chaque groupe. Nous avons aussi introduit une piste d’implémentation en montrant une ma-
niere de calculer les visualisations lorsque les regles sont stockées dans une base de données
relationnelle.

Les perspectives de ce travail sont détaillées dans les trois points suivant :
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— Notre objectif a court terme est d’implémenter dans une méme plate-forme les tech-
niques des tableaux croisés et des points d’intérét en utilisant les fonctions de visualisa-
tion présentées dans les sections 4.2.2 et 4.3.

— Pour les deux techniques proposées, nous distinguons des interactions qui ne sont pos-
sibles qu’apres la construction de la visualisation : par exemple, détailler un groupe de
regles i.e. visualiser individuellement les regles du groupes, supprimer des références
du repere, sélectionner des figures... Nous projetons d’introduire d’autres parametres
permettant de pendre en compte ce type d’interaction.

— Dans les deux nouvelles techniques de visualisation proposées, les mesures globales
utilisées sont des mesures agrégées. En général, leur calcul nécessite la connaissance de
toutes les mesures locales des regles qui forment les groupes de regles, ce qui suppose
que toutes les regles aient été extraites auparavant. Un de nos objectifs est maintenant
d’examiner comment définir des techniques de regroupement de régles et de nouvelles
mesures globales permettant le calcul des mesures globales sans avoir a connaitre toutes
les regles intéressantes des groupes formés. Cela permettrait d’utiliser des criteres de
regroupement des la phase d’extraction des régles pour ne calculer que les informations
nécessaires au calcul des groupes et des mesures globales associées.

— Les parametres de visualisation ne permettent d’effectuer que quelques interactions telles
que changer le niveau de granularité de la visualisation, changer la fonction d’agrégation,
... Nous envisageons d’intégrer a notre approche d’autres modes d’interaction permet-
tant a I'utilisateur de modifier I’ensemble des regles visualisées, le repere ou I’ensemble
des figures. Dans ce cadre, nous travaillons a la définition d’un langage de requétes per-
mettant la manipulation de visualisations.
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Summary

The study of the main visualization techniques of the association rules allows us to identify
the major problem of the usual techniques that represent each rule by a figure. The problem of
these techniques is the browsing of a large amount of the rules. In this paper, we propose two
new visualization techniques of association rules. Our techniques represent a group of rules
by one figure and visualize a large set of rules by using the measures of global interest which
provide the information in the rules groups. The first technique is based on the cross tables and
the second one is based on the points of interest.
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Résumé. Cet article présente un outil pour 1’étude de 1’usage de sites Internet
qui repose sur une analyse automatique de 1’activité des internautes et sur un mé-
canisme interactif de visualisation des navigations. La phase d’analyse résume
I’information avant la phase de visualisation ; elle catégorise les traces d’activité
des internautes a 1’aide d’un algorithme de clustering relationnel biomimétique,
et fournit un ensemble de profils représentatifs pour chacun des clusters, définis
a partir de degrés de typicalité. L’ outil proposé a été appliqué et évalué sur des
fichiers log issus du muséum de Bourges et a montré sa capacité a produire des
visualisations pertinentes et interprétables des navigations des internautes.

1 Introduction

L’analyse des usages sur Internet a pour objectif de mettre en évidence les différents com-
portements de navigation des internautes, ainsi que leurs motivations et besoins d’information.
La trés grande quantité de données disponible nécessite le développement d’outils performants
qui soient a la fois capables d’extraire automatiquement des informations sur les comporte-
ments de navigation des internautes, et de faciliter leur interprétation. Les connaissances résul-
tant de ces analyses peuvent alors permettre 1’adaptation de la structure des sites (Masseglia
et al., 1999) ou le développement de systemes de personnalisation (Nasraoui et al., 2002).

Cette analyse d’usages passe fréquemment par la visualisation de 1’activité des internautes,
basée sur le paradigme "web-paths" introduit par Pitkow et Bharat (1994) : un site web est
représenté par un graphe orienté et 1’activité d’un internaute par un chemin dans ce graphe.
Une telle visualisation offre une grande interprétabilité, mais se heurte au probleme général de
la représentation de graphes de grande taille (Herman et al., 2000), du fait de la taille des
sites Internet. Deux approches principales, détaillées dans la Section 2 de cet article, sont
classiquement employées pour pallier ces difficultés : la premiere vise a améliorer les capacités
de représentation des outils de visualisation, la seconde a sélectionner I’'information pertinente
a afficher pour en réduire la quantité.

Nous proposons dans ce cadre un outil complet et modulaire pour I’analyse et la visuali-
sation de I’activité des internautes, qui, comme d’autres logiciels existants (Hong et al., 2001;
Youssefi et al., 2004), combine les deux approches précédentes. L’outil proposé couvre, dans
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une architecture modulaire, I’ensemble des étapes du processus : il contient un module d’ac-
quisition des traces d’usages, un module d’analyse et d’extraction d’informations des sessions,
et un module de visualisation des informations les plus pertinentes.

Le module d’acquisition, qui effectue un prétraitement et la reconstruction des sessions de
navigation, autorise un suivi des internautes avec une précision supérieure a celle des fichiers
log classiques.

Le module d’analyse propose un mécanisme de filtrage de 1’information a représenter, par
classification non supervisée. Celle-ci est effectuée a 1’aide d’un algorithme biomimétique re-
lationel dont la comparaison a d’autres méthodes a montré qu’il était le plus adapté dans le
cadre de cet outil. La particularité de 1’approche mise en ceuvre est d’opérer au niveau des
sessions des internautes plutdt qu’au niveau des pages du site (bien que ces deux méthodes
puissent tre combinées) : 1’objectif est de trouver des sessions completes représentatives plu-
tot que des portions de sessions associées a un besoin d’information précis, mais déconnectées
de tout contexte. L’ outil proposé détermine ainsi des groupes d’internautes qui possedent le
méme comportement et qui correspondent donc a une information redondante qu’il n’est pas
opportun d’afficher. En outre, pour réduire plus encore les informations a représenter, nous pro-
posons de définir des individus représentatifs des clusters identifiés, en utilisant une méthode
de construction de prototypes basés sur la notion de typicalité.

Apres cette phase d’analyse qui résume 1’information a afficher, la visualisation peut étre
appliquée en se focalisant sur les sessions les plus représentatives de 1’activité du site étudié.
Pour cette étape, 1’outil proposé recourt a des représentations adaptées telles que les arbres
agrégés ou des graphes d’usages interactifs.

Apres une section consacrée a la description de quelques travaux similaires a 1’outil pro-
posé (section 2), I’article détaille successivement les trois modules d’acquisition des données
d’usage (section 3), d’analyse et d’extraction d’informations (section 4) et de visualisation
(section 5). La section 6 illustre les résultats obtenus sur des données réelles provenant du site
du muséum de Bourges, enfin la section 7 conclut et donne les perspectives de ce travail.

2 Travaux similaires

La visualisation de graphes de sites web pose le probleme de la visualisation de grands
graphes, qui est classiquement résolu suivant deux types d’approches : la premieére consiste a
améliorer les capacités de représentation des modeles utilisés, et la seconde a sélectionner les
informations les plus significatives a afficher, par filtrage et analyse statistique.

Plus précisément, la premiere approche vise au développement de méthodes pour la repré-
sentation elle-mé&me : Herman et al. (2000) rappellent par exemple les propriétés principales
que le graphe doit vérifier pour en assurer une bonne visualisation, comme la minimisation du
nombre d’arcs qui se croisent. Eelco et Weinreich (2005) proposent d’utiliser des codes cou-
leurs ou des techniques de zooms localisés de type fisheye. Mukherjea et Foley (1995) lient de
maniere interactive les informations et leurs propriétés visuelles et utilisent une représentation
hiérarchique sous forme d’arbre (plus facilement interprétable que les graphes) qui autorise un
mécanisme de zoom sémantique : les nceuds représentant des ensembles de pages au contenu
similaire peuvent étre développés a la demande. Munzner et Burchard (1995) proposent d’uti-
liser des espaces hyperboliques pour augmenter la quantité d’information qui peut étre affichée
par rapport a I’espace euclidien traditionnel. Chi et al. (1998) proposent une représentation de
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type “disk tree” qui prend en compte la topologie, le contenu et les usages d’un site web pour
aider a comprendre les relations entre production d’informations (nouvelles pages ajoutées ou
mises a jour) et consommation lors des visites des internautes.

Une seconde catégorie d’approches de visualisation de grands graphes est basée sur des
méthodes de filtrage et d’analyse pour diminuer et sélectionner 1’information a afficher. L’ outil
Webviz (Pitkow et Bharat, 1994), par exemple, permet & un expert de mettre en lumiere des
formes de navigation cachées en appliquant des filtres aux utilisateurs, aux périodes, aux sites
ou a certains sous-répertoires. Herman et al. (2000) classifient les nceuds et les arcs des grands
graphes pour obtenir de plus petits graphes qui peuvent étre représentés efficacement. Mukher-
jea et Foley (1995) classifient les pages qui partagent certaines propriétés (méme répertoire,
auteur ou theme) ou en fonction de la structure du graphe avant d’appliquer des filtres sur les
nceuds et/ou les arcs.

Enfin une troisieéme catégorie de méthodes combine les deux approches précédentes : 1’ou-
til Webquilt (Hong et al., 2001) par exemple décrit un canevas complet pour 1’analyse et la
visualisation des sessions. Son objectif est de conduire des tests d’utilisabilité a distance sur
de nombreux utilisateurs et de faciliter I’analyse des résultats en ne représentant que quelques
sessions ainsi que les chemins optimaux (au sens de 1’utilisabilité de I’interface). Youssefi et al.
(2004) définissent le “Visual Web Mining” comme 1’application de méthodes de visualisation
sur des résultats issus de fouille de données du Web (ou “web mining”) : par exemple 1’identi-
fication de sous-séquences communes dans les sessions.

L outil présenté dans cet article s’inscrit dans la lignée des travaux précédents. Il s’en dis-
tingue cependant sur trois points principaux : (1) il résume 1’information d’usage en classifiant
les sessions des internautes (i.e. la “vraie” information d’usage) et non pas les documents ac-
cédés (ou les noeuds du graphe correspondant), (2) il utilise un algorithme de classification
non supervisée biomimétique qui possede des qualités intéressantes pour ce type d’applica-
tion et (3) il construit des prototypes représentatifs pour chaque cluster a partir du calcul de la
typicalité des objets qui y sont regroupés, de facon a améliorer I’ interprétabilité des résultats.

3 Module d’acquisition des données d’usage

Le premier module de 1’outil proposé est consacré a la collecte et au prétraitement des
données d’usage sur Internet qui seront ensuite manipulées par les modules d’analyse et de
visualisation. Il existe dans ce domaine de nombreuses méthodes, nous présentons ici celles
qui ont été développées spécifiquement pour notre outil.

3.1 Enregistrement de I’activité des internautes

La premiere fonctionnalité permet 1’enregistrement de 1’activité des internautes avec une
précision plus importante que les fichiers log. Ces derniers sont généralement bruités du fait
de I'utilisation de proxy ou de systemes de caches. Notre module prend la forme d’un script
installé sur le serveur Web et agit comme un serveur proxy intermédiaire qui modifie a la volée
les documents HTML renvoyés en y ajoutant un programme javascript. Celui-ci associe un
identifiant unique a chaque utilisateur et capture ensuite toute son activité, a un niveau plus
bas que les fichiers log traditionnels : il enregistre par exemple les événements de type clic de
souris, défilement de page ainsi que le chargement de documents. Pour chaque action réalisée
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par 'internaute, le programme javascript génere une entrée de log et I’envoie a un programme
Java qui les stocke.

3.2 Reconstruction des sessions utilisateurs

La seconde fonctionnalité de traitement des données prend en entrée un fichier log tradi-
tionnel ou tel que décrit ci-dessus et produit la liste des sessions des internautes.

Les logs peuvent étre filtrés par adresse IP, date, type MIME (pour filtrer les images et
les scripts notamment), répertoire (pour ne s’intéresser qu’a une partie du site) et statut HTTP
(pour ne conserver que les requétes de statut 200, que le serveur a correctement traitées).

Apres ce premier filtrage, on définit un internaute comme un triplet : adresse IP, identifiant
(s’il est connu) et user-agent (champ informant sur le navigateur et le systeme d’exploitation
de I'internaute) pour limiter les problemes dus aux serveurs proxy. Les requétes sont alors
triées par utilisateur et par date. Les sessions utilisateurs sont finalement reconstruites selon la
méthode suivante : si la période d’inactivité entre 2 requétes du méme internaute excede une
certaine durée (fixée généralement a 30 minutes), on considére que la session est terminée.
Sinon, on regarde si le champ référant de la requéte (qui indique la page d’ou provient I’inter-
naute) apparait parmi les pages de la session déja reconstruite. Dans le cas ot il est indéfini, on
cherche si la page de 1a nouvelle requéte est accessible depuis une des pages déja visitées. Cette
heuristique de reconstruction des sessions utilise également la structure du site pour compléter
les chemins des sessions et ainsi pallier les probleémes inhérents aux systémes de cache.

4 Module d’analyse et d’extraction d’information

Le second module analyse les sessions pour améliorer la lisibilité et 1a compréhension du
graphe d’usage du site Web en (1) construisant des vues ciblées de ’activité a I’aide d’un
algorithme de classification non supervisée qui produit des groupes de sessions homogenes,
et (2) en résumant I’information ainsi extraite sous la forme de profils d’usage représentatifs.
Cette approche permet également de traiter des sites de grande taille puisque les groupes de
sessions homogenes n’accedent chacun qu’a une petite portion des pages du site.

Nous décrivons la mesure de similarité employée pour comparer les sessions utilisateurs
puis nous détaillons I’algorithme de clustering et la méthode de construction des prototypes.

4.1 Mesure de similarité entre sessions Web

La définition de la similarité entre sessions peut se faire selon différents criteres : par
exemple on peut considérer que deux sessions sont proches si elles ont accédé le méme nombre
de fois les pages du site, ou pendant la méme durée (Labroche, 2003) ou si elles forment les
mémes séquences de pages. Dans I’ outil proposé, nous avons fait le choix de considérer qu’une
session correspond & un ensemble de pages, sans prendre en compte I’ordre dans lequel elles
ont été visitées, et de définir que deux sessions sont similaires si elles accedent a des pages
similaires.

La similarité entre pages est définie en fonction de la similarité du chemin de leurs urls
comme dans (Nasraoui et al., 1999) et non a partir du contenu des documents qui nécessite
une phase cofiteuse d’extraction et d’indexation. Cette approche présuppose que la structure
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des répertoires du site reflete son contenu. Plus précisément, la similarité S,,,.;(u1, uz) entre 2
urls u; et ug est calculée comme la somme pondérée des éléments identiques des chemins des
2 urls (les répertoires et les fichiers accédés) en donnant un poids plus important aux éléments
les plus proches de la racine du site.

La similarité normalisée entre deux sessions s; and sy est ensuite calculée comme :

S ) N &
S(s1,82) = —= (51 5~2) o S(s1,82) = > Y Sumlu,uz) (1)
\/5(31,51)5(82,82) u1 €81 U2ES2

Cette mesure compare les sessions en tenant compte du nombre de visites de chaque url, ainsi
que de la similarité entre urls. De ce fait, elle porte plus d’information que les mesures basées
sur les représentations plus simples mentionnées ci-dessus. De plus, elle peut aisément &tre
améliorée en modifiant la mesure de similarité entre urls, par exemple en considérant le contenu
des pages ou une description sémantique liée a une ontologie. Par ailleurs, cette mesure a été
comparée a une mesure dérivée d’une distance d’édition qui considere les sessions comme des
séquences d’urls (Labroche, 2007), et a montré qu’elle obtenait des clusters plus compacts en
un temps plus court.

4.2 Classification non supervisée
4.2.1 Objectif

Comme rappelé par Mobasher (2006), les nombreux travaux conduits dans les dix dernieres
années pour 1’extraction, I’analyse ou la prédiction des besoins d’information des utilisateurs
suivent différentes approches parmi lesquelles la recherche de regles d’association ou séquen-
tielles, et I’utilisation d’algorithmes de clustering. Dans ce dernier cas (Labroche et al., 2003;
Baraglia et Palmerini, 2002; Heer et Chi, 2001; Fu et al., 1999), I’objectif peut étre d’identi-
fier les groupes d’utilisateurs qui accedent aux mémes ressources ou les groupes de pages qui
apparaissent fréquemment dans les mémes sessions. Ces approches permettent de définir, dans
une seconde phase, des profils typiques de 1’acces sur le site et donc de mettre en lumiere des
informations qui ne sont pas directement accessibles par une simple étude des fichiers log.

Pour effectuer cette étape de clustering, nous proposons d’utiliser I’algorithme relationnel
biomimétique Leader Ant (Labroche, 2007) résumé dans le tableau 1 et détaillé ci-dessous.
Il est particulierement adapté a I’analyse des usages du web car il estime automatiquement le
nombre de clusters et peut manipuler tout type de représentation de sessions. En effet, il ne
dépend que de la définition d’une mesure de similarité entre sessions et ne fait pas I’hypothese
que les données prennent la forme de vecteurs numériques. De plus, sa complexité en O(kn)
ou k désigne le nombre de clusters et n le nombre de sessions, le rend adapté au traitement de
grands jeux de données. Enfin, il a été montré (Labroche, 2007) que son efficacité a produire
des clusters interprétables est comparable a celle d’algorithmes de référence comme les c-
médoides flous (Krishnapuram et al., 2001).

4.2.2 L’algorithme Leader Ant

L’algorithme Leader Ant (L A) (Labroche, 2006, 2007) est inspiré du systéme de recon-
naissance chimique des fourmis. Dans le modele biologique, la reconnaissance entre fourmis
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TAB. 1 — Description de I’algorithme Leader Ant (Labroche, 2006, 2007)

Entrée: Un jeu de données avec n objets
Sortie: Une partition des n objets

(1) Initialisation des fourmis artificielles

2) Association d’un objet a chaque fourmi

3) Calcul du seuil de similarité

(@) Construction itérative des nids

5 Choix aléatoire d’une fourmi artificielle sans nid

(6) Rencontres aléatoires avec des fourmis de chacun des nids

@) Estimation de la similarité avec chacun des nids

®) Affectation de la fourmi a un nid ou création d’un nouveau nid, en fonction du

seuil de similarité
(9)  Suppression des nids les plus petits (optionnel)

dépend principalement de 1’odeur émise par chaque fourmi et de leur modele de 1’odeur de leur
nid. Dans le modele LA qui s’en inspire, un nid de fourmis artificielles représente un cluster,
et une fourmi est représentée par son génome qui correspond a un objet du jeu de données, et
son label qui modélise son odeur, et indique son nid.

LA, résumé dans le tableau 1 et présenté en détail dans (Labroche, 2006), est un algorithme
relationnel agglomératif qui produit la partition des objets en une seule passe sur les données.
A chaque itération, une fourmi sans nid est choisie aléatoirement et détermine son label, en
simulant des rencontres aléatoires avec des fourmis de chacun des nids existants. Pendant ces
rencontres, la fourmi estime la similarité de son génome avec ceux des fourmis du nid éva-
lué. Lorsque tous les nids ont été évalués, la fourmi rejoint le nid avec lequel sa similarité est
maximale, ou construit son propre nid si cette valeur maximale n’excede pas la valeur d’un
seuil. Ce seuil est appris durant une phase d’initialisation et est égal a la moyenne des va-
leurs de similarité observées entre les génomes de fourmis choisies aléatoirement, pendant un
nombre fixé de rencontres. Lorsque toutes les fourmis ont été affectées, les plus petits nids
peuvent éventuellement étre supprimés et leurs fourmis étre réaffectées aux nids restants les
plus similaires.

L’algorithme LA est similaire aux algorithmes de type k-moyennes mais il remplace le
calcul du centre des clusters par des rencontres aléatoires entre fourmis. Cela lui permet de
traiter des données non nécessairement numériques, et d’étre efficace sur de grands jeux de
données en évitant les calculs de moyennes ou de médoides : comme déja mentionné, LA
s’exécute en temps linéaire avec le nombre de données et le nombre de clusters. Ses parametres
sont le nombre de rencontres prises en compte pour le calcul du seuil de similarité, le nombre
de rencontres entre une fourmi et les membres d’un nid pour calculer sa similarité au nid, et
éventuellement la taille des nids a supprimer a la fin de la procédure. L’algorithme possede
I’avantage de ne pas nécessiter la détermination préalable du nombre de clusters recherchés,
information rarement disponible a priori, et en particulier absente dans le cadre de 1’analyse
des usages du web.
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4.3 Construction de prototypes

L’étape de clustering précédente fournit une décomposition de 1’ensemble de données en
sous-groupes homogenes et distincts qui résument la base initiale. Elle permet par 1a de réduire
la quantité d’information a présenter a un utilisateur. Pour la réduire plus encore, on peut définir
pour chaque cluster un représentant significatif qui résume ses caractéristiques.

Il existe de nombreuses approches pour résumer des données ou construire des représen-
tants de groupes de données comme par exemple la moyenne, la médiane ou leurs équivalents
pondérés. Nous considérons ici la définition de prototype basé sur la notion de typicalité pro-
posée par Rifqi (1996); Lesot et al. (2007) en accord avec les résultats des études cognitives
sur les représentants de catégories (Rosch, 1978). Sa différence principale par rapport aux re-
présentants classiques précédents vient du role joué par les autres groupes de données : pour
les méthodes classiques, le représentant d’un groupe de données dépend exclusivement des
données du groupe, alors que le prototype basé sur la notion de typicalité dépend également
des membres des autres groupes. En effet, son objectif est de fournir une caractérisation plus
complete, en soulignant a la fois les points communs des membres du groupe, comme le font
les approches classiques, mais aussi en mettant en évidence leurs traits distinctifs ou discrimi-
nants par opposition aux autres groupes. Ainsi, le prototype souligne la spécificité d’un cluster
par rapport aux autres, ce qui le rend plus représentatif que d’autres approches (voir Lesot et al.
(2005, 2007) pour une comparaison plus complete entre les différentes méthodes).

La formalisation de ce principe conduit a une méthode de construction de prototype en
trois étapes détaillées ci-dessous avec les notations suivantes : s est une donnée (par exemple
une session utilisateur) et C' le cluster auquel elle appartient, S la mesure de similarité utilisée,
et 0 la mesure de dissimilarité qu’elle induit, définie par §(s1, s2) = 1 — S(s1, s2).

1. Calcul de la ressemblance interne R(s,C) et de la dissimilarité externe D(s, C) : elles
sont respectivement définies comme la ressemblance moyenne de s aux autres membres
de son groupe, et comme sa dissimilarité moyenne aux membres des autres clusters :

R(s,C) = avg(S(s, s2),s2 € C) D(s,C) = avg(d(s, s2),82 & C)

2. Calcul du degré de typicalité qui quantifie a quel point une donnée est typique du cluster
auquel elle appartient : il est défini comme 1’agrégation de la ressemblance interne et de
la dissimilarité externe

T(z,C) = ¢(R(z,C), D(x,C))

i est I’opérateur d’agrégation qui exprime comment la typicalité dépend de R et D.
Dans cet article, nous considérons 1’opérateur MICA (Kelman et Yager, 1995), qui a un
comportement conjonctif, disjonctif ou de compromis, suivant les valeurs a agréger. Il
possede de plus la propriété de renforcement total : si a la fois R et D sont élevées, elles
se renforcent mutuellement pour donner une valeur de typicalité encore plus élevée ; si
au contraire elles sont faibles tous les deux, elles se pénalisent mutuellement pour donner
une valeur plus faible encore.

3. Construction du prototype : le prototype est alors défini comme 1’agrégation des membres
les plus typiques du groupe (Lesot et al., 2005), ou simplement comme le membre le plus
typique. C’est ce dernier choix qui est appliqué dans la suite de I’article.
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5 Module de visualisation

Le dernier module de I’outil proposé, qui a été réalisé en Java en s’appuyant sur le moteur
de rendu de graphes de la bibliotheque Jung (O’Madadhain et al., 2005), réalise la visualisation
des graphes d’usage, dans lesquels les nceuds correspondent aux documents du site et les arcs
aux liens suivis par les utilisateurs. Comme énoncé dans la section 1, plusieurs criteres doivent
&tre pris en compte pour garantir I’ interprétabilité des graphes : le nombre de nceuds et d’arcs
doit étre limité, le nombre de croisements entre arcs doit étre minimal, différentes formes et
couleurs doivent étre utilisées pour retranscrire plus d’information que la structure du site et
des parcours, I’ outil doit étre interactif pour que 1’utilisateur puisse adapter la vue a ses besoins.

L outil proposé repose sur la classification des sessions et la recherche de navigations ty-
piques pour réduire la quantité de nceuds et d’arcs a représenter. De facon a réduire encore le
nombre d’éléments a afficher, I’outil integre le mécanisme de généralisation d’urls proposé par
Fu et al. (2000) : 1a généralisation a un niveau n coupe 1’arborescence du site a une profondeur
n et rattache toutes les requétes sur les pages élaguées a leurs pages parentes encore présentes
dans le graphe. Ainsi I'url "/a/b/c/d.html" est généralisée au niveau 3en "/a/b/c". Cette gé-
néralisation peut €tre effectuée avant la phase de clustering (pour réduire la quantité de calculs)
ou bien apres pour simplifier la représentation.

L outil proposé emploie plusieurs codes couleurs, formes et indices de transparence pour
les nceuds et les arcs en fonction de la fréquence des visites des utilisateurs. Chaque couleur est
associée a une plage de valeurs : vert [0 — 20%)], bleu [20 — 60%) et rouge [60 — 100%)]. Deux
types d’informations sont véhiculés grace a la forme et la couleur des nceuds et des arcs : la
fréquence moyenne de visite depuis le nceud parent et le pourcentage d’utilisateurs qui suivent
le lien au moins une fois durant leur session.

Deux nceuds particuliers sont ajoutés aux graphes : le cercle noir est le point de départ
virtuel et le carré rouge est le point d’arrivée virtuel, pour toutes les sessions. Ceci permet de
mieux comprendre le comportement des personnes qui arrivent sur le site ou qui le quittent.

L’interface de I’outil est décomposée en trois parties (cf figure 1) : la liste des clusters
identifiés en haut a gauche, la liste des sessions de chaque cluster en bas a gauche et I’affichage
des graphes au centre, en fonction des choix faits par I’utilisateur. L’ outil permet notamment
de visualiser I’ensemble des sessions sur le méme graphe ou bien de ne représenter qu’un seul
cluster ou encore un sous-ensemble des sessions d’un cluster, sélectionnées depuis la liste.

6 Résultats préliminaires

6.1 Données

L’outil proposé a été testé sur des données fournies par le muséum d’histoire naturelle de
Bourges concernant 1’utilisation de son site web. Elles correspondent a 9913 requétes repré-
sentant 1512 sessions et ont été enregistrées sur 164 pages web distinctes.

Bien que le muséum soit consacré de facon générale a I’histoire naturelle, son site web
est spécialisé sur 1’étude et la protection des chauves-souris, et son index est principalement
consacré a ce sujet. L’autre particularité du site web est qu’il ne contient que deux niveaux de
profondeur, ce qui ne facilite pas le processus de discrimination par la mesure de similarité
utilisée, qui est basée sur le chemin des pages web accédées.
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6.2 Résultats expérimentaux

Pour les expériences, une généralisation au niveau 1 des urls a été effectuée lors de la
phase d’affichage, ce qui permet de ne conserver, lors de la visualisation, que I’'information
des catégories de pages (les répertoires).

Le temps de calcul moyen sur 10 tests est de 1.57 4= 0.17 secondes (processeur Core2Duo
2GHz). La qualité moyenne de la partition obtenue, calculée comme le quotient de la distance
intra-cluster (la moyenne des distances entre sessions d’un méme cluster) et la distance inter-
clusters (la moyenne des distances entre sessions affectées a des clusters différents), est de
0.31 £ 0.01. Les clusters sont trés compacts (d;ntrq = 0.19 & 0.01), et relativement bien
séparés (dinter = 0.63 £ 0.04).

En ce qui concerne les clusters eux-mémes, les tests conduisent a 1’identification de 5 clus-
ters parmi lesquels 3 profils principaux peuvent étre identifiés, illustrés sur la figure 1. La figure
montre les parcours des internautes affectés a chacun de ces trois clusters ; les nceuds entourés
en bleu clair sont les nceuds appartenant au représentant typique de chaque cluster. Les clusters
peuvent étre interprétés de la fagon suivante : le premier, représenté en haut correspond aux
internautes qui consultent uniquement les pages du site en anglais. Aussi I'utilisateur typique
de ce comportement accede directement au contenu anglais, sans méme passer par la page
d’index francaise, avant de quitter le site.

Le cluster au centre peut étre interprété comme les internautes intéressés par les actualités
du muséum : ils y accedent soit directement, soit en passant par la racine du site. Le parcours
typique associé correspond aux utilisateurs qui entrent directement sur la page des Actualités :
on peut constater que le passage par la racine du site est en effet partagé par des internautes
d’autres clusters, et donc moins représentatif de ce comportement particulier.

Enfin, le cluster représenté en bas peut étre interprété comme les utilisateurs qui naviguent
de facon équitable entre 1’index du site ("/") et le contenu html ("html") : le parcours typique
associé consiste a accéder a la racine du site puis au contenu html.

Deux fonctionnalités de visualisation supplémentaires disponibles dans 1’outil proposé ont
été employées pour mieux comprendre les parcours des internautes : (1) I’affichage simultané
de plusieurs sessions choisies par 1’expert pour voir en quoi elles sont similaires (notamment en
comparaison du parcours typique) et (2) la limitation du graphe des usages au voisinage d’une
page (dont la taille est paramétrée interactivement) qui permet de voir dans quel contexte cette
page est visitée et quittée.

7 Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans cet article un nouvel outil pour I’analyse et la visualisation de
sessions web, qui repose sur un algorithme de clustering biomimétique relationnel, Leader Ant,
et sur la définition de prototypes basés sur des degrés de typicalité, pour produire une visuali-
sation pertinente de 1’usage d’un site web. Le probleme de la représentation des sessions web
n’est pas trivial, car la complexité du graphe associé a 1’activité des internautes croit avec la
taille du site et le nombre d’utilisateurs. L’outil proposé permet de visualiser et de manipuler
les clusters identifiés en sélectionnant les clusters que 1’on souhaite examiner. Il permet donc
a un webmaster de localiser aisément les parties du site web que différents groupes d’inter-
nautes consultent. Il permet de plus d’étudier les raisons pour lesquelles un groupe d’utilisa-
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teurs quitte le site, ce qui peut étre utile par exemple pour les sites web commerciaux. Les
expériences réalisées sur le site du muséum de Bourges montrent que I’implémentation de
I’outil est prometteuse, et illustrent ses capacités a traiter des logs utilisateurs réels.

L’ outil a été développé dans un cadre modulaire dont I’avantage est de simplifier 1’évolu-
tion, puisque chaque composant peut étre amélioré indépendamment des autres. Les améliora-
tions envisagées comprennent en particulier I’introduction de nouvelles mesures de similarité
entre sessions utilisant le contenu des pages web accédées, la modification de la représentation
du graphe par la génération d’imagettes des sites web remplagant les noeuds textuels ou encore
la possibilité d’effectuer des zooms sémantiques ou structurels, par exemple par le biais d’effet
fisheye pour permettre a 1’utilisateur de se concentrer sur certaines parties du site web.
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Summary

This paper introduces a new tool for web usage mining and visualization that relies on
the bio-mimetic relational clustering algorithm Leader Ant and the definition of prototypes
based on typicality computation to produce an efficient visualization of the activity of users
on a website. The tool is tested and evaluated on real web log files from the museum of
Bourges website and shows that it can easily produce meaningful visualizations of typical user
navigation.
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Résumé. Notre investigation a pour but d’explorer interactivement les résultats
de I’Analyse factorielle des correspondances (AFC) (Benzécri, 1973) appli-
quée sur des images afin de pouvoir extraire des connaissances et de mieux in-
terpréter les résultats obtenus a I’issue d’une AFC. Nous proposons un oultil
graphique interactif, CAViz, qui permet de visualiser et d’extraire des connais-
sances a partir des résultats de I’analyse factorielle des correspondances (AFC)
sur les images. Originellement I’AFC est destinée a I’analyse d’un tableau de
contingence. Une application est I’analyse des données textuelles. En Analyse
des données textuelles, le tableau de contingence croise mots et documents.
Pour I’adaptation de I’AFC aux images, la premiére étape consiste donc a défi-
nir des « mots visuels » dans les images (analogue des mots dans les textes).
Ces mots sont construits a partir de descripteurs locaux (SIFT, Scale Invariant
Feature Transform) des images.

CAViz projette le nuage des points dans des plans factoriels et permet
d’extraire visuellement des informations intéressantes comme : des mots carac-
térisant, des facteurs importants en utilisant des indicateurs pertinents de
I’AFC (qualité de représentation, et contribution a I’inertie). Une application a
la base Caltech4 (Sivic et al., 2005) démontre I’intérét de CAViz pour
I’analyse des résultats de I’AFC.

1 Introduction

La fouille de données (Fayyad and et al., 1996) vise a extraire des connaissances utiles
cachées a partir de grandes bases de données. Cette utilité est trés liée au but des utilisateurs,
c’est-a-dire, que c’est I'utilisateur qui peut déterminer si les connaissances résultantes répon-
dent a son but. 1l est donc préférable que les outils pour la fouille de données soient interac-
tifs et permette la participation des utilisateurs. L’idée ici est d’augmenter la participation
humaine a travers des techniques de visualisation interactive dans I’environnement de fouille
de données. Au cours de la derniére décennie, un grand nombre de méthodes de visualisation
développées dans différents domaines ont été utilisés dans I'exploration des données et le
processus d’extraction des connaissances (Fayyad et al., 2001), (Keim, 2002). Les méthodes
de visualisation sont utilisées pour la sélection des données (phase de prétraitement) et la
visualisation des résultats (phase de poste-traitement). Certaines méthodes d'extraction vi-
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suelle de données récentes (Ankerst et al., 2000), (Do et Poulet, 2004) essaient de faire parti-
ciper plus intensivement I'utilisateur a la fouille de données par I’utilisation de la visualisa-
tion. Cette coopération peut apporter des avantages comme l'utilisation des connaissances du
domaine au cours de la construction du modele, I'amélioration de la confiance et de la com-
préhensibilité des modéles obtenus en utilisant la capacité de reconnaissance des formes de
I’lhumain dans la phase de construction et exploration du modéle.

En ADT, I’outil Bi-Qnomis (Morin, 2004) développé par M. Kerbaol permet de visuali-
ser les résultats et de trouver des théemes relevant dans un corpus textuel traité par une AFC.
Les nuages des points (documents et mots) sont projetés sur un plan factoriel. Puis pour
chaque axe, on fait une liste des mots ayant une forte contribution (correspondant a une mé-
ta-clé). Ces mots sont affichés a gauche et le titre des documents bien représentés sur ce plan
sont affichés en haut. L’utilisateur peut cliquer sur un titre pour voir en détail un document.
En examinant des métaclés et des documents un expert aura ensuite le résumé du contenu de
ces documents. Bi-Qnomis fournit aussi une visualisation des métaclés et leurs mots en utili-
sation un arbre hyperbolique.

Par contre, pour les images on rencontre des difficultés car il n’y a pas de « vrais » mots
au sens littéral dans les images. On utilise donc des « mots visuels » (analogue des mots
textuels) a la place des mots textuels et les images comme les documents. Récemment, cer-
taines méthodes développées originellement pour I’analyse des données textuelles (ADT)
comme pLSA (probabilistic Latent Semantic Analysis) (Hofmann, 1999), LDA (Latent Diri-
chlet Allocation) (Blei, 2003) sont appliquées en analyse d’images, par exemple pour la
classification des images (Willamowski, 2004), la découverte des themes dans I’image (Sivic
et al., 2005), la classifications des sceénes (Bosch et al., 2006), et la recherche d’images
(Lienhart et Slaney (2007)). Ces méthodes essaient de modéliser le corpus et de réduire la
dimension du probléme. Un des inconvénients de ces méthodes est I’utilisation d’un modéle
ad-hoc et d’un algorithme EM pour trouver une optimisation locale. Par ailleurs, il est diffi-
cile d’interpréter les résultats de ces méthodes. La plupart des travaux utilisent ces méthodes
comme hoites noires.

Nous nous intéressons ici a I’adaptation de I’AFC pour les images et a I’interprétation de
ses résultats a I’aide des indicateurs pertinents a travers un outil de visualisation dans lequel
I’utilisateur peut explorer les résultats de fagon interactive pour mieux les comprendre.
L’article est organisé de la fagon suivante : nous décrivons brievement la méthode de I’AFC
dans la section 2. La section 3 présente I’extraction interactive des connaissances a partir des
résultats de I’AFC. Dans la conclusion, nous présentons les perspectives de ce travail.

2 Adaptation de I’AFC aux images

2.1 AFC

L’AFC est une méthode exploratoire classique pour I’analyse des tableaux de contin-
gence. Elle a été proposée par J. P. Benzécri (1973) dans le contexte de la linguistique, c’est-
a-dire pour I’analyse de données textuelles. La premiere étude a été réalisée sur les tragédies
de Racine. L’AFC sur un tableau croisant des mots et des documents permet de répondre aux
questions suivantes : y a-t-il des proximités entre certains mots ? Y a-t-il des proximités entre
certains documents ? Y a-t-il des liens entre certains mots et certains documents ? L’AFC
comme la plupart des méthodes factorielles utilise une décomposition en valeurs singuliéres
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d’une matrice particuliére et permet la visualisation des mots et des documents dans un es-
pace de dimension réduit. Cet espace de dimension réduit a la particularité d’avoir un nuage
de points projetés (mots et/ou documents) d’inertie maximale. Par ailleurs, I’AFC fournit des
indicateurs pertinents pour I’interprétation des axes comme la contribution d’un mot ou d’un
document & I’inertie de I’axe ou la qualité d’un mot et/ou d’un document sur un axe (Morin,
2004).

FIG. 1 — Les points d’intérét détectés par le détecteur Hessian-Affine.

2.2 Construction des mots visuels et représentation des images

Afin d’adapter I’AFC aux images, nous devons représenter le corpus d’images sous
forme d’un tableau de contingence. Ici on traite les images comme les documents et les
« mots visuels » (& définir) comme des mots.

Les mots dans les images, appelés mots visuels, doivent étre calculés pour constituer un
vocabulaire de N mots. Chaque image sera donc représentée enfin par un histogramme de
mots. La construction des mots visuels se fait en deux étapes : (i) calcul des descripteurs
locaux pour un ensemble d’images, (ii) classification (clustering) des descripteurs obtenus.
Chaque cluster correspondra a un mot visuel. 1l y aura donc autant de mots que de clusters
obtenus a I’issue de I’étape (ii). Le calcul des descripteurs locaux dans une image se fait
aussi en deux étapes : il faut d’abord détecter des points d’intérét dans I’image. Ces points
d’intérét sont, soit des maximums du Laplacien de Gaussien (Lindeberg, 1998), soit des
extremums locaux 3D de la différence de Gaussien (Lowe, 1999), soit des points extraits par
un détecteur Hessian-affine (Mikolajczyk, 2004). Ensuite, le descripteur de ce point d’intérét
est calculé sur le gradient des niveaux de gris dans la région autour du point. On a sélection-
né des descripteurs invariants a la rotation et au changement d’échelle, les descripteurs SIFT
(Lowe, 2004). Chaque descripteur SIFT est un vecteur & 128 dimensions. La seconde étape
consiste a former des mots visuels a partir des descripteurs locaux calculés a I’étape précé-
dente. La plupart des travaux effectue un k-means sur les descripteurs locaux et prend les
moyennes de chaque cluster comme mots visuels (Willamowski, 2004, Sivic, 2005, Bosch et
al., 2006). Apres avoir construit le vocabulaire visuel, chaque descripteur est affecté au clus-
ter le plus proche. Pour cela, on calcule dans R'® les distances de chaque descripteur aux
représentants des clusters définis précédemment. Une image est ensuite caractérisée par la
fréquence de ses descripteurs dans chaque cluster. On obtient ainsi un tableau de contingence
croisant les images et les clusters.

6e Atelier Visualisation et Extraction de Connaissances - EGC'2008

67



68

CAViz : Exploration interactive des résultats de I’AFC

FIG. 2 — Un descripteur SIFT calculé a partir de la région d’autour du point d’intérét. A
gauche : gradient de I’image, a droite : descripteur du point d’intérét.

3 Exploration interactive des résultats de I’AFC

3.1 Projection sur le plan factoriel

L’écran est divisé en deux parties : a gauche, nous projetons les nuages de points (images
et/ou des mots visuels) et la partie droite est réservée pour afficher les images sélectionnées.
Un point « image » s’affiche sous forme d’un carré rouge, un point « mot » se représente par
un carré bleu. L’utilisateur peut sélectionner une ou un groupe d’images en pointant sur
I’image intéressante. Toutes les images se trouvant dans un voisinage de rayon r de I’image
intéressante sont également affichées. Les points correspondant aux images sélectionnées
seront changés de couleur (de rouge en vert). Les mots visuels (sous forme d’une ellipse)
seront dessinés sur les images. Les images sélectionnées sont affichées dans la partie droite.
Cela nous donne tout de suite un résumé général du contenu de ces images.
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FiG. 3 — Projection de la base Caltech sur les axes 1 et 2.

Pour se concentrer sur des images et/ou des mots intéressants, nous n’affichons dans le
plan que les images et/ou les mots dont la contribution a I’inerte est grande, généralement 2
ou 3 fois la contribution moyenne. L’inertie totale sur un axe est égale a la valeur propre
associée a cet axe. Le seuil est donc facile a déterminer. La figure 3 affiche la projection de
la base Caltech4 (Sivic et al., 2005) sur les axes 1 et 2 avec le seuil égal a 2 fois la contribu-
tion moyenne. M. Kerbaol appelle métaclés les groupes des mots dont la contribution est tres
élevée sur un axe. Nous avons donc 2 métaclés par axe, une positive et une négative. Les
mots visuels appartenant a chaque méta-clé seront affiché sur I’image correspondante. Dans
la figure 4, nous disposons les métaclés et leurs mots visuels. L’image se trouvant a chaque
bout des axes correspond a une métaclé. L’image en haut a gauche est superposée par des
mots visuels proches d’elle. 1l est facile de vérifier que la plupart de ces mots se trouve a la
fois dans la méta-clé a gauche et la métaclé en bas.

L’information concernant une image est également extraite de fagon interactive en sélec-
tionnant I’image en question. 1l y a 2 indicateurs pertinents pour interpréter le résultat de
I’AFC : la qualité de représentation d’une part et la contribution a I’inertie d’autre part. Ces
informations nous aideront a certaines taches ultérieures. La figure 5 montre un exemple de
I’extraction interactive des informations. L’image dans cet exemple est bien représentée par
les axes 2 (négative), 3 (négative), 18 (négative), 12 (positive), ... (les premiers axes) et
contribue beaucoup a I’inertie des axes 2, 18, 3, 12, ... (les premiers axes).
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CAViz : Exploration interactive des résultats de I’AFC

Fi1G. 4 — Visualisation des métaclés.

Un des avantages de I’ AFC est que I’on peut afficher des mots et des documents (images)
dans un méme plan. Les mots proches d’une image caractérisent bien cette image. Il est aisé
de visualiser les mots caractérisant bien une ou un groupe d’images (correspondant a un
theme) en sélectionnant I’image et affichant les mots proches de cette image. La figure 6
montre les mots qui représentent bien le théme « visage ».
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FiG. 5 — Extraction des informations concernant I’image : histogramme des qualités de re-
présentation sur les axes et histogramme des contributions a I’inertie des axes d’une image.

3.2 Deécouverte de themes d’images

Aprés avoir affiché le nuage des points sur un plan factoriel, un groupe de points proches
I’un de I"autre peut définir un théme dans ce plan factoriel. Néanmoins, pour pouvoir décou-
vrir les themes plus fins, il nous faut chercher les axes (i.e le plan) qui représentent ces the-
mes. CAViz permet d’afficher les informations sur la qualité de représentation des axes et
fournit un couplage des vues qui permet de voir la qualité de représentation d’un groupe
d’images.
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FiG. 6 —Les mots caractérisant le theme « visage ».
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3.2.1 Qualité de représentation des images

La qualité de représentation d’un point i (correspond a I’image i) sur I’axe j est le cosinus
carré de I’angle entre I’axe j et le vecteur joignant le centre du nuage au point i. Plus le cosi-
nus carré est proche de 1, plus la position du point observé dans la projection est proche de la
position réelle du point dans I’espace. On utilise ce critére pour chercher les axes représen-
tants bien les images et les mots.

Le nuage de points est projeté sur le premier plan factoriel (i.e sur les axes 1 et 2). On ex-
trait la qualité de représentation des images sur les axes en regardant les premiers facteurs
dans I’histogramme de qualité de représentation. Ces informations nous donnent un guide
pour chercher le bon plan factoriel qui représente bien un groupe d’images.

3.2.2 Couplage des vues

CAViz affiche les points dans la partie gauche et les images sélectionnées dans la partie
droite. En cliquant une image a droite, le point correspondant a gauche est sélectionné et ses
informations sont affichés. Ce couplage des vues nous permet de sélectionner facilement les
images intéressants La perception visuelle humaine est un bon outil pour reconnaissance des
formes. Nous sélectionnons les images similaires a droites et regardons la qualité de repré-
sentation de ces images. Si on trouve qu’il y a de mémes axes qui représentent bien les ima-
ges sélectionnées a droite, on prend alors ces axes et projette les points dans les axes.

3.2.3 Découverte de themes

Nous donnons ici une étude de cas sur la découverte de thémes dans la base Caltech4 (Si-
vic et al., 2005) tirée da la base Caltech101 (Fergus et al., 2003). Cette base contient 4090
images répartie en 5 catégories. Le tableau 1 décrit cette base.

Catégories nombre d’images
Faces 435
Motorbikes 800
Airplanes 800
Backgrounds 900
cars (rear) 1155

TAB. 1 — Description de la base caltech4
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backgrounds

FIG. 7 — Les images tirées de la base Caltech4.

On appligue une AFC et projette les points dans le premier plan et pointe sur un groupe a
gauche (correspondant aux voitures). Les images sont affichées donc a droite. On commence
a sélectionner des images a droite en cliquant et regardant la qualité de représentation. On a
trouvé qu’il y a des images qui sont bien représentées par les axes 6 (partie négative) et 7
(partie positive) et qu’il y a des images bien représentés par les axes 11 (partie négative) et
12 (partie positive) (figures 6, 7) . On projette ensuite les points selon ces axes. On trouve
alors des themes plus fins qui contiennent des images tres similaires.
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FiG. 8 —Les images bien représentées par les 2 axes 6 (rouge : négative) et 7 (bleu : positive).

En projetant sur les 2 axes 6 et 7, on trouve qu’il y a un groupe de points en haut (axe 6-
négative) a gauche (axe 7-positive). On choisit ce groupe et voit les images affichées a
droite : ces images sont trés similaires (ce sont les voitures blanches, figure 10)

Par ailleurs, on trouve aussi un autre groupe de points en bas a gauche. On fait la méme
chose comme le groupe précédant, on trouve un autre théme pour les voitures rouges ! De
méme fagon, sur les 2 axes 11 et 12, on trouve encore un autre theme pour des voitures (fi-
gure 11).
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FIG. 9 —Les images bien représentées par les 2 axes 11 et 12.

4 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article un outil, appelé CAViz, qui visualise les résultats de
I’AFC sur les images. Cet outil aide I"utilisateur & extraire des connaissances, a interpréter
les résultats de I’AFC. Nous avons présenté une application sur la découverte des thémes
d’images dans la base Caltech4. Les themes obtenus dans cette étude ont démontré I’intérét
de CaViz pour I’interprétation de I’AFC en utilisant des indicateurs comme la qualité de
représentation et la contribution a I’inertie.

Quelques améliorations seront utiles comme la recherche rapide d’axes importants pour
un groupe des points et la flexibilité dans la sélection des points. Pour cela on peut extraire
des informations du centre de gravité du groupe ou utiliser un rectangle, une ellipse ou une
forme arbitraire au lieu d’un cercle. Un des développements possibles de cette méthode est la
construction d’un systéme qui facilite I’exploration, la navigation, et I’étiquetage des images
en intégrant les informations visuelles et d’autres informations associées aux images.
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FiG. 10 — Découvert du theme en projetant sur le bon plan factoriel : on trouve 2 différents
thémes « voitures » sur le plan 6 — 7.
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FIG. 11 — Un autre théme « voiture » sur le plan 11 — 12.

Remerciements

Nous remercions A. Zisserman pour préparer les données de Caltech4 et F. Poulet pour
ses commentaires.

Références

Ankerst, M., M. Ester, and H-P Kriegel (2000). Towards an effective cooperation of the
computer and the user for classification. In Proceeding of KDD'00, 6™ ACM SIGKDD,
179 - 188.

Benzécri, J.-P. (1973). L'analyse des correspondances. Paris: Dunod

Bosch, A., A. Zisserman, and X. Munoz (2006). Scene classification via plsa. In Proceedings
of the European Conference on Computer Vision.

Do, T-N., and F. Poulet (2004). Enhancing svm with visualization. In Discovery Science
2004, E. Suzuki et S. Arikawa Eds., 183 — 194.

6e Atelier Visualisation et Extraction de Connaissances - EGC'2008



N. K. Pham et al.

Fayyad, U., G. Piatetsky-Shapiro, and P. Smyth (1996). From data mining to knowledge
discovery in databases. Al Magazine, 17(3):37 — 54.

Fayyad, U., G. Grinstein, and A. Wierse (2001). Information Visualization in Data Mining
and Knowledge Discovery. Morgan Kaufmann Publishers.

Fergus, R., P. Perona, and A. Zisserman (2003). Object Class Recognition by Unsupervised
Scale-Invariant Learning. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition. 264 — 271.

Hofmann, T. (1999). Probabilistic latent semantic analysis. In Proceedings of the 15th Con-
ference on Uncertainty in Artificial Intelligence (UAI’99).

Keim, D. (2002). Information visualization and visual data mining. IEEE Transactions on
Visualization and Computer Graphics, 8(1):1 — 8.

Lowe, D. G. (2004). Distinctive image features from scale-invariant keypoints, International
Journal of Computer Vision, 60(2): 91 — 110.

Mikolajczyk, K. and C. Schmid (2004). Scale and affine invariant interest point detectors. In
Proc. 1JC V, 60(1): 63 — 86.

Morin, A. (2004). Intensive Use of Correspondence Analysis for Information Retrieval, In
Proceedings of the 26™ International Conference on Information Technology Interfaces,
255 — 258.

Sivic, J., B. C. Russell, A. A. Efros, A. Zisserman, and W. T. Freeman (2005). Discovering
object categories in image collections. In Proceedings of the International Conference on
Computer Vision.

Willamowski, J., D. Arregui, G. Csurka, C. Dance, and L. Fan (2004). Categorizing nine
visual classes using local appearance descriptors. Workshop Learning for Adaptable Vis-
ual Systems (ICPR 2004) Cambridge, United Kingdom.

Summary

Our investigation aims at interactively exploring, interpreting the results of Correspon-
dence Analysis (CA). We have proposed an interactive graphical tool, CAViz for exploring
and interpreting CA results. A case study on topic discovery shows that CAViz has given an
insight into the CA results.
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Résumé. Nous présentons un nouvel environnement de programmation
visuelle (V4Miner) pour I’extraction interactive de connaissances a partir de
données. La plate-forme utilise simultanément un ensemble de méthodes de
visualisation et d’apprentissage automatique permettant de découvrir de
maniere intuitive, interactive et rétroactive des connaissances. La tache de
fouille est exprimée sous la forme d’un flot graphique de données ou une
méthode est représentée par un composant graphique de JavaBeans, la
communication entre les méthodes se base sur un bus de données. L’utilisateur
peut créer et contrdler totalement le processus d’extraction de connaissances
sans aucune programmation. Notre plate-forme de programmation visuelle
permet d’une part de réduire la complexité d’une tache de fouille de données et
d’autre part d’améliorer la qualité et la compréhensibilité des résultats obtenus.
Des premiers résultats sont présentés sur des ensembles de données du Kent
Ridge Bio Medical Dataset Repository.

1 Introduction

Le volume de données stockées double actuellement tous les 9 mois (Fayyad et al, 2004)
et donc le besoin d’extraction de connaissances dans les grandes bases de données est de plus
en plus important. La fouille de données (Fayyad et al, 1996) vise a traiter des ensembles de
données pour identifier des connaissances nouvelles, valides, potentiellement utilisables et
compréhensibles. Seul I’utilisateur peut déterminer la pertinence des résultats par rapport a
ses attentes. Les outils de fouille de données doivent donc étre interactifs et anthropocentrés.

(Fayyad et al, 2001) et (Keim, 2002) ont mentionné I’utilisation des méthodes graphiques
interactives pour augmenter le r6le de I’utilisateur dans I’analyse exploratoire et la fouille de
données. Les méthodes de visualisation peuvent étre utilisées pour le pré-traitement de
données (par exemple la sélection de données), en fouille de données (utilisation de la
capacité humaine en reconnaissance des formes) et en post-traitement (par exemple pour voir
les résultats pour améliorer la confiance et la compréhensibilité du modeéle).

Dans cet article, nous proposons un environnement de programmation visuelle
(V4Miner) permettant a I’utilisateur d’extraire de maniére intuitive et interactive des
connaissances a partir de données en utilisant simultanément un ensemble de méthodes de
visualisation et d’apprentissage automatique. La rétroaction est prise en compte dans le
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processus de fouille de données parce que I’environnement permet a I’utilisateur de créer,
contrbler et interagir avec le processus dextraction de connaissances sans aucune
programmation. Une tache de fouille est exprimée par un flot visuel de données ou une
méthode est représentée par un composant en JavaBeans (Sun Microsystems Inc. 1994-
2007), la communication entre les méthodes se base sur un bus de données. L’utilisateur peut
facilement concevoir lui-méme un flot de données et paramétrer visuellement les
composants. Ensuite le systéme peut générer le programme correspondant ou I’utilisateur
peut lancer la tache d’analyse de données a partir de I’environnement graphique. Dans ces
deux cas, l'utilisateur peut contrbler de maniére interactive et intuitive le processus
d’extraction de connaissances, il peut faire des retours en arriere a n’importe quelle étape ou
modifier des paramétres en considérant des résultats intermédiaires pour améliorer la qualité
des résultats. Nous avons fait I’expérimentation de fouille des données bio-médicales (Jinyan
& Huiging, 2002) et obtenu des résultats intéressants. Une tache d’analyse des données bio-
médicale est difficile parce qu’on traite souvent un grand nombre de dimensions (des
milliers) et un petit nombre d’individus (des centaines). A I’aide de V4Miner, cette tache est
rapidement exprimée par un flot visuel de données qui utilise simultanément des méthodes
de sélection de dimensions, de classification et de visualisation. On peut interactivement
lancer de maniére compléte ou partielle le flot pour analyser ces données bio-médicales. Les
résultats obtenus indiquent que notre plate-forme V4Miner d’une part réduit la complexité
d’une tache de fouille de données et d’autre part permet d'améliorer la qualité et la
compréhensibilité des résultats obtenus.

Le paragraphe 2 présente brievement I’état de I’art sur les plate-formes existantes
d’expérimentation pour la fouille de données. Le paragraphe 3 présente ensuite la conception
générale, les fonctionnalités et les outils dans I’environnement de programmation visuelle
pour la fouille de données. Le paragraphe 4 présente les études de cas des taches de fouille
de données bio-médicales a I’aide de la plate-forme de programmation visuelle avant la
conclusion et les travaux futurs dans le paragraphe 5.

2 Etat de I’art

On trouve quelques plate-formes d’expérimentation pour la fouille de données dans le
répertoire des logiciels du site KDnuggets (http://www.kdnuggets.com/software/index.html).

Weka (Witten & Frank, 2000) est une bibliothéque gratuite qui implémente en Java des
algorithmes d’apprentissage et une plate-forme de programmation visuelle. 1l donne a
I’utilisateur la possibilité d’ajouter facilement ses propres algorithmes, mais il n’y a pas
beaucoup de méthodes de visualisation et de techniques interactives.

HIVE (Ross & Chalmers, 2003) est un environnement de programmation visuelle pour la
réduction de dimensions. Il n’y a pas beaucoup de méthodes d’analyse exploratoire de
données. Il est difficile de I’étendre parce que HIVE est trés spécifique.

YALE (Mierswa et al., 2006) est un environnement gratuit libre d’expérimentation pour
I’extraction de connaissances. |l intégre plusieurs méthodes de visualisation et
d’apprentissage a I’environnement. YALE ré-utilise la bibliotheque WEKA. Il est souple et
extensible. Cependant YALE n’est pas convivial pour la programmation visuelle.

TANAGRA (Rakotomalala, 2005) est une plate-forme gratuite d’expérimentation pour la
fouille de données. Il implémente en Delphi des méthodes de fouilles de données issues du
domaine de la statistique exploratoire, de I’analyse de données, de I’apprentissage
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automatique, mais il ne comporte pas beaucoup de méthodes de visualisation et de
techniques interactives.

Orange (Demsar et al., 2004) est une plate-forme d’expérimentation pour la fouille de
données. Il implémente en C++/Qt des méthodes d’apprentissage automatique et
visualisation.

GeoVista Studio (Takatsuka & Gahegan, 2002) est un environnement de programmation
visuelle pour I’analyse en géospatiale. Il est gratuit, libre, souple, extensible et implémente
en Java des algorithmes d’apprentissage et des méthodes de visualisation et techniques
interactives. GeoVista Studio n’est pas encore convivial pour I’utilisateur.

Notre environnement de programmation visuelle V4Miner permet a [I’utilisateur
d’extraire de maniére intuitive et interactive des connaissances en utilisant simultanément un
ensemble de méthodes de visualisation et d’apprentissage automatique. Il est libre, gratuit,
souple, général et extensible en Java.

3 Environnement de programmation visuelle (V4Miner)

La conception de I’environnement graphique interactif de programmation visuelle
V4Miner décrit figure 1 vise a réduire la complexité et a impliquer plus significativement
I’utilisateur dans le processus d’extraction de connaissances.

Données
brutes

Pre-traitement

Fouille

Y

FiG. 1 - Conception de V4Miner pour I’extraction de connaissances
Nous proposons de rassembler un ensemble de méthodes existantes de visualisation et

d’apprentissage automatique dans une plate-forme unique permettant de donner a
I’utilisateur I’opportunité d'intervenir de différentes maniéres dans le processus de fouille.
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L’environnement graphique interactif VV4Miner est basé sur le concept de composant
natif de JavaBeans standard et un Beanbuilder JBeanStudio (Takatsuka, 2002-2007). On peut
réutiliser un ensemble de méthodes existantes de visualisation et d’apprentissage
automatique a moindre codt. Il est souple, général et extensible. Dans la plate-forme
V4Muiner, une méthode est encapsulée par un JavaBean et le bus de données est utilisé pour
la communication entre les méthodes d’analyse. Aucune connaissance préalable de la
programmation n’est requise. L utilisateur effectue une tache de fouille en créant lui-méme
un flot visuel de données. Il a la possibilité de choisir les méthodes a utiliser pour sa tache et
relier les entrées et sorties des méthodes. Tout fonctionne de maniere graphique, intuitive et
interactive (figure 2). L’utilisateur peut contrbler totalement le processus d’extraction de
connaissances. Il peut lancer ensuite de maniére compléte ou partielle I’exécution des
méthodes du processus. La rétroaction est prise en compte, c’est-a-dire qu’il est possible de
retourner en arriére a n’importe quelle étape et que I’on peut paramétrer visuellement les
méthodes en considérant des résultats intermédiaires pour améliorer la qualité des résultats.
Le systéme peut générer un programme exécutable de Java a partir du flot visuel de données.
La plate-forme V4Miner réduit donc la complexité et le colt d’une tache de fouille de
données. La compréhensibilité des résultats peut-étre améliorée parce que I’utilisateur
participe activement au processus d’extraction de connaissances et il peut utiliser un
ensemble de méthodes de visualisation pour interpréter les résultats.

Nous avons intégré dans I’environnement VV4Miner plusieurs méthodes de visualisation,
des algorithmes d’apprentissage automatique et des méthodes statistiques. Nous avons ré-
utilisé des outils existants de la bibliothéque Infovis Toolkit (Fekete, 2004) et la bibliothéque
Weka (Witten & Frank, 2000).

L utilisateur peut exprimer une tache de fouille de données en utilisant simultanément :

- des méthodes de visualisation comme les coordonnées paralleles (Inselberg, 1985), les
matrice de scatterplot 2D, 3D (Carr et al, 1983), le fisheye, I’excentric labeling (Fekete &
Plaisant, 1999), la treemap (Johnson, 1992), I’icicle-tree, le node-link-tree, le node-link-
graph ou la matrix-graph (Henry & Fekete, 2006),

- des méthodes de réduction et de sélection de dimensions : I’analyse en composantes
principales PCA (Pearson, 1901), les méthodes de noyaux PCA (Schélkopf et al., 1998),
I’analyse factorielle discriminante FDA (Fisher, 1936), les méthodes de noyaux FDA (Mika
et al.,, 1999), I'analyse factorielle des correspondances AFC (Greenacre, 1984), le gain
informationnel ou la mesure du Khi-2,

- des méthodes d’apprentissage automatique a l'aide de séparateurs a vaste marge SVM
(Vapnik, 1995) : SMO (Platt, 1999), LS-SVM (Suykens & Vandewalle, 1999), LSVM
(Mangasarian & Musicant, 2001), PSVM (Fung & Mangasarian, 2001), Newton-SVM
(Mangasarian, 2001), SVM-1 (Fung & Mangasarian, 2002), Reduced SVM (Lee &
Mangasarian, 2000) et d’autres méthodes de noyaux (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000),

- des arbres de décision : C4.5 (Quinlan, 1993), CART (Breiman et al., 1984) et les foréts
aléatoires RF (Breiman, 2001),

- des algorithmes de clustering : les k moyennes KM (McQueen, 1967), EM (Dempster,
1977) et OPTICS (Ankerst et al., 1999),

- des méthodes de régression : la régression logistiqgue LR (Bliss, 1934) et I’arbre de
régression logistique LMT (Landwebhr et al., 2003),

- des méthodes d’ensemble : le Bagging (Breiman, 1996) et le Boosting (Freund &
Schapire, 1996)
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- d’autres méthodes : les plus proches voisins KNN (Fix & Hodges, 1952), le Naive Bayes
(Good, 1965), Apriori (Agrawal et al., 1993), la visualisation de la marge (Frank & Hall,
2003), les courbes ROC ou les réseaux de neurones.

Bien entendu il serait aussi intéressant d’étudier les possibilités de mixage des différentes
approches de visualisation et d’apprentissage en espérant améliorer ainsi le processus et ou
les résultats. L utilsateur peut bénéficier des avantages de chaque méthode pour améliorer les
performances de I’utilisation d’une seule méthode. Par exemple, les méthodes automatiques
peuvent traiter de grands ensembles de données avec de bons taux de précision et des
méthodes de visualisation sont simples et compréhensibles. L’approche coopérative permet
de bénéficier des avantages de chaque méthode pour obtenir des résultats compréhensibles
et de qualité.
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FIG. 2 — Tache de réduction de dimensions des données avec I’algorithme PCA et une
fonction de noyau RBF a I’aide de I’environnement V4Miner

Par exemple, nous considérons une tache de réduction de dimensions a l’aide de
I’environnement VV4Miner. L’utilisateur crée facilement lui-méme un flot visuel avec les
composants du chargement de données FileName, InfoVisData, de I’algorithme d’analyse en
composantes principales Pca et les visualisation des ensembles de données sur les projections
avec Scatterplot2D et ParCoord comme sur I’exemple de la figure 2. L’utilisateur peut
paramétrer les méthodes. S’il souhaite lancer de maniere compléte le processus il doit alors
cocher "Auto run®. L’utilisateur peut interagir avec les Scatterplot-2D pour I’analyse
exploratoire des données.
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4 Fouille de données bio-médicales a I’aide de V4Miner

Nous étudions la classification des données bio-médicales (Jinyan & Huiging, 2002)
décrites dans le tableau 1.

Classes Individus Dimensions Protocole de test
Colon Tumor 2 62 2000 leave-1-out
Ovarian Cancer 2 253 15154 10-fold
Lung Cancer 2 181 12 533 32 Trn—149 Tst
Leukemia 2 72 7129 38 Trn—34 Tst

TAB. 1 — Description des ensembles de données bio-médicales

Cette tache est difficile parce qu’on traite souvent un grand nombre de dimensions (des
milliers) et un petit nombre d’individus (des centaines). Donc, la premiére étape est de
sélectionner un sous-ensemble de dimensions a I’aide de I’algorithme SVM-1 pour que les
coordonnées paralléles, les scatterplot-2D et I’algorithme d’arbre de décision C4.5 puissent
traiter efficacement les données dans le sous-ensemble de dimensions obtenu. L’utilisateur
I’effectue facilement par I’intermédiaire du flot visuel & I’aide de I’environnement V4Miner
comme représenté sur la figure 3.

[*] Design of {home/nghi/seven/disi/bean- info/examplesfovar-cancerjbp =7 222 i ] GUI of {home/nghi/seven; dist/ bean-info/examples /ovar-cancerjbp

Ilata[table/u\mr\/ (svl Browse I
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Nu: ,01—
Delta: ’T
Alphxz[l0 |
Maxit[z0 |
[] Auto run S¥M1

[JAuto run | Rand

FileName InfovisData

Predict

Min leaf size:‘z
Num folds: |10

[] Auto run Decision Tree
|| | []/Auto run| | Classify |

4 [] R4 [+]
FIG. 3— Tache de la fouille des données bio-midécales avec I’algorithme de SVM-1, C4.5 et
les méthodes de visualisation Scatterplot-2D, les coordonnées paralléles
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Pour la classification des données Ovarian Cancer ayant 253 individus en 15154
dimensions et 2 classes, le déroulement du processus est de charger d’abord I’ensemble de
données, puis sélectionner un sous-ensemble de dimensions avec I’algorithme SVM-1 et
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finalement visualiser I’ensemble de données avec les Scatterplot-2D, les coordonnées
paralleles ou classifier avec I’algorithme d’arbre de décision C4.5. L algorithme SVM-1 ne
garde que 9 dimensions importantes et la visualisation est ensuite possible (figure 4 et 5).
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FIG. 4 - Visualisation des données Ovarian Cancer avec les coordonnées paralleles

Il est intéressant de remarquer que I’approche coopérative entre la visualisation et
I’apprentissage automatique permet d’obtenir des résultats qu’il serait impossible d’obtenir
avec un seul outil. Le SVM-1 sélectionne un sous-ensemble de dimensions significatives a
partir du trés grand nombre de dimensions, puis la visualisation sert & interpréter les résultats
obtenus. Les visualisations des coordonnées paralleles et des Scatterplot-2D permettent a
I’utilisateur de mettre en évidence les dimensions importantes (par exemple les dimensions
181 et 1679 dans la figure 5). L algorithme de I’arbre de décision C4.5 peut aussi classifier
efficacement ces données dans le sous-ensemble de dimensions. L’arbre résultant contient 7
nceuds et est représenté sur la figure 6.

A partir du petit arbre de décision obtenu, on extrait 4 régles d’induction sous forme si-
alors qui sont compréhensibles par tout utilisateur.

SI ((A1679 <=0,43383) & (A181 <=0,615384)) ALORS classe = Cancer
Sl ((A1679 <=0,43383) & (A181 > 0,615384)) ALORS classe = Normal
SI ((A1679 > 0,43383) & (A185 <= 0,209486)) ALORS classe = Cancer
SI ((A1679 > 0,43383) & (A185 > 0,209486)) ALORS classe = Normal

PONME

Nous avons utilisé le méme flot visuel pour classifier les autres ensembles de données.
Les résultats obtenus aprés avoir sélectionné les dimensions sont comparés avec ceux
obtenus par une classification sur I’ensemble des dimensions par les algorithmes de SVM.
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FIG. 6 — Arbre de décision pour la classification des données Ovarian Cancer

Les résultats concernant le taux de précision sont donnés dans le tableau 2 (les meilleurs
résultats sont en caracteres gras). On remarque que pour tous les ensembles de données
traités sauf un, les résultats sont meilleurs lorsque I’on utilise un sous-ensemble de
dimensions plut6t que I’ensemble complet de dimensions.
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SVM SVM-1 + Vis SVM-1+C45 SVM-1+SVM
Dim., erreurs dim., erreurs dim., erreurs dim., erreurs
Colon Tumor 2000, 6 8,4 8,5 8,2
Ovarian Cancer 15154, 0 9,0 9,0 9,0
Lung Cancer 12533, 2 6.5 6,5 6.5
Leukemia 7129, 2 9,2 9,2 9,2

TAB. 2 — Résultats de la classification des données bio-médicales

Il est intéressant aussi de constater que le nombre de dimensions utilisées est réduit de
maniére trés significative : par exemple sur Colon Tumor, on passe de 2000 a 8 dimensions
(soit une diminution d’un facteur 250) mais le taux de précision est amélioré, sur Ovarian
Cancer on passe de 15154 a 9 dimensions (soit une diminution d’un facteur 1684) sans perte
de précision et sur Leukemia, on passe de 7129 a 9 dimensions (soit une diminution d’un
facteur 792) en conservant exactement le méme taux de précision. Pour Lung Cancer on
passe de 12533 & 6 dimensions (soit une diminution d’un facteur 2089) mais on perd un petit
peu d’information (1,34 % de taux de précision) par rapport I’utilisation de I’ensemble
complet de dimensions. On ne présente pas dans le tableau 2 les autres facteurs importants
qui sont d’une part la réduction de la complexité de la tache de fouille de données et d’autre
part I’amélioration de la compréhensibilité des résultats obtenus.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté un nouvel environnement de programmation visuelle (V4Miner)
pour I’extraction interactive de connaissances a partir de données. La plate-forme utilise
simultanément un ensemble de méthodes de visualisation et d’apprentissage automatique
pour la fouille de données de maniére intuitive, interactive et rétroactive. L environnement
permet d’impliquer plus significativement I’utilisateur dans le processus d’extraction de
connaissances. Aucune connaissance préalable de la programmation n’est requise. Une tache
de fouille est exprimée par un flot visuel de données ou une méthode est représentée par un
composant graphique, la communication entre les méthodes se base sur un bus de données.
L’utilisateur congoit lui-méme un flot visuel de données en choisissant les méthodes qui lui
permettent d’atteindre son but. Tout fonctionne de maniére graphique, intuitive et interactive.
L’utilisateur peut contrdler totalement le processus d’extraction. Il peut lancer de maniére
compléte ou partielle le flot visuel pour la fouille de données. La rétroaction est prise en
compte. L utilisateur a la possibilité de retourner en arriére a n’importe quelle étape et peut
paramétrer visuellement les méthodes pour améliorer la qualité des résultats. Le systéme peut
générer un programme exécutable en Java a partir du flot de données. Notre plate-forme
V4Miner d’une part réduit donc la complexité et le codt d’une tache de fouille de données et
d’autre part améliore la qualité et la compréhensibilité des résultats obtenus. Nous avons
obtenu des résultats expérimentaux intéressants en fouille de données bio-médicales.

Il serait intéressant de continuer a intégrer d’autres méthodes de fouille de données des
librairies Weka, Yale ou des algorithmes d’analyse de données symboliques de SODAS
(Diday, 2000) dans I’environnement de programmation visuelle pour la fouille de données.
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Summary

The visual data flow environment called V4Miner simultaneously uses a set of interactive
techniques, visualization methods and machine learning algorithms to discover knowledge in
an intuitive, interactive and retroactive way. A data mining task is easily expressed by a
graphical visual data flow where a method is represented by a graphic JavaBeans component,
the communication between methods is based on a data bus. The user can create and fully
control the discovery process without any programming. The visual data flow makes it
possible on the one hand to reduce the complexity of an analysis task and on the other hand
to improve quality and users’ comprehensibility of the obtained results.
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