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Sixieme atelier sur la
"Fouille de données complexes dans un processus d'extraction des connaissances"'
27 janvier 2009 - EGC 2009, Strasbourg, France

Présentation

La sixieme édition de l'atelier sur la fouille de données complexes dans un processus
d'extraction de connaissances est faite a l'instigation du groupe de travail "Fouille de données
complexes http://eric.univ-lyon2.fr/~gt-fdc.

Cet atelier est devenu un lieu privilégié de rencontre ou chercheurs/industriels viennent
partager leurs expériences et expertises dans le domaine de la fouille de données complexes
(i.e. des données non structurées comme c'est le cas dans le web, les séquences vidéo, etc.).

Quelques mots sur la fouille de données complexes

Dans tous les domaines tels que le multi-média, la télédétection, I'imagerie médicale, les bases
de données, le web sémantique, la bio informatique et bien d'autres, les données a traiter pour
y extraire de la connaissance utilisable sont de plus en plus complexes et volumineuses.

On est ainsi conduit a manipuler des données souvent non structurées :
e issues de diverses provenances comme des capteurs ou sources physiques
d'informations variées ;
e représentant la méme information a des dates différentes ;
e regroupant différents types d'informations (images, textes) ou encore de natures
différentes (logs, contenu de documents, ontologies, etc.).

Aussi la fouille de données complexes ne doit plus étre considérée comme un processus isolé
mais davantage comme une des étapes du processus plus géneral d'extraction de
connaissances dans les bases de données (ECDB). En effet, avant d'appliquer des techniques
de fouille de données, les données complexes ont besoin de structuration. De plus anticiper,
des la phase de pré-traitement des données, I'étape de fouille de données ainsi que la notion
d'utilité des motifs extraits est également un sujet visé par cet atelier.

Une liste de thémes est donnee ci-dessous a titre indicatif.

Pré traitement, structuration et organisation des données complexes

Processus et méthodes de fouille de données complexes

Classification et fusion de données multi-sources

Retours d'expériences d'extraction de connaissances a partir de données complexes
(Web, sciences du vivant, etc.).

e Role des connaissances en fouille de données complexes
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Résumé. Les entrep6ts de données XML constituent une bonne alteenatur la représentation, le sto-
ckage et I'analyse des données complexes. Le modéle d'vepébde données est classiquement concu a
partir des sources de données disponibles et des besomayda identifiés au moment de la conception.
Or, il s'avére que des besoins d’analyse peuvent émergeend@nt souvent des connaissances des ana-
lystes. Ces connaissances concernent en particulier lgereatiagréger les données. Ainsi, pour répondre
aux besoins individuels et tirer profit des connaissanceslifiérents analystes utilisant I'entrep6t de don-
nées, nous proposons dans cet article une approche de pelisation collaborative pour I'enrichissement
des possibilités d’analyse de I'entrepdt XML. Cette apheose base sur I'expression des connaissances des
analystes sur de nouvelles fagons d’agréger les donnéeseftent a la fois de répondre aux besoins d’ana-
lyse individuels émergents et de partager les nouvellesiib®s d’analyses a travers I'enrichissement des
hiérarchies de dimension qui guident la navigation danddemées de I'entrepdt XML.

1 Introduction

Les entrep6ts de données ont pour vocation de permettadyssmde données pouvant provenir de différentes sources
de données (Kimball, 1996; Inmon, 1996). Cette analyseis@gngénéralement en une analyse exploratoire grace a la
technologie OLAP (On-Line Analytical Processing). Pourrpettre cette analyse, les données sont organisées de fagon
multidimensionnelle : des faits sont analysés a traversrdfisateurs appelés mesures, en fonction de différents axe
d’analyse appelés dimensions. Les dimensions peuvenb&emnisées sous forme de hiérarchies. Ces hiérarchies de
dimension permettent d’obtenir différentes vues sur lasnées avec plusieurs niveaux de granularité, en I'occoeren
des données plus ou moins résumeées, grace aux opérateusOl-Ap (forage vers le haut) et drill-down (forage vers
le bas).

Depuis quelques années, face au besoin d'analyser desefopoévant étre qualifiées de complexes (données du
Web, données multimédia, etc), on a vu émerger des entrépdiisnnées baseés sur le langage XML (eXtensible Markup
Language) capables de centraliser et d’analyser des donodgplexes. En effet, XML est approprié pour la structorati
de données complexes provenant de différentes sourcestenses par des formats hétérogenes (Boussaid et al.,.2008)
XML est un langage qui présente a la fois les données et Iawotste (schéma). Leur analyse est rendue possible grace
a I'extension de langages d’interrogation tel que XQuemy@ et al., 2005).

XML va aussi permettre de représenter les différentes ferdeechiérarchies du modele de I'entrepdt plus ou moins
complexes. Bien que souvent on se limite au cas classiquaélaschies qualifiées de «strictes», Malinowski et Zimany
(2004) ont proposé une représentation conceptuelle dei€esdhies. Notons que nous ne traitons pas ici de la fagon
d’exploiter ces différentes formes de hiérarchies qui iresun réel probléme.

Que ce soit dans le cadre des entrepdts que I'on qualifiedaslEques, ou de ceux que I'on qualifiera de «complexes»,
les possibilités d’analyse dépendent finalement du modgléedtrepdt de données concu initialement. Ce modéle est
généralement déterminé en fonction des sources de donispesithles d'une part, des besoins d’'analyse recensés au
moment de la conception du modele d’'autre part. Néanmoesspdsoins d’analyse individuels peuvent émerger, dé-
pendant souvent des propres connaissances des utilsdtawraractérisation de ces nouveaux besoins d’analyssrau s
de I'entrep6t répond a une certaine personnalisation ag¢répbt de données voulue par les utilisateurs. L'entrdp6t
données doit donc pouvoir s’adapter en prenant en comptaalegaux besoins utilisateurs. En effet, Y. loannidis et
G. Koutrika définissent la personnalisation commepsoviding an overall customized, individualized usegperience by
taking into account the needs, preferences and charatiteyisf a user or group of usesgloannidis et Koutrika, 2005).
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Au sein d’une organisation, on peut envisager I'utilisaige facon individuelle. Mais on peut également considérer
gu'il appartient a une communauté, la communauté desatgliss exploitant I'entrepdt de données de I'organisation
'occurrence. En effet, au sein d’une organisation, déiffés acteurs sont amenés a prendre des décisions : a difaren
veaux de responsabilité ou sur des «thématiques» difsséaes services différents dans I'entreprise). Cette aomanté
d'utilisateurs a donc besoin de réaliser des analyses i gaitentrepdt de données pour supporter la prise de @écisi
Ainsi, dans le contexte de cette organisation, et donc de cemmunauté d'utilisateurs de I'entrep6t de données, la
notion de collaboration émerge.

Il est alors intéressant de combiner les concepts de pealisation et de collaboration. Ceci a déja été fait dans
le cadre de systémes de personnalisation proposant deameswlations basées sur le filtrage collaboratif. Dans ce
cas, il s'agit de chercher des utilisateurs qui ont les méooasportements, préférences, etc. avec I'utilisateur a qui
'on souhaite faire des recommandations. Ensuite, il essipte d’utiliser les informations de ces autres utilisage
similaires pour calculer une liste de recommandations peuutilisateur. Ceci est valable entre autres dans legregst
de recherche d’'informations (Goldberg et al., 1992). Dansas, I'aspect collaboratif est un moyen pour parvenir a une
personnalisation basée sur une idée de limitation ; en, éfispect collaboratif permet de s’intéresser aux infarores
essentielles, pertinentes pour un utilisateur.

Nous pensons qu'’il est possible de combiner les conceptsmemalisation et de collaboration d’'une maniere dif-
férente. Plutot que d’exploiter I'aspect collaboratif pgermettre une personnalisation, nous voulons mettrpdes
personnalisation au service de I'aspect collaboratifbjeatif réside alors dans le fait que I'utilisateur puisépondre a
ses propres besoins d’analyse incluant un processus dmpalisation permettant a I'utilisateur, dans ce conteXex-
primer ses propres connaissances. Dans ce cas, le conceptstdanalisation peut étre considéré comme étant étendu
puisque la personnalisation n’est pas basée ici sur unat@ede restriction, mais plutbt sur une opération d’esitm.
L'intérét est alors de pouvoir exploiter les connaissamigeset utilisateur donné, pour que les autres utilisatquparde-
nant a la méme communauté (au sein d’une organisation dgaméxemple) puissent en tirer profit, dans I'esprit d’'un
systéme collaboratif dans lequel chacun apporte sa pi¢@difice. Ainsi, a partir d'un entrepdt initial qui consiié une
base de travail, assurant I'intégrité des données et deleuigement par rapport a leur sources, I'aspect collaboasde
porter sur le développement, I'enrichissement incrémeletaouveaux axes d’analyse a travers la création de noxveau
niveaux de granularité définissant ou enrichissant deaittiéies de dimension dans I'entrep6t de données complexes.

La suite de cet article est organisée de la facon suivantes asection 2, nous présentons brievement un état
de I'art relatif aux différents aspects évoqués dans nawpgsition, a savoir les entrepdts de données complexes, le
aspects collaboratifs dans les entrep6ts de données aslanpalisation dans ces derniers. Puis nous développoss da
la section 3 notre proposition de systeme de personnalisatillaborative pour I'enrichissement des analyses dass |
entrepdts de données XML. Dans la section 4, nous évoquansstaen ceuvre de notre approche avec d’'une part les
éléments concernant 'implémentation qui est en cours #eldgpement et d’autre part la présentation d'une étude de
cas, issu d'un projet mené dans le cadre d'une Action Cofeénitative avec des collégues linguistes, afin d'illerstr
nos propos. Enfin, nous concluons cet article et évoquomelespectives de ce travail préliminaire dans la section 5.

2 Etatde l'art

Cet article aborde différents domaines. Il se situe danadescdes entrepdts de données complexes et propose dans ce
contexte, une solution de personnalisation collabora@Vest pourquoi, nous abordons brievement ces trois vdkts
I'état de I'art avant de positionner notre travail.

2.1 Entrep6t de données complexes

A ce jour, les travaux s'intéressant a I'entreposage de éemnomplexes portent essentiellement sur I'exploitation
langage XML pour la structuration et le stockage des donc@eplexes (Boussaid et al., 2008). L'entrepdt de données es
finalement constitué d’une collection de documents XML éspntant les faits et les dimensions. Différentes appsoche
ont été proposées. Elles peuvent étre vues comme des earanhiveau de I'organisation des données. Pokorny (2002) a
proposé un schéma en étoile XML définissant les hiérarcleieéndension comme un ensemble de collections de données
XML connectées logiquement, et les faits comme des élénxévits Golfarelli et al. (2001) proposent de stocker chaque
fait dans un document XML comprenant alors les instancesséhiérarchies de dimension. Quant a eux, Himmer et al.
(2003) proposent le modéle nommé XCube qui prévoit de rggmotous les faits dans un document, et 'ensemble des
dimensions dans un autre. Park et al. proposent une platefoommée XML-OLAP basée sur un entrep6dt de données
XML ou chaque fait est contenu dans un document XML et ou chagstance de la hiérarchie de dimension est elle-
méme stockée dans un document XML pour éviter les jointurie ées différents niveaux de la hiérarchie de dimension.
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Finalement, les différents travaux difféerent sur comment seprésentés les faits et les dimensions dans ces dotsjmen
et donc, sur le nombre de documents nécessaires au stoa®gerthées.

Une étude de performances des différentes représentatiéis conduite par Boukraa et al. (2006). Elle montre
gue dans le cas d'un schéma en flocon de neige (cas des dimehstoarchisées), les meilleures performances sont
obtenues lorsque les faits sont représentés dans un seuhdnt XML et que chacune des dimensions est contenue dans
un document XML. Ce mode de représentation présente en latamtage d’éviter la duplication des données sur les
dimensions dans le cas d’'une construction de schéma eretiatish dont le principe est de présenter plusieurs faits
qui partagent des dimensions. En outre, comme chaque dionegtsses hiérarchies sont représentées dans un document
XML, les mises a jour des dimensions sont rendues plus fgokesi les dimensions étaient regroupées avec les faits ou
stockées dans un seul document. C’est ce point qui nougasplus particuliérement.

2.2 Systemes collaboratifs dans les entrep6ts de données

Initialement, les utilisateurs du Web se contentaient desglter des données mises a leur disposition sur des sites
développés par des spécialistes. Par la suite, ils ont pa peu accéder a des technologies pour contribuer eux-mémes
au Web (participation a des forums, création de blogs, dmritons dans des sites de type wiki, etc.). Ainsi, I'évimnot
du Web tend aujourd’hui vers un «Web 2.0», qualifié de «segciglarticipatif», «collaboratif», etc.

Cet aspect collaboratif est trés présent au niveau du Welgm fgénérale, mais a été assez peu étudié dans un
contexte comme celui des entrepdts de données, alors méreEeas un domaine dans lequel cet aspect peut étre trés
intéressant. L'aspect collaboratif doit bien sOr étreddtiit au niveau ou l'interaction entre le systeme et I'séiteur
est possible. Ainsi, dans le contexte des entrepdts de dsnfi@énalyse est une phase privilégiée. On peut citer les
travaux de Cabanac et al. (2007) qui se sont intéressés atlguym d’annotations collectives dans le contexte desshase
de données décisionnelles. Cette pratique permet auxsi@slgle partager leurs avis sur des analyses : ils réalisent c
analyses, peuvent les commenter et aussi les partagems@talement les travaux de Aouiche et al. (2008) proposant
une visualisation des analyses basée sur les nuages detmptsatage, une mise a disposition facilitée de ces rédsulta
pour d’autres utilisateurs, les auteurs qualifiant alaus épproche d’OLAP collaboratif.

2.3 Personnalisation dans les entrep6ts de données

La personnalisation est une thématique abordée depuissigga longtemps dans les domaines de la recherche d'in-
formation et des bases de données. Dans le contexte depdsatde données, il s’agit d’'une thématique émergente.
S’inspirant des travaux des domaines de la recherche dirgion ou des bases de données, les travaux prennent de plus
en plus en compte les spécificités des entrep6ts de donnéels. Que soient ces domaines, la personnalisation consiste
habituellement a exploiter les préférences des utilisatgour leur fournir des réponses pertinentes.

Nous pouvons citer les travaux de Bellatreche et al. (20089&jsont inspirés des techniques de filtrage d’information
en fonction du profil utilisateur pour affiner des requétey exjoutant des prédicats. L'objectif de ces travaux est de
pouvoir fournir a l'utilisateur un résultat focalisé sumscentre d’'intérét, tout en prenant en compte des contedae
visualisation.

Ravat et Teste (2008) proposent une solution pour la pegdisation de la navigation OLAP en exploitant des préfé-
rences exprimées par des poids. Dans ce cas, |'utilisagsigree des poids aux concepts multidimensionnels afinehabt
directement les analyses désirées, évitant ainsi destapérde navigation.

Giacometti et al. (2008) proposent, quant a eux, un syst&ameabmmandation d’analyses multidimensionnelles en
se basant sur la navigation qu’effectue un utilisateur éqrar rapport aux navigations réalisées par les autresatélirs.

2.4 Positionnement

Notre approche de personnalisation collaborative cangistla possibilité d'un enrichissement des hiérarchies de
dimension via une mise a jour de celles-ci. Vis-a-vis desegdts de données XML, dans le cadre de notre approche,
I'aspect mise a jour des dimensions est donc crucial. Danagecompte-tenu des avantages a modéliser les faits dans un
seul document XML et chacune des dimensions dans un docuthintnous avons choisi de baser notre approche sur
un modele présentant ces caractéristiques, en I'occummccelui de Mahboubi et al. (2009) que nous détaillerons pa
la suite.

A travers les différents travaux faits en matiére de perabsation, nous notons un manque afin d’apporter une
réponse aux besoins d’analyses individuels. Nous avonarppne solution a ce probléme en proposant une évolution
de I'entrep6t de données basée sur l'intégration des ceseraies des utilisateurs sur la maniére d’agréger les denné
sous forme de régles pour créer de nouveaux axes d’analgsgaffeb et al., 2008). Néanmoins ce travail a été réalisé
dans un contexte d’entrepdts de données «classiques».
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Notre travail vise alors a étendre ce travail au cas des@itsaele données complexes, en se focalisant également
sur I'aspect collaboratif qui nous parait tout a fait ing&s@nt dans ce contexte, compte-tenu de la difficulté de woince
un schéma d’entrepdt de données répondant correctemebtaains d'analyse de leurs usagers. En effet, bien que le
nombre d’usagers d’'un entrepdt de données soit réduit paoraa celui concernant une base de données par exemple,
il n’en demeure pas moins qu'il peut étre élevé au sein d’'ugarasation, en particulier dans le cas ou cette organisati
est structurée hiérarchiquement avec bon nombre de resipless

Notons que vis-a-vis de cet aspect d'évolution de I'entrglgddonnées, nous pouvons distinguer dans la littérature
deux types d’'approches : la mise a jour du modéle d’'une pdé miodélisation temporelle d’autre part. La premiére
approche consiste a transformer le schéma de I'entrepbbieées (Hurtado et al., 1999; Blaschka et al., 1999). Ces
travaux consistent principalement a proposer des opésadeiaptés permettant de faire évoluer le schéma de I'éttrep
de données. Dans ce cas, un seul schéma est supporté etibjistde I'évolution n’est pas préservé. Dans la seconde
approche, I'historique des modifications est conservéespioitant des labels de validité temporelle. Ces labalsypet
étre apposés au niveau des instances des dimensions {88tipl., 1998), des liens d’agrégation (Mendelzon et Vaism
2000), ou des versions de schéma (Bebel et al., 2004; Body, @083; Morzy et Wrembel, 2004; Ravat et al., 2006).
Dans ces entrepdts, chaque version décrit le schéma etriege®a une certaine période. Afin de pouvoir analyser ces
données, compte-tenu du modele spécifique, une extenslangluage SQL est requise. L'inconvénient de ces approches
résident également dans le fait qu’elle doivent étre miseseavre dées la conception de I'entrep6t de données. Ainsi,
pour permettre un point de vue collaboratif, nous adoptores approche de mise a jour de schéma, avec une partie
de I'entrepdt qui servira de base que les utilisateurs voritkeir. La mise a jour permet alors de pouvoir implémerger |
processus collaboratif, I'objectif étant un enrichissaniecrémental de I'entrepdt, cela ne remet pas en causeleses
de I'entrep6t, méme si I'historique des modifications njess conserve.

3 Personnalisation collaborative dans les entrepdts de dages XML

3.1 Modele d’entrepot de données XML

Comme nous l'avons précisé précédemment, plusieurs nodéatrepbt de données XML ont été proposés dans
la littérature. Nous basons nos travaux sur le modeéle péopas Mahboubi et al. (2009) qui rend plus facile et plus
efficace la mise a jour des dimensions. Ce modeéle proposasiemaler les faits dans un document XML, et chacune des
dimensions avec ses hiérarchies sont contenues dans umelotML. Un document XML nomméw — model.xml
représente le schéma de I'entrep6t (figure 1). Ensuite desrdents portant le norfucts¢.xml contiennent les données
sur les faits (figure 2-a), c’est-a-dire les identifiantsdiesensions et les mesures. Enfin, les documénitznsiong.xml
permettent de stocker les valeurs des attributs décrigardimensions et leurs hiérarchies (figure 2-b).

Les éléments auxquels nous nous intéresserons partaukét dans le cadre de notre personnalisation collaberativ
sont les niveaux hiérarchiques dans les dimensions. Amdre approche aura un impact a la fois sur le document
contenant la structure de I'entrep@i(— model.xml), mais également sur les documents contenant les dimesrchoor
les hiérarchies seront modifiées.

3.2 Processus de personnalisation collaborative proposé

A travers cet article, nous voulons poser les bases de noipogition de personnalisation collaborative. Il s’agit
d’exploiter un entrep6t de données initial. Ensuite, unecbe collaborative a pour but d’enrichir incrémentalenoernt
entrep®t initial, au fur et a mesure que la personnalisagpond a de nouveaux besoins individuels qui seront patagé
L'originalité finalement est qu’en voulant répondre a undieindividuel, par I'expression de ses propres connasssn
I'utilisateur va en méme temps collaborer a I'enrichissehues possibilités d’analyse de I'entrep6t de donnéeslpsur
autres utilisateurs de I'organisation.

Pour permettre une personnalisation collaborative delysemdans les entrepbts de données XML, nous proposons
un processus au sein duquel les utilisateurs ont bien éwdgnune place centrale (figure 3). Chaque utilisateur de la
communauté dans I'organisation peut avoir des besoinsfiepigs en termes d’analyse, nécessitant I'ajout ou I'enri-
chissement des hiérarchies de dimension de I'entrepdsi Aihaque utilisateur peut exprimer ses propres conmaissa
pour créer un nouveau niveau de granularité. Un module pdtacguisition des connaissances sous forme de regles
de type si-alors, correspondant & une phase participativenodule d’évolution de I'entrep6t permet ensuite de prend
en compte ces regles pour faire évoluer I'entrep6t de danmdel’occurrence les documents XML adéquats. Enfin, un
module d’analyse permet a I'utilisateur qui a exprimé sameaissances, de faire I'analyse correspondant a ses propre
besoins, mais ce module permet également I'accés a ces na@algses pour les autres utilisateurs de la communauté,
dans un esprit collaboratif ou chacun enrichit I'entrepdidiui et pour les autres.
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FiG. 1 — Structure du graph€w — model.xml.

FIG. 2 — Structure des grapheguctsy.aml (a) etdimensiong.aml (b).



Personnalisation collaborative dans les entrep6ts deésXML

- l

2 - EFFET DE LA PARTICIPATION :
EVOLUTION MODELE ENTREPOT
b

|1 - PARTICIPATIOH : EXPRESSION
DES cnummm::Es

SGBD-XML
Daocuments
Communautes d'utilisateurs l AML
‘-._‘_\_‘_‘_‘_-_-__

3- PERSOHN&LIENTIDN
REPONSE BESOINS INDIVIDUELS
9

FIG. 3 — Processus de personnalisation collaborative dans lesepdts de données XML.

Reprécisons que les utilisateurs disposent de I'entrep@iocinées initial. Celui-ci a été congu a partir des sources
de données et d'un ensemble de besoins d’analyse globawespondant & des besoins communs pour 'ensemble des
utilisateurs, recensés au moment de la conception. Cegpgitmitial permet de garantir I'intégrité des données « de
base» (assurant le maintien de la cohérence de la phaserdermieait des données dans I'entrep6t). Il appartient ensuit
a chaque utilisateur d’ajouter les niveaux d’analyse danbesoin et d’en faire profiter les autres usagers.

3.3 Participation des analystes

Dans ce contexte d’entrep6t de données, la participatisradalystes pour une personnalisation collaborative s’ef-
fectue dans la phase d’acquisition des connaissancesduittfinalement I'expression d’un besoin individuel d’'bsa,
nécessitant un processus pouvant étre qualifié de perssatical.

La connaissance que nous considérons ici concerne la faggiréder les données. Ainsi, nous souhaitons représenter
ces connaissances de fagcon simple pour les analystes. Wmssalors choisi de représenter ces connaissances smes for
de regles dites d’agrégation qui sont des régles de typersi{xif-then»).

Rappelons que le langage XML renferme a la fois la structulesedonnées elles-mémes. Il s’agit pour les analystes
d’exprimer leurs connaissances pour ajouter de nouveargamk de granularité. Cet ajout a un effet a la fois sur la
structure et les données elles-mémes.

Ainsi, pour permettre I'acquisition des connaissancessmoposons de la découper en deux étapes : expression des
connaissances structurelles sur la création du nouveaauniexpression des connaissances sur les données de eaunouv
niveau.

De ce fait, les régles d’agrégation sont de deux types : régleture et regle données. Pour créer un niveau de
granularité, il faut une regle structure et un ensemble dkesadonnées. En effet, la regle structure permet de dédinir |
structure des liens d’agrégation : quel niveau est crédsaigibuts le caractérisent, a quel(s) niveau(x) estliér a
partir de quels attributs le lien d’agrégation est défiru, bes régles données, quant a elles, instancient la ragliste,
c’est-a-dire qu’'elles définissent les liens d’agrégatiomieau des données. Cette formalisation s’inspire de cglé
nous avons proposée dans (Bentayeb et al., 2008).

Soit EL le niveau de hiérarchique au dessus duquel sera constnivglau a créer. SoftF A;,7 = 1..m} 'ensemble
des m attributs parmi les’ attributs deE L, sur lesquels seront basées les conditions définissanmdepes d’instances.
Soient GL le nouveau niveau@t4;, j = 1..n I'ensemble des n attributs du nouveau nivéali La régle structure notée
SR est définie comme suit :

R: if ConditionOn(EL, {EA;, i = 1..m}) then Generate(GL, {GA;, j =1.n})

LaregleSR est instanciée par différentes régles données.
Une regle donnée est basée sur un enseffilole> termes de regles, noté&l, tels que :

T ={RT,,1 <z <z} ={FA,op.{ens|val},}
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ou E A, est un attribut du niveau existanl, est un opérateur, €ens|val}, est soit un ensemble de valeurs, soit une
valeur (selon I'opérateur utilisé), ces valeurs apparieaa domaine de définition déA.,..

Soientg le nombre d’instances d&éL, un ensembl® = {r,,d = 1..q} deq régles données doivent étre définies.
Notonsug; la valeur de I'attribut généré A; dans la regle données.

La clause «si» (if) est basée sur une composition de congorscou de disjonctions de termes de regle, la clause
«alors» (then) définit les valeurs des attributs (autremigtes instances du nouveau niveau).

Une régle données; est définie de la facon suivante :

rq:if RTy AND|OR ... AND|OR RT, AND|OR ... AND|OR RT.

then GAy = vy AND ... AND GAj = vg; AND ... AND GA,, = van

Ainsi, la participation des utilisateurs réside dans l'@gsion de ces régles d’agrégation (structure et donnéas-r
sentant leurs connaissances sur la fagon d’agréger legdsehtraduisant leurs propres besoins d’analyse.

3.4 Exploitation de la participation des analystes

Une fois les connaissances exprimées, il s'agit d’exploi¢te participation, en I'occurrence, faire évoluer trepot
de données en fonction des régles exprimées.

Compte-tenu des spécificités du stockage XML, I'évolutien’dntrepdt n'est pas une tache facile. En effet, nous
devons prendre en compte le fait que la structure et les dsrsant renfermées dans les documents, méme si le schéma
de I'entrepdt est représenté dans un document bien idedhiifié model.xml. De plus, nous devons prendre en compte
I'organisation des informations sous forme d’arbre.

La création d’un nouveau niveau nécessite non seulemenéddian de ce niveau lui-méme avec les données adé-
guates, mais aussi les liens avec le ou les autres niveaukai@Drill-Down si le niveau est ajouté a la fin d’'une
hiérarchie, attributs @Drill-Down et @Roll-Up si le niveast inséré entre deux niveaux existants).

Pour considérer cette évolution, nous devons I'envisager geux documents : le document représentant le modéle
(dw — model.xml) et le document de la dimension qui est concerné par I'ajaut diveau {imensiong.xml) puisque
chaque dimension est représentée dans un document XML.

Notons que le documelfticts.zml n'est pas modifié puisqu’il s’agit d’'une partie fixe qui agsLintégrité par rapport
aux données sources et au processus d’alimentation.

Nous pouvons résumer les différentes opérations pour keple résultat de la participation d'un analyste donné
comme suit :

1. dans le documeitv — model.xml :
(a) ajouter le nceud correspond au nouveau niveau, en ertilaganformations dans la régle structure
2. dans le documertimensiong.xml :

(a) ajouter I'élément représentant le niveau
(b) exploiter les régles données pour ajouter les élémémsssaires
(c) mettre a jour les propriétés roll-up

(d) sile niveau a été inséré entre deux niveaux existants;gragour les propriétés drill-down du niveau supérieur

4 Mise en ceuvre de notre approche

4.1 Eléments d’'implémentation

Notre approche de personnalisation collaborative polaii@dyses dans les entrep6ts XML est actuellement en cours
de développement.

Une interface web permet l'interaction avec les utiliseseldinsi, cette interface va aider I'utilisateur a exprime
ses connaissances, autrement dit les régles (structuomeéds), de fagon intuitive. L'utilisateur est en effetdgupour
choisir les éléments dans l'interface, I'aidant ainsi arerpr ses connaissances et donc a participer a I'enrichisse
des possibilités d’analyse de I'entrep6t XML. Cette int¢in est développée grace a des scripts PHP.

L'évolution de I'entrepét de données XML nécessite des sigspur au sein des documents XML qui sont exploités
pour stocker I'entrep6t. Ainsi, nous devons développerdgmmme requis pour mettre a jour les documents XML.
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Xupdate est un langage de requéte XML dédié a la modificaiodathnées XML. Il s’agit d’'une spécification de
XML :DBlnitiative. C’est un langage de mise a jour XML utiispour modifier le contenu XML en déclarant quels
changements doivent étre opérés sur la syntaxe XML. Diftéseopérations élémentaires peuvent étre combinées pour
réaliser I'évolution que nous avons présentée pour appantpersonnalisation collaborative dans les entrepbtode
nées XML. Ces opérations élémentaires sont par exempgettion d’'un élément, l'insertion d’un attribut, modifiem u
attribut.

Une autre alternative pour notre implémentation seraitatesiclérer le recours au DOM (Document Object Model).
En effet, DOM est un modéle objet standard indépendant de fateforme et de tout language pour représenter des
formats relatifs au HTML ou au XML. Ainsi, il serait possibttutiliser des scripts PHP avec du DOM pour réaliser
I’évolution. En particulier, mentionnons la méthode DonadoappendChild qui permet d'insérer un nouvel élément dans
un document et la méthode DomNode.setNodeValue qui metrajonceud et ses propriétés.

Nous sommes actuellement en train d’étudier ces deux attees d'implémentation.

4.2 Etude de cas

Pour illustrer notre approche, considérons le projet issnedAction Concertée Incitative avec des collegues lin-
guistes. Ce projet, nommé CLAPpour «Corpus de Langues Parlées en Interaction», traitentisgration, du stockage,
de la gestion et de I'analyse de corpus de langues parléesezadtion (Aouiche et al., 2003). Un corpus comprend des
enregistrements audio et/ou vidéo d'interactions de lagigrante comme par exemple le déroulement d’'un cours dans
une salle de classe.

Chaque intervenant dans un enregistrement est identiftéevpseudonyme et peut apparaitre dans plusieurs interac-
tions. Afin d’étre exploité par les linguistes, les enragistents sont reportés sous forme de texte dans des tramstsip
Ces transcriptions sont actuellement modélisées en XM& «tiekens» qui sont les formes orales d’'un mots retranscrite
comme «h'llo» pour «hello» et les phénoménes d’interadétsque les pauses, les rires, les chevauchements de,parole
etc. Les linguistes disposent d’une interface web dédiée @mloiter ces transcriptions.

L'analyse multidimensionnelle sur ces transcriptiongréstpertinente pour les linguistes. Citons par exempigiiét
pour eux d’observer les fréquences de tokens en fonctioa plate de ceux-ci dans la transcription (début, milieu fin)
I'age de l'intervenant. Cet exemple simplifié corresponigtanciation du documentw — model.xml présentée dans
la figure 4.

<?¥ml wersion="1.0" encoding="utf-5">
<DW-mode 1>
<dimenzion id="timwe-d4d" path="dim-time.xml">
<Level id="location-in-transcription®:>
<attribute name="location'" type=Tstring™ />
</ Levels
</dimension>
<dimwension id="speaker-d" path="dim-speaker.xml">
<Level id="speaker":»
<attribute hame="sex" type="hoolean™ />
</ Levels
</dimension>
<dimension id="transcription-d"” path="dim-transcript.xml'>
<Lewvel id="token">
<attribute name="term" type="string" />
</ Levelx
<Lewvel id="transcription":»
<attribute name="transcription-name" type="string" />
</ Levelx
</ dimension>
<FactDoc id="facts" path="facts.xml">
<measure id="freguency"™ type="real" />
<dimension idref="time-4" />
<dimension idref="speaker-d" />
<dimension idref="transcription-d" />
</FactDocx>
</ DW-mwode 1>

FIG. 4 — Documentiw — model.xzml exemple.

Ce schéma initial a été concu a partir des données de la basel@L en fonction des besoins d’analyse identifiés.
Mais un linguiste peut avoir besoin d’'agréger les fréqusmaegroupant certains emplacements des tokens. Il souhaite
par exemple savoir si certains tokens apparaissent daeatiextrémité (début ou fin) qu’au milieu des interactions

Ihttp ://clapi.univ-lyon2.fr
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Méme si ce besoin n'a pas été exprimé initialement, le psasede personnalisation collaborative va non seulement
permettre de répondre a ce besoin d’analyse individuek ggalement de faire profiter de cette possibilité d’anadyse
autres linguistes exploitant le systéme.

Le linguiste va donc formuler les régles d’agrégation tisalut son besoin d’analyse, en I'occurrence la fagon dagré

ger les données : une régle structure et les regles donnéesmandantes.
Regle structure :
(SR) if ConditionOn(location — in — transcription, {location})
then Generate(group — of — location, {group — location})
Régles données :
(r1) if location in {'begin’, "end'} then group — location = 'extreme’
(ra) i f location not in {'begin’, 'end’} then group — location = "middle’

Gréace a ces regles, I'entrepdt de données XML peut évoluavars la modification du documedity — model.xml
d’'une part, du documentim — time.xml d’autre part puisqu’il correspond au document de la dinengui va étre
enrichie d’un niveau hiérarchique. Le documéuat— model.xml est modifié pour inclure le nouveau niveau (parties en
gras dans la figure 5).

<?¥ml wversion="1.0" encoding="utf-5">
<DW-mode 1>
<dimension id="tike-d" path="dim-time.xml">
<Lewel id="location-in-transcription™:>
<attribute name="location'" type="string™ />
</ Lewvels
<Level id="group-of-location-in-transcription’>-
<attribute name="location-group" type="string™ jf-
<fLevel>-
</dimension>
<dimension id="speaker-d" path="dim-speaker.xml">
<Lewvel id="speaker":»
<attribute name="sex" type="boolean" />
</ Levelx
</ dimension>
<dimension id="transcription-d" path="dim-transcript.xml'">
<Lewvel id="token":
<attribute name="term" type="string" />
</ Levelx
<Lewvel id="transcription":»
<attribute name="transcription-name" type="string" />
</Level>
</dimension>
<FactDoc id="facts" path="facts.xml">
<measure id="freguency" type="real" />
<dimension idref="time-d" /=
<dimension idref="speaker-d" />
<dimension idref="transcription-d" />
</FactDocx>
</ DW-mwode 1>

FIG. 5 — Documentiw — model.xzml exemple mis & jour.

Le documentlim — time.xml est également mis a jour pour représenter le nouveau niteas estances, ainsi que
les liens d’agrégation requis (parties en gras dans la figure

Ainsi, le linguiste va pouvoir connaitre les fréquences @d®ns en fonction des groupes d’emplacements qu'il
a défini, obtenant ainsi une réponse a ses propres besoimalyda. Et le niveau ainsi créé va pouvoir étre exploité
pour différentes analyses (détail des fréquences par grd@mplacements et par sexe du locuteur par exemple), par le
linguiste qui en avait besoin mais également par les altrggistes.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons posé les bases d'un systemerstnpalisation collaborative pour I'enrichissement
des analyses dans les entrepdts de données complexes XMk.aNons explicité les principes de cette proposition,
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<?xml wersion=T1.0" encoding="utf-57":
<dimension dim-id="time-q4d">
<Level id="location-in-transcription'>
<Instance id="kbegin"™ Roll-up="extreme'":>
<attribute id="location"™ waluse="begin'>
</ Instance:
<Instance id="middle" Roll-up="middle":>
<attribute id="location" wvalue="middle":
</ Instance:>
<Instance id="end" Roll-up="extreme":-
<attribute id="location"™ wvalue="end":
</ Instance:>
</Level>
<Lerel id="group-of-location-in-transcription">
<Instance id="extreme" Drill-Down={"begin","end")>
<attribute id="location-group" value="extreme'>
<fInstancex
<Instance id="middle" Roll-up="middle">
<attribute id="location-group" value="middle">
<fInstance>
<fLevel>
</dimensions

FIG. 6 — Documentlim — time.xml mis a jour.

décrit le processus centré utilisateurs pour permettr@ddisation de cette proposition, nous avons détaillé lex de
principaux modules pour atteindre I'objectif, & savoir &tripation des utilisateurs (I'acquisition des consarges) et
I'exploitation de cette participation (I'évolution inaréentale de I'entrepét). L'implémentation de notre appeoeht en
cours de développement, mais nous avons indiqué quelggregéls la concernant, et nous avons illustré notre approche
par une étude de cas issu d’'une collaboration avec des sitegui

Cet article présente un travail préliminaire dans le domdimla personnalisation collaborative dans les entregdts d
données complexes ouvrant de nombreuses perspectives!'idanédiat, il s'agit, a partir d’'un recensement des hiéra
chies complexes inspiré par la modélisation des hiéras@tablie par Malinowski et Zimanyi (2004), d'aider a la gis
des regles exprimant les connaissances. Ainsi les réglestde fondement du systeme, il s’agit alors de guiderli-uti
sateur dans I'expression de ses connaissances et d’attapteification des régles saisies. Aini la formalisationrde
également étre enrichie par rapport aux différentes pétgsipour prendre en compte les différents types de hiéearch

Dans notre approche, I'apect collaboratif se traduit pagnnichissement incrémental de I'entrepdt mettant finafgme
a disposition des utilisateurs de la communauté les suggeshdividuelles. En d’autres mots, il s'agit d’'un partagdes
possibilités d’analyse créées individuellement. Il deatmirs intéressant d’envisager I'aspect collaboratif @nrpduisant
I'échange de points de vue. Ceci peut étre intéressant ¢isyer dans le cas de points de vue divergents. Nous avons
d’'ores et déja proposé d’avoir recours au versionnementtpaduire des points de vue différents sur un méme niveau
(Bentayeb et al., 2008), mais il serait sans doute pertitfenzisager d’autres solutions.

Par ailleurs, ce principe de personnalisation collabeggiburrait étre étendu. En effet, dans notre cas, les noxvea
axes sont accessibles par les autres usagers du systersenddaipourrions aller au-dela en envisageant un systeme de
recommandation. Des travaux commencent a émerger surpettate recommandation dans les entrepdts de données
(Giacometti et al., 2008). Il s’agit alors de pouvoir expdoi’aspect collaboratif que nous avons introduit. Noussoas
également que le concept de profil pourrait étre pertinemteffet, dans le contexte d’une organisation telle qu'une
entreprise, la notion de métier peut étre intéressante @bave pour la recommandation.

Enfin, Bentayeb (2008) a proposé I'utilisation d’'une méthde fouille de données, celle des K-means en 'occur-
rence, pour permettre la construction de nouveaux nivealgeanularité. Il serait sans doute pertinent de s’int@reds
des méthodes de fouille de données dans les documents XMligiémerger de nouveaux axes d'analyse. Ceci aurait
pour objectif, entre autres, d’exploiter des connaissadoat les utilisateurs ne disposent pas.
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Summary

The XML data warehouses are a good alternative for the reptaon, storage and analysis of complex data. The
model of a data warehouse is classically designed from thi#adéNe data sources and analysis needs identified during
the conception. It turns out that the analysis needs maygamdepending on knowledge of analysts. This knowledge
may concern new ways to aggregate data. Thus, to providesaweano individual analysis needs and take advantage
of knowledge of different analysts using the data warehonsegyropose in this paper a collaborative personalizaton f
enrichment opportunities for analysis of XML data wareleughis approach is based on the expression of knowledge
analysts on how to aggregate the data, allowing the shafingw possibilities for analysis through the enrichment of
dimension hierarchies that drive the navigation in the XMitadwarehouse.
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Résumé. Nous présentons dans ce papier un systéme intelligent de automatique de cibles radar non-
coopératives en environnements incertains (ex.: terrestre, maritime). Nous utilisons le processus
d’extraction de connaissance a partir de données adapté au domaine radar. Nous nous intéressons dans ce
travail a la phase de préparation de données radar notamment ’extraction et la modélisation de la forme
a partir des images radar dites ISAR (Inverse Synthetic Aperture Radar)

1 Introduction

La reconnaissance/identification automatique de cibles radar trouve de nombreuses applications en environnement
aérien, terrestre ou maritime. Par exemple la croissance des aéroports et des différents types d’avion deviennent de plus
en plus importante dans le monde. Il s’avére donc nécessaire d’introduire des techniques originales et automatiques de
reconnaissance de cibles a partir des signaux radar. Cependant le caractére non coopératif des cibles conduit a intégrer
davantage des connaissances au sein du systéme d’identification. D’autre part, le volume important des données radar
implique I’intégration de I’homme aux différentes étapes du processus de reconnaissance. C’est ainsi que la méthodolo-
gie choisie, et la mieux adaptée a la conception de la chaine de reconnaissance se base sur le processus d’extraction de
connaissance a partir des données (processus ECD).

Nous introduisons alors le processus ECD adapté au domaine radar (Cf. figure 1), qui est un processus interactif et
itératif, constitué principalement de trois grandes phases, allant de I’acquisition de données jusqu'a la classification et
I’évaluation en passant par la phase de préparation de données.

Dans ce papier, nous nous intéressons a la phase de préparation de données pour la classification, et cela en se basant
sur les images radar a haute résolution (Images ISAR) construites a partir des signaux fréquentiels en utilisant
I’algorithme de la transformée de Fourier 2D (Toumi et al., 2008b) (Toumi, 2007).

P
Acquisition de Préparation de Classification de
données " données i données

P1 éh aiteament, Tr amsfonmation, ..

FIG.1 - Processus ECD adapté au systeme de reconnaissance de cibles.

2 Acquisition et Prétraitement de données

2.1 Acquisition de données

La phase d’acquisition des données radar présente une influence non négligeable sur la qualité des données, et donc
sur les performances globales de la fonction de reconnaissance. C’est pour ¢a que nous avons eu recours a des données
expérimentales acquises en laboratoire dans une chambre anéchoique (du laboratoire E312 de I’ENSIETA) de dimen-
sions finies simulant un espace libre, et sur des maquettes au 1/48i¢me.
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Pour ’acquisition des signaux radar, le mode « Inverse'» est adopté pour produire les images de cibles présentant un
mouvement de rotation. Ce mode d’acquisition est basé sur une analyse du signal recu en fonction du temps et de la
fréquence Doppler. L’image est obtenue en appliquant 1’analyse temporelle qui fournit la position des points brillants
suivant I’axe de visée du radar et par ’analyse de la fréquence Doppler qui fournit la position des points brillants suivant
I’axe azimutal.

2.2 Prétraitement de données

Les signaux obtenus par les systémes d'émission-réception cohérente comme le radar a ouverture synthétique inverse
présentent un bruit (Speckle) assez biaisant. Le Speckle est un bruit multiplicatif dii aux superpositions constructives ou
destructives des réflexions élémentaires. Il confére a l'image un aspect granulaire commun aux systémes d'imagerie utili-
sant une source d'éclairement cohérente (laser, onde électromagnétique — radar-, ...).

Dans le but de rendre les images mieux interprétables, et conserver I’information pertinente contenue dans les images
ISAR, I’étape de prétraitement s’avere incontournable. Pour cela, il existe de nombreux types de filtrage permettant
d’améliorer la qualité des images ISAR. Chaque filtres posseéde ses propres particularités : certains permettent de lisser
l'image, d'autres permettent de diminuer le bruit ou encore d'améliorer l'interprétation visuelle des images. L'utilisation
des différents filtres dépend donc de l'application envisagée. Les principaux filtres utilisés en imagerie radar qui permet-
tent de diminuer le speckle sont : le filtre de Lee (Lee, 1981), le filtre de Kuan et le filtre de Frost (Frost et al., 1982). La
figure 2 illustre I’utilisation d’un filtre de rehaussement suivi du filtre de Frost.

b

a) b)

FIG 2 — a) Image Originale. b) Image prétraitée (rehaussée+filtre de Frost).

3 Extraction de la forme

Afin de préparer les données a la phase de reconnaissance, 1’extraction des descripteurs invariants aux transforma-
tions géométriques a été réalisée. Le choix dans ce cadre de travail est porté sur les contours comme €éléments d’analyse.
Pour le cas des images ISAR a traiter, les techniques classiques de détection de contour fondées sur des techniques déri-
vatives ne fournissent que des ensembles de contours non fermés révélant un certain nombre de disparités, d’ou la diffi-
culté de reconstruire une forme (contours fermés) générale de la cible a partir de tels contours (Toumi, 2007).

Nous avons donc utilisé trois techniques d’extraction de contours qui sont : la ligne de partage des eaux (LPE), le
flux du vecteur gradient (FVG) (dérivée des contours actifs) et au final, la combinaison des deux précédentes techniques.
Nous exposons dans la suite les différentes techniques.

3.1 Ligne de partage des eaux

La ligne de partage des eaux est I’une des techniques les plus répandues de morphologie mathématique, elle utilise la
terminologie de la géographie qui définit la LPE comme la créte qui forme entre deux bassins versants dans une image
considérée comme une surface topographique (Roerdink et Meijster, 2001).

Dans le cas des images ISAR, chaque objet (point brillant) dans 1’image correspond généralement a un minimum du
gradient morphologique (Toumi et al., 2008) et son contour correspond aux LPE de ce gradient (Cf. figure 3).

!'L’acquisition en mode inverse produit des images d’objets présentant un mouvement de rotation par rapport au radar.
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Cependant, I’application directe de la LPE sur le gradient des images ISAR, produit une sur-segmentation de I’image
due a certains minima locaux qui contribuent a générer des LPE non significatives. Pour palier ce probléme, nous avons

procédé au renforcement des variations de niveaux de gris en passant par I’image simplifiée, appelée image mosaique
(Toumi et al., 2008).

Représentation de trois

diffuseurs dans une image [SAR , ; ’
v Fonction f

LPE

Minimum > i \ Gradient g

FIG 3 — Principe de détection de contour par le gradient morphologique.

L’objectif est donc d'éliminer I'influence de minima locaux non significatifs pour ne conserver que ceux associés aux
zones d’intéréts. L image mosaique peut s’interpréter comme un graphe sur lequel sont évalués des arcs. Chaque bassin
versant de I’image représente un des sommets du graphe et les différences de niveaux de gris entre ces bassins versants
(f) permettent de mesurer la longueur de I’arréte séparant deux sommets : h(Cy) = |f-f]. Le graphe valué de I’'image mo-
saique est appelée gradient mosaique (Toumi et al,. 2008). Ce gradient est la fonction /# définie sur tous les arcs de
I’image et ses niveaux de gris correspondent a la différence de valeur existante entres deux composantes connexes. En

¢liminant les premiers niveaux, nous arrivons a garder I’information nécessaire révélant la forme générale de la cible (cf.
figure 4.b).

niveau f

a) Principe du gradient-mosaique. b) Suppression des niveaux dans le gradient mosaique.
FIG. 4 — LPE du gradient mosaique.

Une dernicre phase, pour extraire la forme générale de la cible, consiste a éliminer les lignes de partage des eaux in-
ternes et ne garder que celles qui se trouvent a la frontiére externe (Toumi et al., 2008).

3.2 Flux du vecteur gradient

Les contours actifs (Snakes), sont utilisés intensivement en traitement d’images, particuliérement pour localiser les
contours d’objets et le suivi des objets en mouvement. Nous avons utilis€ une dérivée des modéles déformables, qui
introduit une nouvelle énergie externe, appelée flux de vecteurs gradients (FVG). Elle a été introduite en 1997 dans (Xu
et Prince, 1997) pour traiter les problémes associés a ’initialisation de la détection des zones de forte concavité. Le FVG
est calculé comme une diffusion des vecteurs gradients d’une carte de contours d’une image en niveaux de gris. Voir
pour plus de détail (Xu et Prince, 1998).
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3.3 Combinaison de LPE et FVG

Afin de faciliter la phase d’initialisation pour le FVG et augmenter sa rapidité de détection, nous 1’avons initialisé par
la forme extraite par la LPE puis délattée. Par ailleurs, la dilatation est appliquée sur la forme initialement extraite par la
LPE afin d’assurer un encadrement total de la zone délimitée par la forme initiale. C’est ainsi que la forme dilatée repré-
sente le contour initial du FVG. La figure ci-dessous illustre le fonctionnement de cette combinaison.

Application .| Dilatation .| Extraction du
de la LPE ”| du Contour Contour dilaté
A 4
Elimination | Application | Contour
des artefacts [~ de FVG -~ Initiale FVG

FIG. 5 - Processus de combinaison de la LPE et le FVG.

3.4 Evaluation des résultats

L’évaluation qualitative et quantitative a ce niveau de ces techniques reste prématurée sans une validation en termes de
performances globales de la fonction de reconnaissance. Au niveau visuel, (Cf. figure 6), nous constatons que 1’incertain
sur les contours 1’est moins dans la technique de la LPE que pour le cas des deux autres approches. Ces deux dernicres
présentent deux problémes majeurs :

1. les contours détectés ne sont pas toujours fermés,

2. la présence des artefacts qui nécessitent un post traitement pour les éliminer.

En absence d’une vérité terrain, nous utilisons des critéres statistiques pour évaluer la qualité des formes extraites par la
LPE et le FVG. Ces critéres sont proposés dans (Chabrier et al. 2004) et utilisées pour 1’évaluation des méthodes de
segmentation en régions. Nous pouvons classer ces critéres en deux grandes familles : les critéres de contraste et les
critéres d’adéquation a un modele. Les premiers critéres recherchent une variabilité inter-région, alors que les seconds
recherchent une uniformité en intensité a ’intérieur des régions. Pour cela, nous reposons sur une image segmentée en
deux régions qui représentent respectivement 1’objet (cible) et le fond. Nous nous orientés dans ce papier, sur les tech-
niques d’évaluation basées sur le contraste (les contrastes de Levine et Nazif et les contrastes de Zeboudj) (Philipp-
Foliguet et Guigues, 2001). Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 1 ot nous constatons que la LPE a des
indices relativement élevés par rapport aux indices obtenus pour la FVG.

Critére d’évaluation LPE FVG
Contraste inter-région de Levine et Nazif 0.0969 0.0847
Contraste intra-région de Levine et Nazif 0.9201 0.9031
Combinaison disparité intraclasse et interclasse 0.5009 0.5009
Contraste de Zeboudj 0.546 0.420

TAB. 1 — Comparaison des criteres d’évaluation pour la LPE et le FVG.

b) FVG. ¢) Fusion de LPE et FVG.
FIG. 6 - Extraction de la forme par combinaison de la LPE et le FVG.
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4 Descripteurs de Formes

Le probléme de la description de la forme est largement traite dans la littérature. La modélisation de la forme présentée
dans cette section est basée sur la transformée de Fourier qui est un outil adapte a une modélisation satisfaisante des
formes. En effet, une modélisation satisfaisante des formes doit étre précise et invariante a un certain nombre de trans-
formations géométriques susceptibles de se manifester dans les images ISAR (changement d’échelle, rotation, transla-
tion).

4.1 Descripteurs de Fourier

Les descripteurs de Fourier constituent un outil classique et largement utilisé pour la description des contours. Nous les
avons choisis pour caractériser la forme. Ce choix sur les descripteurs de Fourier (Sarfraz, 2006) est motivé par leur
simplicité d’implémentation et leur rapidité de calcul.

Avant d’appliquer la transformation de Fourier sur la forme extraite par les méthodes citées précédemment, de la
cible, la fonction de forme a été normalisée en 64 points (L=64). En résultat, la signature obtenue pour chaque image est
constituée de L/2 descripteurs de Fourier en utilisant la distance centroide comme signature de la forme. Le vecteur de
distance centroide r peut étre calculé en utilisant 1’équation suivante :

) ) 1 1 L-1 1 L-1
r(0) =[xy x, T+ [v0)-».] )A Avee x, =2 x(0) 5 ye =2 ()
i=0 i=0

x et y représente respectivement les vecteurs d’abscisses et d’ordonnées des points de contours. La figure 5 présente les
descripteurs de Fourier des 4 formes de la cible A10 (avec différents angles de rotation).
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a) Signature par coordonnées complexes. b) Signature par distance centroide.

FIG. 5 — Descripteurs de Fourier.

D’aprés les résultats illustrés dans la figure ci-dessus, nous pouvons tirer une premicre constatation que les descrip-
teurs de Fourier des 4 formes de la cible A10 calculés par la signature des coordonnées complexes présentent une dispa-
rité moins importante que pour ceux calculés a partir du vecteur des distances centroides. Cependant, il reste prématuré
de tirer des conclusions a ce niveau sur la pertinence de ces deux représentations de la forme. Par conséquent, 1’étape de
classification se montre trés utile afin de valider nos résultats en termes de taux de reconnaissance en utilisant chacune
des primitives extraites.
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5 Recherche et classification des images

5.1 Calcul de similarité/dissimilarité

Généralement, le processus de recherche d’image (ou aussi classification d’images) se base sur I’image requéte (image
exemple) pour effectuer une recherche en la comparant avec toutes les images de la base de données. La comparaison
entre les images (images requéte et les images de la base de données) est réalisée par I’intermédiaire d’une mesure de
similarité/dissimilarité entre les signatures qui décrivent le contenu visuel des images. Au final, les images qui présentent
le plus/moins de similarité/dissimilarité sont sélectionnées, ordonnées et présentées a 1’utilisateur.

Dans le cadre de ce présent travail, nous utilisons la distance de Hausdorff afin de mesurer la dissimilarité entre les
ensembles de descripteurs de Fourier. Nous présentons dans la figure 6 les résultats obtenus caractérisant la distance de
Hausdorff entre une forme requéte et toutes les autres formes de la méme cible et cela pour les deux techniques citées
précédemment. Nous pouvons constater d’aprés la figure 6 que la LPE présente des meilleurs résultats que ceux donnés
par le FVG.

0.08 | -

0.05

0.04

0.0z

I L
2 4 =1 =} 1 12 14 ii=] G 20

0 1 1 I

angle de rotation

FIG. 6 — Dissimilarité entre la forme A10 de 0° et les formes de A10 de différents angle de rotation, extraites par la LPE
etle FVG.

5.2 Résultats

Afin de valider les résultats présentés dans la section précédente, 1’étape de classification est réalisée a base de la ma-
chine a vecteurs support (SVM). Nous avons utilisé pour cela, le noyau RBF. Les tests sont réalisés sur une base de don-
nées de 810 images représentant 5 cibles (162 images pour chaque cible). Chaque forme est représentée par 31 descrip-
teurs de Fourier. Les taux moyens de bonne classification obtenus pour les deux technique de segmentation (extraction
de contours) sont donnés par le tableau 2 en fonction de la méthode utilisée (validation croisée) pour la sélection de la
base de test/d’apprentissage.

Taux moyen de bonne classification

Méthodes d’extraction de forme
Validation Croisée V-2 Validation Croisée V-3

LPE (Sans Prétraitement)

(C =10000, y= 15) 56.34% 58.12%
LPE (Avec Prétraitement) . )
(CZIOO,}/:lSO) 85.67% 88.39%

Flux du Vecteur Gradient (FVG)
(C =1000, y = 300 ) 47.37% 48.27%

TAB. 2 — Résultats de classification en utilisant SVM de noyau RBF.
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Nous constatons d’apres le Tableau 2 que le taux moyen de bonne classification (88.39%) des données extraites par
la LPE avec un prétraitement sur les images ISAR présente un meilleur résultat relativement au taux de bonne classifica-
tion (48.27%) obtenu en utilisant le FVG. Par ailleurs, le prétraitement a montré son intérét par I’amélioration considé-
rable sur le taux moyen de bonne reconnaissance en utilisant la LPE sans et avec le prétraitement.

6 Conclusion

Dans ce papier, nous nous sommes focalisés particulierement sur I’étape de préparation de données, notamment
I’extraction de la forme de la cible et sa modélisation. Les résultats obtenus peuvent nous aider a tirer quelques conclu-
sions comparatives entres les différentes techniques d’extraction de contours depuis les images ISAR. La LPE présente
un meilleur outil pour extraire des contours fermés afin de préparer les données pour la phase de reconnaissance. Il serait
toutefois important de confirmer les résultats en termes de robustesse au bruit et a la volumétrie de données. Pour ce qui
est de la signature de la forme, 1’utilisation des coordonnées complexes nous semble donner plus de précision que la
signature avec les distances controides, Cependant, cela reste a valider en termes de taux de bonne classification.

Quand a I’étape de reconnaissance, nous avons pu comparer les performances globales du systéme ot nous avons pu
constater que les données prétraitées extraites par la LPE donnent de meilleurs résultats relativement aux autres tech-
niques.

Au final, nos travaux en cours portent sur I’utilisation d’autres techniques de classification, ainsi que 1’utilisation
d’autres signatures afin d’améliorer le taux de reconnaissance du systéme.
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Summary

This paper presents intelligent systems for automatic non-cooperative targets recognition in uncertain environment.
We use a process of knowledge discovery form data (KDD process) which has been adapted to radar field. We present
results and simulations in the data preparation step of the KDD process, in particular, a shape extraction from ISAR
images (Inverse Synthetic Aperture Radar) and the computation of feature vectors.
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Résumé. Dans cet article, nous proposons une nouvelle technique d’exploration temporelle d’un
ensemble d’objets archéologiques dont les périodes d’activité sont représentées par des nombres
flous. Pour cela, en se basant sur la définition d’un indice d’antériorité entre deux nombres flous, on
construit un graphe orienté pondéré dont les sommets seront les objets archéologiques. A Daide de ce
graphe d’antériorité, nous déterminons le potentiel d’antériorité, de postériorité ainsi que la position
temporelle de 'objet associé au sommet dans ’ensemble des objets de la base. L’information
dégagée par ce graphe met en lumiere les rapports temporels entre objets. Nous avons appliqué
cette démarche aux données portant sur les troncons de rues datant de ’époque Romaine et trouvés
a I’époque romaine.

1 Introduction

Dans un Systeme d’Information Géographique (SIG) dédié a 1’archéologie, ’analyse exploratoire de données
cherche a dégager des relations et des corrélations afin d’extraire de nouvelles connaissances entre les objets
d’une base de données spatiotemporelles. Par exemple, dans de Runz et al. (2008), nous avons proposé une
méthode pour l'extraction de représentants d’un ensemble d’objets archéologiques dans un SIG. Dans cet ar-
ticle, nous explorons la base de données afin de déterminer le positionnement temporel de chaque objet. Cette
exploration est riche d’information pour 'archéologue. C’est d’ailleurs une démarche largement utilisée pour
I’étude stratigraphique d’un chantier archéologique par le diagramme de Harris'.

Le positionnement temporel des objets fournit de nouvelles connaissances sur 'information portée par ces
objets. Ces nouvelles connaissances facilitent la compréhension des données archéologiques et donc ’expertise.
Dans cet article, nous positionnerons temporellement, dans une base de données spatiotemporelles dédiée a ’ar-
chéologie, chaque objet archéologique par rapport aux autres objets, dont les périodes d’activité sont représentées
par des nombre flous.

Comme les comparaisons de deux nombres flous sont souvent non transitives (voir Wang et al. (1995)),
celles-ci ne sont pas directement utilisées pour le classement de nombres flous dans un ensemble. Cependant,
une alternative consiste & positionner chaque nombre flou individuellement dans I’ensemble. Celle-ci a conduit
a la définition de nombreuses techniques permettant de positionner un nombre flou relativement & un ensemble
de nombres flous et non vis-a-vis de chaque nombre.

Parmi ces méthodes, on retrouve I’approche proposée par Kerre (1982). Pour Kerre, aprés avoir déterminé le
maximum de ’ensemble selon le principe d’extension défini dans Zadeh (1965), le positionnement d’un élément
correspond & sa distance au maximum des éléments. Une autre approche est celle de Jain qui considere les
nombres selon leur intersection & un ensemble flou appelé « maximisant » construit sur I'union des supports
des nombres flous & positionner (Jain (1977)). Dans la démarche proposée dans cet article, nous proposons
de regarder le positionnement de chaque objet de la base de données via sa capacité a étre antérieur ou/et
postérieur a chaque objet de la base.

Pour cela, nous utilisons I'indice d’antériorité proposé dans (de Runz et al. (2006, 2008)). En utilisant cet
indice sur un ensemble d’objets archéologiques dont les périodes d’activité sont représentées par des nombres
flous, nous proposons de définir un graphe orienté pondéré dont les sommets représentent les troncons de rues
et dont les arcs ont pour cofit I'indice d’antériorité de I'origine de I’arc par rapport a la destination.

IDiagramme de Harris : méthode de représentation qui & I’aide de traits et de cases modélise les rapports qu’entretiennent les
couches stratigraphiques entre elles.
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La capacité d’antériorité d’un objet est déterminée par la somme des cotuts des arcs sortants du sommet
associé a l'objet. La capacité de postériorité d’un objet est définie par la somme des cotits des arcs entrants
dans le sommet. L’indice temporel d'un objet est le différentiel entre sa capacité de postériorité et sa capacité
d’antériorité.

Le positionnement temporel de chaque objet dans un ensemble correspond au rang obtenu par la valeur de
son indice temporel dans I’ensemble des valeurs de I'indice temporel de tous les objets. Ce graphe permet donc
une représentation synthétique et formelle des structures temporelles de 1’échantillon.

Dans le cadre du programme SIGRem (Pargny et Piantoni (2005)), nous proposons de construire un tel
graphe sur les données portant sur les troncons de rues romaines dont les périodes d’activité ont préalablement
été modélisées par des nombres flous?. Ces données sont stockées dans la base BDFRues. Par la construction de
ce graphe sur les objets de BDFRues, nous proposons donc de déterminer le positionnement temporel de chaque
objet. A partir de ces positions temporelles, nous extrayons de BDFRues ’objet le plus antérieur ou l'objet le
plus postérieur.

Afin d’illustrer cet article, le cas de trois objets spatiotemporels A;, Ay et Az, dont les composantes tempo-
relles sont respectivement représentées par les nombres flous A;. fDate = (0,48, 68), As.fDate = (22,22,57,57)
et As.fDate = (11,33,81), dont les fonctions d’appartenance sont présentées figure 1, sera considéré.

T Axfdate

Aifdat
e Asfdate

0 o X

Fi1G. 1 - Fonctions d’appartenance Ay.fdate, As.fdate et As.fdate de respectivement Aq.fDate, As.fDate et
As.fDate

Ainsi, apres avoir présenté la démarche classique pour le positionnement d’un nombre flou dans son ensemble,
nous étudierons via la construction du graphe, la position temporelle de chaque objet par I'intermédiaire de sa
capacité d’antériorité et de sa capacité de postériorité dans I’ensemble des objets. Nous terminerons cet article
par l'application de notre démarche sur les données archéologiques contenues dans BDFRues.

2 Rangement de nombres flous dans un ensemble

Considérons un ensemble 2 de n nombres flous {1, ..., F,, }. Les méthodes usuelles de classement les rangent
par comparaison des valeurs associées a chacun d’entre eux et calculées selon un indice. Celles-ci sont obtenues
a I’aide d’une ou plusieurs valeurs de référence (val,.r) définies sur 'ensemble des nombres flous (Wang et Kerre
(2001a)). Dans £, la position d’un nombre flou F; correspond au rang que confere la valeur de indice pour F;
au regard des valeurs de 'indice pour tous les autres nombres flous.

Classiquement on retrouve deux grands types de méthodes de rangement. Dans le premier type, les techniques
(c.f. Jain (1977) et ses dérivées) se basent sur un ensemble flou de référence, appelé ensemble flou maximisant
. Dans le second type (c.f. Kerre (1982) et ses dérivées), les méthodes utilisent I’ensemble flou maximum sur
), au sens de I'extension de Zadeh.

2.1 Approche de Jain et ses dérivées

Dans I'approche de Jain (1977), considérant une valeur k& > 0 donnée, on définit un ensemble flou F*

max
maximisant { dont la fonction d’appartenance f%  est :

x k
r]fzar(l') = (Z‘ ) )
max

2La modélisation floue des objets archéologiques a été présentée dans de Runz et al. (2007).
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n n
avec k € Rt*, z ¢ U Support(F;), x > 0, Typaz = Sup (U Support(Fy)).
i=1 i=1
Cela est valable si : min (|J;_, Support(F;)) > 0. Si ce n’est pas le cas on procéde & un changement de
variable.
L’indice de Jain d'un nombre flou F; (J&(F;)) est alors la hauteur de la t-norme proposée par Zadeh entre
F; et Ffww :

JE(Fy) = Hauteur(F; A Frap)

Soient F; et F; appartenant & €2, si J&(F;) est plus grand que JE(F;) alors F; aura un plus haut rang que
F;.
Différentes approches dérivées de celles de Jain ont été proposées dans la litterature. Par exemple, I’approche
de Chen (1985) complete celle de Jain par 1’ajout d’une valeur de référence : 'ensemble flou minimisant Q. A
I’aide des ensembles flous maximisant et minimisant €2, il détermine une utilité gauche et une utilité droite d’un
nombre flou sur lesquelles il base le calcul de I’indice pour le nombre flou considéré.

Pour les objets Ay, As et Az dont les périodes d’activité sont illustrées dans la Figure 1, ) est composé
de A;.fDate, Ay.fDate et As.fDate. La fonction d’appartenance f, .. de 'ensemble flou F} . maximisant
pour k =1 est illustrée dans la figure 2.

Fic. 2 f} .. pour {A;.fdate, As. fdate, As. fdate} avec k =1

1 Axfdate \ ax

1
I ]ﬂ(AZ .fdate)
1

]
< ] O faae)
I ]n(/a3 fdate)

\ As.fdate
Ai.fdate \

0 Xmax X

Les valeurs de 'indice de Jain pour les représentations des périodes d’activité des objets Ay, Ay et Az, pour
Q ={A1, Ay, A3} et pour k =1 sont :

JL(Ay.fDate) = 0.67, J(As.fDate) = 0.71, J&(As.fDate) = 0.63.

Donc J&(As.fDate) < JL(A;.fDate) < J&(As.fDate). Le rangement selon Jain pour k = 1 sera donc dans
lordre croissant des rangs As.fDate, A;.fDate, et As.fDate. Les objets sont donc positionnés dans 'ordre
croissant de la maniére suivante : Az, Ay et As.

2.2 Approche de Kerre et ses dérivées

La proposition de Kerre est la suivante : si on prend ’ensemble des nombres flous a classer, et que I’on compare
les distances séparant chaque nombre flou du maximum de ’ensemble, alors on peut ranger les nombres flous
par ordre de distance décroissante ; le plus petit nombre aura la distance au maximum la plus grande.

Pour un ensemble Q2 de n nombres flous {A;, Ao, ..., A,}, Kerre propose de ranger ces nombres flous par
la comparaison de leur distance de Hamming au maximum de ’ensemble €2 selon le principe d’extension Kerre
(1982).

La distance de Hamming entre deux nombres flous F' et G de fonctions d’appartenance f et g est définie
dans Wang et Kerre (2001b) comme suit :

Dy(F.G) = / (@) - g(x)dr.

25



Exploration de dates imprécises : graphe d’antériorité

La distance de Hamming entre A;, avec i € [1,n], et maxz(A;, As, ..., A,) est appelée indice de Kerre K (A;).
Ainsi, U'indice de Kerre de A; dans {A1, Aa,..., A, } est obtenu de la maniére suivante :
Kq(A;) = Dy (A;,max(Ay, As, ..., Ay)) (1)

Pour Kerre, un nombre flou est plus petit qu’un autre dans un ensemble donné si et seulement si son indice
de Kerre est supérieur a celui de l'autre. C’est & dire A; < A; par rapport a Q = {4, As,..., A}, avec
(,4) € [1,n], si et seulement si Kq(A;) > Kq(A;).

Depuis, différentes approches se sont basées sur ’évaluation de la proximité de chaque nombre flou F; au
maximum ou au minimum de €. Ainsi, par exemple, en 1987, Wang (voir dans Wang et Kerre (2001a)) proposa
d’utiliser d’autres méthodes de quantification de la proximité au maximum.

Pour les objets Ay, Ay et Az dont les représentations des périodes d’activité sont illustrées dans la Figure 1,
Q est composé de A;.fDate, As.fDate et As.fDate. La fonction d’appartenance du maximum sur §2 selon le
principe d’extension de Zadeh est représentée Figure 3.

F1G. 3 — max(A;.fDate, As. f Date, As. f Date)

N

1
A2 fdate

A3.fdate

/]

Al fdate //

Les valeurs de l'indice de Kerre pour les représentations des périodes d’activité des objets Ay, As et Ag et
pour Q = {A;.fDate, As.f Date, As.f Date} sont :

Ko(A;.fDate) =11.1, Kq(As.fDate) =13.1, Kq(As.fDate) = 10.7.

Ainsi Kq(A;.fDate) < Kq(As.fDate) et Kq(A;.fDate) > Kq(As.fDate). A partir de ces comparaisons,
le rangement, selon Kerre, des objets par 'intermédiaire de leurs périodes d’activité est, dans ’ordre croissant
des rangs A2.fDate, Al.fDate, A3.f Date.

Comme on peut le voir, dans ces méthodes, le rangement dans ’ensemble ne se fait pas par comparaison
deux a deux des nombres flous mais par le calcul d’un indice reposant sur la définition de valeurs de référence
sur ’ensemble des nombres a comparer. Une des causes a cela est que les méthodes de comparaison deux a deux
de nombres flous sont le plus souvent non transitives (Wang et al. (1995)).

Dans I’approche proposée ci-apres, 'idée est d’utiliser I'indice d’antériorité Ant (voir de Runz et al. (2006,
2008)) plutdt qu’une méthode de comparaison deux & deux donnant une décision binaire. Ainsi, au regard
des objets archéologiques, dont les périodes d’activité sont représentées par un nombre flou, la quantification
de antériorité permet d’étudier le positionnement temporel de chaque objet a ’aide de la construction d’un
graphe orienté pondéré (le graphe d’antériorité). Ce graphe permet l’exploration schématique des données selon
I'information temporelle.

3 Graphe d’antériorité

L’analyse exploratoire proposée dans ce chapitre se base sur la construction d’un graphe orienté pondéré,
appelé graphe d’antériorité, & partir de 'indice d’antériorité Ant. Ce dernier quantifie une relation binaire,
définie sur les nombres flous et interprétée comme antériorité, entre deux nombres flous F' et G quelconques de
la maniere suivante :

K{p,cy(F) .
Ant(F,G) = {K{F,G}<F>+K<F,c}(0) S Kiray(F) + Kiry(G) >
1 si Kircy(F) + K(ray(G) =

0,
0

3
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avec ) = {F, G}.

L’ensemble des nombres flous a comparer, la relation d’antériorité et les valeurs de 'indice d’antériorité
fournissent les sommets, les arcs et les cotits du graphe d’antériorité.

La construction du graphe d’antériorité ayant pour objectif ’observation du positionnement temporel de
chaque objet d'une base de données archéologiques par rapport aux autres, les nombres flous mis en relation
sont les représentations des périodes d’activité des objets archéologiques. Ainsi on apparie temporellement
les objets archéologiques les uns aux autres et on quantifie les paires obtenues a l'aide d’une représentation
schématique.

3.1 Construction du graphe

Considérons un ensemble d’éléments F, une relation binaire R sur E (i.e. un sous-ensemble de E x E) et
une application App sur cette relation binaire prenant valeur dans R.

Un graphe orienté pondéré G (Lg, L a, L¢) est une représentation schématique constituée d’un ensemble Lg
de sommets, d’un ensemble L 4 d’arcs reliant les sommets deux a deux, et d’un ensemble Lo de cotlts associés
aux arcs.

Soit deux éléments A et B de E reliés par la relation binaire R, on associe, dans Gr(Lg, La, Lc), & A le
sommet Sy et & B le sommet Sp :

AeE& Sy € Lg.

L’arc (S4,Sp) représente alors le fait que ARB :
ARB < (S4,5B) € La.
Le colit C(Sa,Sp) d'un arc (Sa, Sp) est égal & App(A, B) :
(Sa,S) € La < (C(Sa,Sp) = App(A, B) et C(S4,S8) € L¢) .

L’analyse exploratoire de cette partie se base sur la construction d’un graphe orienté pondéré a partir de
I'indice d’antériorité et de ’ensemble €2 d’objets d’une base de données archéologiques dont les périodes d’activité
sont définies et représentées par des nombres flous. Ce graphe sera noté G an:(Ls, La, Lc) et sera appelé graphe
d’antériorité.

La construction de ce graphe suit la démarche suivante. La relation R est une relation qui relie deux a deux
tous les objets de € :

VAI', Aj € Q, A[R,AJ et AJRAZ

A chaque objet A; de €2 de période d’activité A;. f Date, nous associons un sommet S, du graphe G an:(Ls, La, L¢).
Ainsi, le cardinal de Lg est égal a celui de ). Soit deux objets A; et A; de € représentés respectivement par
les sommets Sy, et Sa; du Gant(Ls,La, Lc), I'arc (Sa,;,S4,) représente I'antériorité possible de 4; a A; au
regard de leurs périodes d’activité. Le cotit C(Sa,,Sa;) de I'arc (Sa,,Sa;) est égal a Ant(A;.fDate, A;. f Date)
et représente la quantification de I'antériorité de A4; a A;.

Pour l'exemple des objets dont les périodes d’activité sont représentées dans la figure 1, Q = {Ay, Ay, A3}
et les valeurs de 'indice d’antériorité pour I’ensemble des couples de €2 sont :

Ant(A;.fDate, Ay.f Date) = 0.44, Ant(As.fDate, A;.f Date) = 0.56,
Ant(A;.fDate, As.fDate) = 0.51, Ant(As.fDate, A;.fDate) = 0.49,
Ant(As. fDate, As. f Date) = 0.50, Ant(As.fDate, As. f Date) = 0.50.

Le graphe d’antériorité G an:(Ls, La, Lc) est alors représenté dans la figure 4, dans lequel un sommet Sy,
correspond a l'objet A; ayant pour période d’activité A;.fDate.

Pour chaque sommet du graphe G a,:(Lg, L a, L) ainsi construit, la somme des cotits des arcs sortants, celle
des cotlits des arcs entrants et leur différence sont des valeurs particulieres et ont une signification importante.

3.2 Capacité d’antériorité, capacité de postériorité et positionnement d’un objet

Soient S4, et Sa; deux sommets de Gant(Ls, La, Lc) correspondant respectivement aux objets A; et A,
le coiit C(S4,,S4;) correspond a la valeur de I'indice d’antériorité Ant(A;.fDate, A;.fDate). Ainsi, la somme
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F1a. 4 — Graphe d’antériorité pour Q = {4, A, A3}

des cofits des arcs sortants de Sga, correspond & la capacité d’antériorité CapAntq(A;) de A; relativement &
I’ensemble des nombres flous 2 :

CapAntq(A;) = Z C(Sa,,S4,)-
SA]. €Lg
(SAi»SAj) €Lg

Pour 'exemple ou 2 = {A1, Ay, A3}, d’apres le graphe d’antériorité présenté Figure 4, les capacités d’anté-
riorité des objets de €2 sont les suivants :

CapAntq(A1) =0.95, CapAnitq(Az) =1.06, CapAntq(As) = 0.99.

L’indice Ant(A,.fDate, A;.fDate) entre deux nombres flous A;.fDate et A;.fDate a été présenté comme
I'indice d’antériorité de A; & A;. On peut aussi le voir comme l'indice de postériorité de A; a A;. Ainsi, la
somme des coiits des arcs entrants sur le sommet Sy, de Gani(Lgs, La, Lo) associé a l'objet A; de € peut étre
assimilée a la capacité de postériorité C'apPosty de A; relativement a ’ensemble des nombres flous €2 :

CapPosto(A;) = > C(Sa,,54)
Sap. €Lg
(Sa;,54,) €La

Pour I'exemple ot Q = {A;, Ay, A3}, d’apreés le graphe présenté Figure 4, les capacités de postériorité des
objets de  sont les suivants :

CapPostq(A1) =1.05, CapPostq(A2) =0.94, CapPostqo(As) = 1.01.

L’indice temporel d’un objet A; doit permettre de définir sa position temporelle. Son calcul doit donc
prendre en considération a la fois sa capacité a étre postérieur et sa capacité d’antériorité. C’est pourquoi,
Pindice temporel IndTempq(A;) de A; est déterminé comme suit :

IndTempq(A;) = CapPostq(A;) — CapAntq(A;).

Les valeurs de 'indice temporel des objets A1, As et As, dont les fonctions d’appartenance des périodes
d’activité sont représentées dans la figure 1 et pour le graphe d’antériorité présenté dans la figure 4 (avec
Q= Ay, Ay, A3), sont :

IndTempq(A1) =0.10, IndTempq(As) =—0.12, IndTempq(Asz) = 0.02.

A T’aide de cet indice, nous déterminons la position temporelle PosTemp(4;) de A; et PosTemp(A;) de A;
dans I’ensemble 2 en suivant le principe suivant :

Si IndTempq(A;) > IndTempq(A;), alors PosTemp(A;) > PosTemp(A;).

La position temporelle de A; correspond au rang de A; dans la liste des objets de €2 ordonnée selon les
valeurs de l'indice temporel.

Pour l'exemple de la figure 1, avec Q = {A;, A3, A3}, d’apres le graphe présenté figure 4, les positions
temporelles des objets de €2 sont dans l'ordre croissant : As, A3, A;. Cet ordre n’est donc pas le méme que celui
obtenu par 'approche de Kerre ni le méme que celui issu de la démarche de Jain. Toutefois, grace aux valeurs
de 'indice d’antériorité, la méthode proposée définit un indice de position temporelle d’un individu vis-a-vis des
autres dans un ensemble. On obtient une vision pondérée de la structure temporelle de I’ensemble.

Les valeurs de l'indice temporel et les positions temporelles des objets donnent des informations importantes
sur les relations temporelles entre objets.
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3.3 Analyse des objets selon le graphe d’antériorité

A Taide du graphe d’antériorité, on peut extraire trois objets particuliers : I'objet le plus antérieur, ’'objet
le plus postérieur et I'objet temporellement médian.

L’objet le plus vieux dans le cadre applicatif, c’est-a dire le plus antérieur, noté P A, est celui dont la valeur
de l’indice temporel est la plus petite dans I'ensemble des valeurs de l'indice temporel des objets de (). La
position temporelle de 1'objet le plus antérieur est la position temporelle minimale des objets de €2 :

PosTemp(PA) = f\né% (PosTemp(A;))

L’objet le plus récent dans le cadre applicatif, c’est-a dire le plus postérieur, noté PP, est celui dont la
valeur de I'indice temporel est la plus grande dans I’ensemble des valeurs de I’indice temporel des objets de §2.
La position temporelle de ’objet le plus antérieur est la position temporelle maximale des objets de €2 :

PosTemp(PP) = max (PosTemp(A;))

Pour les objets de la figure 1, 'objet A5 est le plus antérieur.
Grace a lapproche par rang (position temporelle), il est trivial de définir 'objet temporellement médian,
noté T'M . 11 est celui dont la valeur de 'indice temporel est médiane a I’ensemble des valeurs de I’indice temporel

pour les objets de €.
Pour les objets de ’exemple, on a :

PA=A,, PP=A,, TM=As.

De plus, on peut considérer qu'un objet ayant un indice temporel négatif peut étre considéré, par rapport
a ’ensemble des objets, comme un objet « plutot antérieur » tandis qu’un objet ayant un indice temporel
positif correspond a un objet « plutot postérieur ». Ceux ayant un indice d’antériorité nul ont une capacité
d’antériorité égal a celle de postériorité. Ils occupent une position intermédiaire spécifique dans ’ensemble :
nous les nommerons « anté-postérieurs ». Nous proposons ainsi une classification des objets selon qu’ils soient
« plutot antérieurs », « plutot postérieurs » ou « anté-postérieurs ».

Dans 'exemple de la figure 1, Q = {A;, A, A3}, il 0’y a pas d’élément anté-postérieur, Ay est « plutot
antérieur » dans Q et {A;, As} forme 'ensemble des objets « plutdt postérieurs » dans €.

La construction du graphe d’antériorité est une approche originale pour le rangement d’objets archéologiques
dont les périodes d’activité sont imparfaites et sont représentées par des nombres flous. Ce graphe donne une
vision globale des relations chronologiques entre les objets archéologiques. Il donne de nombreuses indications
en vue de la classification des objets archéologiques, de I'analyse a 1’échelle locale (le chantier de fouille) et
globale (la ville) et donc de la généralisation. Dans le cadre du projet SIGRem, les périodes d’activité des objets
représentant les trongons de rues trouvés a Reims et datant de ’époque romaine et stockées dans BDFRues,
étant représentées par des nombres flous, ces objets sont dans la suite explorés afin d’en dégager leurs positions
temporelles.

4 Application aux données archéologiques

Dans la problématique de la valorisation et de la gestion du patrimoine archéologique, la démarche développée
par 'Université de Reims Champagne Ardenne, I'Institut National de Recherches Archéologiques Préventives et
Ministere de la Culture et de la Communication dans le Centre Interinstitutionnel de Recherches Archéologiques
de Reims peut étre considérée comme novatrice par l'intégration de la géomatique au cceur de ’analyse urbaine
et régionale.

Au-dela de I’élaboration de la cartographie archéologique de la cité des Remes?, le projet SIGRem Pargny et
Piantoni (2005), soutenu par la région Champagne Ardenne, I’état et la ville de Reims, et cadre applicatif de ce
travail, porte sur la mise en place d’un Systeme d’Information Géographique (SIG) pluridisciplinaire Piantoni
(2005). 11 releve d’une ambition scientifique puisant ses outils conceptuels dans la recherche fondamentale, ses
méthodes opérationnelles dans les technologies informatiques en matiere d’analyse spatiale et son application
pratique dans la mise en valeur des données archéologiques recueillies durant les trentes dernieres années.

Dans cette partie, nous proposons d’appliquer le processus exploratoire proposé dans cet article sur la base
de données BDF Rues, partie intégrante du projet SIGRem. Cette base est dédiée aux éléments de rues romaines

3Cité des Remes : Reims et ses environs & ’époque romaine
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a Reims, BDFRues. Les objets, qui y sont stockés, ont chacun une période d’activité représentée par un ensemble
flou convexe et normalisé.

Ainsi dans en premier temps, nous présenterons la base de données BDFRues. Ensuite, afin d’obtenir une
grille de lecture des résultats plus globale, nous présenterons les rangs des objets obtenus par le classement
des représentations de leurs périodes d’activité selon les valeurs des indices de Jain et de Kerre. Enfin, nous
exposerons les résultats issus de la construction du graphe d’antériorité.

4.1 A propos de BDFRues

Les données archéologiques sont des données spatio-temporelles, ce qui differe des cas classiques des données
géographiques. Quelques études, telles que Dragicevic et Marceau (2000), s’approchent conceptuellement de
notre cadre de travail. Dans la base de données sur les rues de Durocortorum®, les troncons de rues sont
caractérisés notamment par une période d’activité.

La datation de la période d’activité des objets est généralement issue d’interprétations ou d’estimations
dépendantes de l’environnement de la découverte (lieux de fouilles, stratigraphie, comparaison aux objets se
situant dans la méme piece. .. ). De plus, la codification linguistique de périodes temporelles n’a pas toujours la
méme représentation. Par exemple ’estimation du début du Bas Empire varie selon les experts entre 193 et 284
apres J.C. Elle est donc largement imprécise.

F1G. 5 — Périodes floues d’activité des objets de BDFRues (Chaque ensemble flou -chaque période- est représenté
par une “bande”. Le niveau de gris correspond au degré d’appartenance et l’abscisse au temps).

100 200 300 400 t
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Nous représentons les périodes d’activité par des ensembles flous convexes et normalisés (généralement des
intervalles flous). On peut ainsi prendre en compte cette imprécision. Une représentation visuelle de ces ensembles
est proposée dans la Figure 5.

4.2 Rangs des objets selon leurs périodes d’activités pour Kerre et Jain

En utilisant Kerre pour classer les représentations des périodes d’activité des objets de BDFRues on obtient
la figure 6. Dans cette figure, relativement a ’ensemble des nombres flous associés aux périodes d’activité des
objets de BDFRues, plus le rang d’un objet est grand plus le nombre flou associé a la période d’activité de
Pobjet est grand selon Kerre (1982

En utilisant I'indice de Jain avec k = 1 pour classer les nombres flous associés aux périodes d’activité des
objets de BDFRues on obtient la figure 7. Dans cette figure plus le rang d’un objet est grand plus le nombre
flou associé & sa période d’activité est grand selon le classement des indices de Jain (1977).

~—

On peut remarquer que certains rangs attribués aux objets selon I'indice de Jain different de ceux attribués
selon l'indice de Kerre. L’interprétation de ces rangs est difficile, car il n’y a pas de sémantique associée a ces
indices. A contrario, les positions temporelles obtenues a 1’aide de la construction du graphe d’antériorité ont
une forte interprétabilité qui sera illustrée dans la suite.
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Fia. 6 — Rangs, déterminés a l'aide de Kerre, des 33 objets de BDFRues selon leurs périodes d’activité
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F1G. 7— Rangs, déterminés a laide de Jain (k =1), des 33 objets de BDFRues selon leurs périodes d’activité
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4.3 Positionnement temporel des objets selon le graphe d’antériorité

En construisant le graphe d’antériorité sur les données de BDFRues, on obtient la figure 8. Dans cette
figure, plus le rang d’un objet est grand, plus la position temporelle est élevée, c’est-a-dire plus sa capacité de
postériorité a tous les autres est grande.

On peut remarquer que les positions temporelles obtenues a 'aide du graphe d’antériorité, et les rangs
obtenus a ’aide des approches de Kerre ou de Jain présentent dans certains cas des divergences. Cependant, les
positions temporelles ont une interprétabilité plus forte que les rangs issus de Kerre ou de Jain, ce qui permet
de définir une classification temporelle des objets selon leur positionnement temporel.

La position temporelle d’un objet archéologique est obtenue a 1’aide de ’indice temporel de ’objet lui-méme
issu des capacités d’antériorité et de postériorité. Ces capacités de 'objet sont calculées a l’aide de 'indice
d’antériorité de 'objet a chacun des autres objets archéologiques. Cet indice quantifie 'antériorité d’un objet a
un autre. Ainsi, la position temporelle d’un objet reflete la relation temporelle de I'objet a ’ensemble des autres.

Par exemple, de ces positions temporelles, on peut extraire les trois objets particuliers suivants : le plus
antérieur, le plus postérieur et le médian. Ces objets particuliers sont identifiables dans la figure 9.

4Durocortorum : Reims & I’époque romaine
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Fi1c. 8 — Positions temporelles des 33 objets de BDFRues selon leurs périodes d’activité
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Fi1a. 9 — Positions temporelles particuliéres des objets de BDFRues selon leurs périodes d’activité
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La figure 10 présente les objets de BDFRues selon les trois classes : « plutot postérieurs », « plutot antérieurs »
et « anté-postérieurs ».

Pour les données de BDFRues, la classe des objets « plutot postérieurs » regroupe deux fois plus d’objets
que celle des objets « plutot antérieurs ». La classe des objets « anté-postérieurs » est vide.

On peut supposer que les objets « plutot antérieurs » ont des valeurs de 'indice d’antériorité avec les autres
objets proches de 1. Cela expliquerait le fort différentiel entre le cardinal de la classe des objets « plutot
postérieurs » avec celui de la classe des objets « plutot antérieurs ». Cette hypothese est d’ailleurs vérifiée
puisque, sachant qu’il y a trente trois objets :

e la valeur de 'indice temporel de I’élément le plus antérieur est de —29.8;
e la plus grande valeur d’indice temporel des éléments « plutot antérieurs » est —5.4;
e plus de 72% des objets « plutot postérieurs » ont une valeur d’indice temporel supérieure a 6.

La bipolarisation des valeurs est donc pertinente. Cependant, on peut remarquer que trois objets ont une va-
leur de I'indice temporel supérieur a 0 mais proche de 0 . Une définition plus vague de la notion anté-postérieure
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Fi1G. 10 — Objets de BDFRues classés en « plutot postérieurs », « plutot antérieurs » et « anté-postérieurs »
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aurait stirement permis de détecter ces éléments. Mais cette nouvelle définition demande un paramétrage for-
tement dépendant des données. Ce paramétrage n’entre pas dans la démarche exploratoire proposée dans cette
partie et donc dans cet article.

De plus, par le recoupement de la figure 10 avec la figure 9, on remarque que I'objet temporellement médian
appartient aux objets « plutot postérieurs » a l'instar de I'objet le plus postérieur. L’objet le plus antérieur
appartient a la classe des « plutot antérieurs ».

Ainsi, les valeurs de l'indice temporel des objets de BDFRues obtenues a partir du graphe d’antériorité
permettent de classer les objets archéologiques selon I'antériorité aux objets de la base. Ces positions permettent
de définir des classes d’objets et d’extraire des objets particuliers. Ce graphe permet donc, par une organisation
schématique structurée, de dégager de nouvelles connaissances temporelles sur les informations contenues dans
BDFRues. Ces nouvelles connaissances sont riches d’information pour ’expertise archéologique.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un processus exploratoire ayant pour but 'analyse des relations entre
objets selon la temporalité de 'information archéologique disponible. Pour cela, on construit un graphe orienté
pondéré a partir des objets de la base et des valeurs de 'indice d’antériorité les reliant deux a deux. De ce graphe,
nous dégageons 'indice temporel de chaque objet afin d’en déterminer sa position temporelle dans 1’ensemble
et analyse associée (« plutot antérieur »,« plutdt postérieur », « anté-postérieur »). Les positions, relativement
au temps, des objets archéologiques dans une base de données facilitent la compréhension des relations liant les
objets de la base dans le SIG.

Dans leurs expertises, les archéologues évaluent les objets qu’ils sont susceptibles de trouver dans un site
tant d’un point de vue fonctionnel que temporel. Ils ont notamment besoin d’étudier les relations temporelles
entre les objets stockés dans les bases de données afin de (i) regarder si la logique temporelle est respectée, et
(ii) dégager une évolution temporelle de la cité. Dans cet objectif, ils peuvent utiliser le graphe d’antériorité.

En perspective, nous avons I'intention d’étudier différents modes de visualisation 3D des informations portées
a la fois par le graphe d’antériorité (positions temporelles des objets) et par les localisations 2D des objets afin
de pouvoir les croiser pour ’analyse spatiotemporelle des données. De plus, nous souhaitons détecter grace a une
réduction du graphe les possibles incohérences temporelles dues au changement d’échelle : les périodes d’activité
sont estimées a I’échelle du site, le processus exploratoire se fait & I’échelle de la ville.
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Summary

In this paper, we propose a new temporal data mining method considering a set of archaeological objects
which are temporally represented with fuzzy numbers. Our method uses an index which quantifies the anteriority
between two fuzzy numbers for the construction of a weighted oriented graph. The vertices of the graph
correspond to the archaeological objects. Using this anteriority graph, we determine the potential of anteriority,
of posteriority and the temporal position of each object. The information obtained designs the temporal relations
between objects and allows us to extract the most anterior object and the most posterior object. We apply this
approach to the roman streets discovered in Reims.
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Résumé. Nous nous intéressons dans cette étude au regroupementm&edo
multi-représentées, i.e. des données décrites par ptasieurces d’'information
(ensembles d'attributs ou matrices de proximités). Ce dloend’étude trouve
ses principales applications en recherche d’informatonbiologie ou encore
en chimie. Il s'agit alors de proposer un cadre méthodolagjigermettant la
recherche d’'une classification réalisant un consensus &drdifférentes re-
présentations. Dans ce cadre, la fusion des informaticogs$sde chacune des
sources est nécessaire. Cette fusion peut étre réalisématt du processus
de classification (fusion a priori), en aval (fusion a pdstér ou pendant le
processus (approche collaborative). Nous nous inspirotidail récent de Bi-
ckel et Sheffer visant a étendre les modéles de mélangessadesadonnées
multi-représentées (Co-EM) et proposons un modéle détéstaide classifica-
tion floue Co-FKM généralisant a la fois les approches coliatives, de fusion
a priori et a posteriori. Les expérimentations proposéédera I'étude sur un
jeu de données adapté.

1 Introduction

Nous nous intéressons dans cette étude a la classificativsupervisée de données com-
plexes. Dans un processus d’extraction des connaissdacesmplexité des données peut
étre liée par exemple au volume de données a traiter, a leuren@umeérique, symboliques,
mixte), a des aspects temporels ou multi-sources. C’esig@m@ent cette derniére particularité
gue nous traitons dans cette étude en considérant des dajueéaous qualifierons de “multi-
représentées” pour spécifier que plusieurs représergamsembles d’attributs ou matrices
de proximité) sont disponibles pour un méme ensemble didds. Ce phénoméne est com-
mun & de nombreuses applications du monde réel. En Recha¥nefeemation un document
multimédia pourra étre décrit par ses contenus textuefghigxtuels, images, audio et vidéo
le cas échéant; il peut étre souhaitable de tirer parti desé&mble de ces sources d'infor-
mation pour en extraire une connaissance utile et précisbidinformatique I'analyse d’'un
géne donne lieu a plusieurs niveaux de description tels’gueression de ce géne, sa locali-
sation, son profil phylogénétique, son comportement bioichie ; encore une fois le croise-
ment de ces différentes caractéristiques permettragioernent de mieux traiter les données
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génétiqgues. De nombreuses autres situations se prétemeliehent a I'étude de données
multi-représentées. Citons pour compléter les donnédsgiimies (plusieurs niveaux de des-
cription pour les molécules), les données médicales (gagiphies, comptes-rendus médicaux,
analyses biologiques d’un patient), les données textélescriptions lexicales, morphosyn-
taxiques et sémantiques de la langue), etc.

Dans le cadre de la classification non-supervisée il s’agiigeniser I'ensemble des indivi-
dus en classes d'individus similaires (Jain et al. (1998) gt al. (2005)) de maniere a réaliser
un consensus sur un ensemble des représentations. Degagissanaturelles pour procéder au
regroupement sur données multi-représentées consisteeafusionner des informations en
amont (fusion a priori) ou en aval (fusion a posteriori) djpmecessus traditionnel de cluste-
ring.

La fusion a priori reviendrait & concaténer 'ensemble descdpteurs ou & combiner les
matrices de proximités de chaque représentation (e.g. élgehi (2002)) : cette maniere de
procéder conduit a mélanger les niveaux de descriptiosaieide gommer les caractéristiques
propres a chaque niveau de représentation, d’autre peutliléde la dimensionalité s’en trouve
renforcée ; nous montrerons cependant qu’en pratique roéttieode peut conduire a de bons
résultats.

La fusion a posteriori reviendrait cette fois a réaliseisfgurs processus de regroupement
sur chaque représentation indépendamment puis a définmang&re de combiner ces orga-
nisations en un seul schéma final de classification. Dans apfiroche, I'indépendance de
chaque processus conduira a des organisations parfaiméés qui seront d’autant plus dif-
ficile & concilier dans I'étape ultime ; cette approche est pilisée et nous observerons en
pratique les faibles performances qu’elle engendre.

Nous choisissons d’explorer une troisiéme voie consistaéaliser la fusion des informa-
tions au cours du processus de classification : approcheboodtive. Pour cela nous nous ins-
pirons du travail récent de Bickel et Scheffer (2005) visaatendre les modéles de mélanges
au cas des données multi-représentées (Co-EM). Nous mrapas modéle de classification
floue qui généralise a la fois les approches collaboratie$y sion a priori et a posteriori. Le
choix d’'un modele flou permet d’envisager une solution atjprique convergente (contraire-
ment au Co-EM actuel) et plus simple autant en terme de parageégue d’extension possible
au clustering a noyau.

L'article se décompose en quatre parties principales : paigentons en section 2 quelques
méthodes collaboratives pour le traitement de données-raptlesentées avant d’introduire en
section 3 le modele CoFKM sur lequel s’appuie cette étudeeddion 4 présente une expéri-
mentation préliminaire du modele illustrant le comportatrde I'algorithme, sa performance
et son caractere généralisant sur un jeu de données adafité.lé&Esection 5 présente en
conclusion quelques pistes d’amélioration du modéles GbFK

2 Etatde I'art sur la classification de données multi-représentées

Nous présentons dans cette section un apercu des diffénededes de classification pro-
posés pour traiter les données multi-représentées. Nassfocalisons sur les modeles guidés
par un critére objectif prenant en compte les différentpsdsentations.

Dans le cas particulier de données multimédia, Bekkermdaaat (2007) utilisent le mo-
déle récent des champs de markov aléatoires combinat@ossraf : Combinatorial Markov
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random fielddécrit plus en détails dans Bekkerman et al. (2006)) pourerater la partition
des individus qui explique le mieusost Probable Explanatigrles informations observées
dans chaque représentation. Sous I'hypothése d’'indépeadies représentations, le critére
objectif proposé estime I"explication” d’'une partitidd en faisant intervenir pour chaque re-
présentatiom, I'information mutuelle entre I'ensemble des groupeddet I'ensemblé/,. des
descripteurs de la représentation :

|R|
Qcomraf (P) - Z ’U.)TI(P, V;“) (1)
r=1

Dans le critere (1), la pondératian. permet de donner plus ou moins d’influence a une
représentation a partir d'informations a priori. D’autra&rtp on notera que le calcul de I'in-
formation mutuellel (P, V) nécessite de disposer d’une distribution de probabilitélsy
si pour certains types de données, par exemple multiméakatalie distribution est naturelle
(distribution d’'un mot dans un texte, proportion de pixelsngé certaine couleur dans une
image, etc.) cette contrainte n’est malheureusement piafazle dans la plupart des applica-
tions. Enfin, la mise en oeuvre algorithmique proposée pak&enan et Jeon (2007) repose
sur un parcours stochastique de I'espace des partitioitt gar le critére objectif (1).

Wiswedel et Berthold (2007) ont récemment proposé un mdhiéle’appliquant cette fois
a tout type de données numériques sur lesquelles on dispwsestteur de descriptions. Leur
approche opére simultanément sur 'ensemble des repaéisaist(ou “univers paralléles”), et
permet de moduler la contribution d’un individu aux grougass chaque représentation, par
une pondération des individus dans ces différentes repams. Lintuition sous-jacente
est que tous les individus n’ont pas la méme contributionemwoupement dans toutes les
représentations. Le critére d'inertie qu'ils proposentrdeimiser prend la forme suivante :

||

K
2
Qparalleluni'uerse = E E ’U;‘X,r E ugk,rdr(xi,ryck,r) (2)
k=1

r=1z;eX

v; » modélise la contribution de l'individu; dans la représentationu; . le degré d’'ap-
partenance de; au groupek dans la représentation « et § des paramétres de flody .
correspondant au prototype du groupéans la représentationetd,. la distance utilisée dans
la représentation. Ainsi modélisé, I'objectif visé par Wiswedel et Bertho20Q7) consiste
davantage a extraire des informations fortes dans chaguésentationl¢cal patterng plutot
qu’a aboutir a une classification consensus sur toutespegsentations.

La classification guidée par la recherche d’'un consensusledttée par les approches
de Pedrycz (2002) puis Bickel et Scheffer (2005) qui, darssadeires applicatifs différents,
proposent une démarche analogue consistant a pénalisetele objectif par un terme de
désaccord entre les représentations.

Pedrycz (2002) utilise la méthode desnoyennes floues (critére d’inertie) pour classer
des données d’une source (ici représentation) en utildsminformations d’autres sources sur
ces mémes données, sans accéder aux valeurs des dessdptesices derniéres sources (pour
des raisons de confidentialité). Le critére objectif pédadi'écrit :
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IR

2
Qcollab E E UL k,r xz 7 Ck, 7 + g Qe g E uz ko — Wik’ ) d(xi,ra Ck:,r)

k=lz;€X k=lz;,€X
®)

On observera que ce critere (3) s'applique a une reprégantasur laquelle on cherche a
minimiser un premier terme d’inertie floue traditionnelppksé par le second terme qui me-
sure le désaccord avec les autres représentati@msrecourant seulement aux degrés d’appar-
tenances,; ;- plutét qu'aux données; ,~ directement, ceci afin de respecter la confidentialité
des sources. Dans (3), le parametrg. modélise une information de degré de collaboration
souhaitable entre représentations (information donnéma)p

Enfin, Bickel et Scheffer (2005) ont choisi le formalisme desdéles de mélanges pour
proposer une méthode (Co-EM) de type collaboratif reclarctne classification consensus.
L'algorithme associé & Co-EM vise & maximiser le critéresobif suivant :

|R|

Qoo-pv =Y Qeum(r) —nA (4)

r=1

Dans (4),Q g (r) désigne le critére de log-vraisemblance traditionnelsdarreprésen-
tationr; n est un paramétre permettant de donner plus ou moins d’ianpmetau terme de
désaccord\ ressemblant & une divergence de Kullback-Leibler entrdifggbutions de pro-
babilités a posteriori, sur toutes les paires de représensa

LSS Pk 0o e ©)
r;ﬁr T, €EX k=1 BT =T
Bickel et Scheffer (2005) montrent que le critére (4) présémbonne propriété de pouvoir
se réécrire comme une somme de criteres objectifs locawapbétre maximisés dans chaque
représentation de maniére indépendante. En revancherigue ne peut pas étre globalement
optimisé. En conséquence, la convergence de l'algoritlesec# ne peut étre assurée. Bickel
et Scheffer (2005) proposent une annulation (progresdivglarameétre), autrement dit, une
suppression de I'aspect collaboratif, pour garantir cadtevergence.

3 Le modeéle CoFKM : Co-k-moyennes floues

L'approche que nous proposons ici est une extension de lrotétdes k-moyennes floues
(FKM Bezdek (1981)) qui vise a obtenir, dans chaque reptéten, une organisation spé-
cifique, et qui comme dans Co-EM, favorise des organisatipreches” sur les différentes
représentations, par I'introduction d’un terme de désatco

Rappelons que I'objectif de FKM (Bezdek (1981)) est de mis@nun critére d’inertie
pondérée (par des degrés d’appartenance) :

K
Qe =Y Y ) llwi — ekl

k=1xz,€X
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K
avecvz; € X, Zui,k = 1, ol les variables du probléme sont les centres des groupes (

k=1
et les degrés d'appartenanag f : degré d’appartenance de l'individuau groupek, 5 un
paramétre de flou).

3.1 Le critere a optimiser

Etant donné un ensemble de représentations, nous pouvons n@deix (1) le critére
ci-dessus dans la représentatioa R. Dans chaque représentation, les individus sont décrits
par un vecteur appartenanRa’~, N, étant la dimensionalité de la représentation

Nous proposons une approche collaborative, basée sur FKiMpqgsiste a minimiser les
valeurs de<) rx /() de chaque représentation, tout en pénalisant les divezgetiorgani-
sation entre chaque couple de représentations. Dans @& t&adritére a minimiser peut donc
s'écrire :

QcorxkM = (ZQFK]M )—H?A

reR

K
= S 3 S, i — el +0A

reRz;eX k=1

a condition de réaliser une normalisation sur les représiens, afin que les inerties dans
chaque représentation soient du méme ordre de grandetg.roemalisation est réalisée dans
chaque représentation

— en réduisant chaque variable (variance égale a 1),

— en affectant a chaque variable (aprés réduction) un pghiisiéVfl/z.

Dans I'expression d@ . rx v, A est un terme de désaccord : si toutes les représentations
produisent la méme organisation, ce terme doit étre nulckesresc;, , n'étant pas compa-
rables d’'une représentation a I'autre, nous proposons :

|R|_1 Z Z Z Wi ko 7uzkr)‘|xzr*6kr||

r#r’ x;€X k=1

Il s’agit donc de sommer, pour chaque couple de représensdtt, '), un écart entre les
organisations obtenues dans les représentati@is’. En effet, en notand; . , = ||z, —
k.||, on peut réécrire cette expression en sommant sur les eduplé) tels que par exemple
r > r’. On obtient ainsi :

\R|—1 Z Z Z Ui ko, *umr)(dzkr*d?,k,w)

r>r' x;€X k=1

Dans la mesure ou;, 5, - est d’autant plus grand quk ;. est petit, I'expression obtenue
pour un couple de représentationr’) peut donc étre représentation comme une mesure de
divergence entre les organisations obtenues dans les egtésentationsetr’.
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Finalement, I'expression d@c,rx s peut étre réécrite sous une forme plus simple :

K
QCOFKM = Z Z Zui,k,r,oni,r - Ck,r|‘2 (6)

reRzx;eX k=1

avecu; .y = (1= nu}y, + (O uly 7 (les détails de cette réécriture sont donnés

=
en annexe)y est un paramétre qui module I'importance du désaccord. i@es’écrit donc
comme une inertie pondérée, ot dans chaque représentatumidswy; i ., €St une moyenne
pondérée entre les poids usuelgk(r,) de chaque représentation.

3.2 Recherche d’'une solution optimale

Comme dans le cas de FKM, nous souhaitons obtenir une solyiaminimise le critére
global (6), avec pour chaque représentati@t chaque individw; € X : ¥ju; ., = 1. Pour
résoudre ce probléme d’optimisation sous contraintess pouvons considérer le lagrangien
du probléme :

L(CaUy)‘) QCOFKM+Z Z/\rz 1_Zuzkr

reRxz;eX

ou C représente la matrice des centres dans chaque représentata matrice des degrés
d’appartenance de chaque objet a chaque centre, dans chaggsentation, et est le vecteur
des coefficients de Lagrange.(81*, U*) est une solution (localement) optimale, une condition
nécessaire est que le gradient du lagrangien soit nuleseldrivées partielles par rapport aux
variablesu; i , etcy  sont nulles. Ces dérivées partielles s’écrivent :

oL »
6uAk = (17”)6u§k,r‘|xiﬂ’ick#”2 |R‘ Zﬂ Lkl |'TZT’_ k,FHZ)_)\r,i

oL

Jcy, = 2 Z ui-rkv’“a”(wiﬂ“ = Ch,r)

r;€X

Comme pour FKM, nous proposons un algorithme qui itere deageS d’'optimisation
apres une initialisation aléatoire @ecentres parmi I'ensemble des individus (les mémes dans
chaque représentation) :

— mettre & jour les centres . en considérant les valeurs des degrgs, constantes

— mettre a jour les degrés ;. , en considérant les valeurs des centjes constantes

Les équationg?— = 0 et 525

ik,r

= 0 entrainent respectivement :
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E Wi k,rnTi,r

r,€X
Ckr = —T—=

Zui,k,rm

r,€X

A _ _
s = (CEOD =l = el + g Dl — el )07

T

En sommant suk I'expression des; j , et avec la contraintEileui_,km = 1, on obtient
finalement pou; j, , :

(1= n)l[sr = crrll? + =g D s — crzl|) 07D

S = mlwir = el + g Y s = ezl )07

Ui, k,r

Ainsi, & chaque étape de calcul, on détermine la valeur epintecy, ,- (resp.u; ) pour
des valeurs de; . , (resp.ci ) fixées. Pour cet algorithme, le critére (6) est donc désamis
a chaque étape de calcul, ce qui assure sa convergencerfvagrsraum local).

3.3 Reégle d’'affectation

Nous avons proposé un moyen optimal de mettre a jour systfmatent les centres de
groupes, ainsi que les degrés d'appartenance des ind&idugroupes, a la maniére de FKM.
Néanmoins, il faut garder a I'esprit que ce que nous obtenarfinal est une matrice d’'ap-
partenance (individug groupes) dans chaque vue. Afin d’obtenir un unique regroepéri
est nécessaire d'établir une regle d'affectation prenardcenpte les différents degrés d’ap-
partenance obtenus. Nous avons choisi une régle simplesemaislant la plus naturelle qui
consiste a calculer un degré globial, comme étant le produit sur les représentations, des
degrés locaux, et a affecter les individus aux groupes pmaulels ils ont le plus fort degré
d’appartenance global :

IR

Us o = H Ui k,r
r=1

Un probleme se pose néanmoins dans ce contexte, et il ssedéek facon de faire le
lien entre les groupes dans les différentes vues. Nousdemasis ici qu'un méme groupe est
identifié par une méme étiquettec [1..K| dans les différentes représentations. Pour palier
au risque de considérer deux groupe®t ko différents alors qu’ils contiendraient les mémes
objets, nous considérons une initialisation bien paiitcal Nous choisissons comme centres
initiaux, ceux qui correspondent aux groupes d’'une partiétablie commune pour toutes les
représentations.
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3.4 Comparaisons

Nous montrons dans un premier temps que notre modéle CoFKidrgiése le modele
FKM appliqué a la concaténation des représentations (fusipriori), puis dans un second
temps, qu’il généralise également un modéle simple derfusioosteriori, ou le modéle FKM
est appliqué indépendamment sur chaque représentatianfiRio, nous argumenterons sur
les améliorations théoriques apportées par notre modaieapport & Co-EM.

Considérons les expressions @gs etu; j , de la section précédente, dans lesquelles les
termes correspondants aux différentes représentatiotessanémes coefficients, i.e.—n) =

n it — [RI=1
RI—1 soitn R

Dans ce cas,

L 3 1 3 1 3
Wi kyr,n = @“i,k,r + @ z?: Ui k7 = @ ; Wi ko

par conséquent; i .., Ne dépend pas dg et I'expression de;, , correspond exactement a
celle obtenue par FKM & partir de la concaténation des reptésons.
De la méme maniérg|z; , — cx||* + Z ||z;7 — crr||* est égal & la distance entre

x; et pour la concaténation des représeatations et de nouveaprdssion de; j, . cor-
respond exactement a celle obtenue par FKM a partir de laat@mation des représentations.
Finalement, CoFKM peut donc étre vu comme une généralisdéd-KM appliqué a la conca-
ténation des représentations, dans laquelle il est pessitcentuer la nécessité de consensus

. R I R -1 . .
en fixantn & une valeur différente dg%. Nous avons observé empiriquement que la

(IR - 1)
| . . ] 3
exprimé devient négatif. Nous suggérons donc, pour resteérent en théorle de choisir
o<y U1

Considérons maintenant le modele CoFKM, pour lequel onvfixe0. Le critére a optimi-
ser se réécrit alors simplement comme une somme sur chaopéseatation, du critere FKM
local a cette représentation :

positivité du désaccord dépend de la valeur attribugeSin > , alors le désaccord

QCOFKano = (Z QFKM(T‘))

reR

K
= 2 2 > wkallwnr = onsl?

reRx;eX k=1

qui correspond bien a optimiser les inerties locales, inrddpmment dans chaque représen-
tation, a I'aide du modéle FKM. La fusion a posteriori estlisg® par la régle d'affectation
de notre modele CoFKM (produit des degrés d’appartenan@esonstate alors que notre
approche collaborative généralise également une appsicime de fusion a posteriori, en
choisissant) = 0.

1Un désaccord négatif ayant peu de sens.

42



Sublemontier et al.

Si on compare maintenant notre approche a I'approche CoeElMonstate que I'on s’abs-
trait du principal défaut théorique éprouvé par Co-EM. Q¥4ie converge pas autrement que
par un artifice, 'annulation dg. Cela est principalement di au fait que Bickel et Scheffer
(2005) n'optimisent pas globalement leur critere, ils ig&adt une succession d’optimisations
locales qui influencent le résultat global sans I'optimiséisans nécessairement I'améliorer.
I'algorithme CoFKM quant a lui converge quelle que soit ldeva den, puisque I'on est ca-
pable de mettre a jour les parameétres du critere de manieptiraiger a chaque étape ce
dernier.

4 Expérimentations

Nous validons notre approche sur un jeu de données adapttiple feature& Nous ob-
serverons les apports empiriques de notre approche aumg&o-EM, ainsi que les modeéles
FKM et EM appliqués a la concaténation des représentatainsj qu’'aux représentations
prises une a une.

4.1 Présentation des données

Le jeu de données “multiple features” correspond a un enked@2000 caractéres ma-
nuscrits (numeérisées en images binaires) décrit$ paprésentations différentel) classes
sont a retrouver (les caracteres sont compris €rgtd), et il y a200 individus par classe. Les
différentes représentations sont les suivantes :

— mfeat-fou : 76 coefficients de Fourier des formes des canest
mfeat-fac : 216 corrélations de profils
mfeat-kar : 64 coefficients de Karhunen-Love,
mfeat-pix : 240 moyennes de pixel dans des fené&tres,
mfeat-zer : 47 moments de Zernike,

— mfeat-mor : 6 descripteurs morphologiques.

Afin de répartir au mieux I'importance des diverses reprig@Ems, nous avons réalisé des
pré-traitements statistiques classiques en analyse aedsnque sont le centrage, la réduction
et la pondération des variables (cf. section 3.1).

4.2 Résultats empiriques

L'évaluation des approches de regroupement reste sujdtaisddléanmoins, pour valider
les approches, il est nécessaire de fixer une mesure peetafmde comparer les divers algo-
rithmes proposés dans la littérature. Nous avons chojgiace que les données nous le per-
mettaient, d’utiliser I'information externe des étiqustide classes (les chiffres) pour calculer
le F-score, ou F-mesure permettant de comparer la classificzbtenue avec la classification
de référence. La formule de calcul du F-score est la suivante

(8% + 1) x Précision.Rappel
(3% x Précision+ Rappel

F-score(s) =

2disponible & I'adresshttp ://archive.ics.uci.edu/mj/
38=1 dans les résultats présentés.
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Précision (%)| Rappel (%)| FScore (%)

CoFKM 91.95 92.07 92.01 FStoTE O6)

CoEM(V) 68.44 73.96 7107 fac [ fou [ Tar | mor [ pix [ zor |
COEM(v2) 27.04 64.71 S7.87 |FKM | 66.88] 33.65 23.03| 55.69| 71.52| 42.36 |
COEM(v3) 78.80 82.83 80.73 | "Em(vi) | 61.99] 44,33 58.81| 47.93| 44.39] 36.78|
FKMconcat | 90.20 9L.75 90.93 | "Em(v2) [ 21.18 | 18.13| 19.25] 38.42| 21.75| 1855
EMconcat(vl)|  55.57 64.03 5944 |I"EmM(va) | 21.18| 18.13| 19.25| 38.42] 21.75] 18.55 |
EMconcat(v2) 20.11 70.21 31.03
EMconcat(v3) 71.90 85.47 77.78

TaB. 1 — Comparaisons des modeles collaboratifs et de fusion a ipgioiutilisant les6 re-
présentations et résultats sur chaque vue indépendamment.

Les résultats que nous obtenons correspondent a une moglent@0 exécutions pour
lesquelles les méthodes sont comparées avec les mémalsaiitbns. Un récapitulatif est
présenté dans les tableaux 1. On constate d’'une part, quUENC@krpasse les approches
appliquées a une unique représentation (quelque soit regitésentation) ; d’autre part, que
CoFKM surpasse également I'approche Co-EM pour un mélaagmdssiennes.

Nous avons constaté lors des tests, que l'utilisation gmtache co-EM générale n’était
pas du tout efficace. Nous avons alors testé a la place,aiffemodeles parcimonieux, tels
que:

— (v1) des matrices de variances/covariances diagonales,

— (v2) des matrices de la forme.. 1, différentes pour chaque composante du mélange,

— (v3) des matrices de la formeel, identiques pour chaque composante du mélange.

0.95

T T T 6500 T T T T T 600
COFKM —+— Q(COFKM) ——
09 P J desaccord-----
i 6400 1 5850
0.85 Fusion a priori (concat) | 6300
J s {500 B
<4 0.8 M S
3 S 6200 |
a S
® o 1 o {450 B
o k=l
0.7 - 6100
1 400
0.65 ) o E 6000 .
Fusion a posteriori L
0.6 B ";(X 3 350
. 5900
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 5 10 15 20 25 30
n iterations

FIG. 1 — Influence du paramétrg sur le modéleFIG. 2 — Optimisation du critére objectif de
CoFKM. CoFKM.

La courbe (Fig.2) présente le comportement typique de Cof&Mil des itérations) sur
une initialisation. On peut observer la minimisation systéique du criteré)c,rx s, ainsi
que I'évolution oscillante puis stabilisée du terme de désal.

Nous avons également exploré les divers résultats obterhs différentes valeurs de
pour souligner l'intérét que peut avoir le choix d’'un “bon’ La courbe (Fig.1) présente la
performance du modéle selon différentes valeurs.@@n observe que I'on peut dépasser assez
nettement les résultats obtenus par la simple concat@ndei® représentations en choisissant
convenablemeni. De maniére empirique nous proposerons de chaisit '5!1’%'1 a égale
distance d’'un modeéle de fusion a posteriori=£ 0) et d'un modele de fusion a priori)(=

“ﬂ;ll). Il s’agit du choix effectué pour les expérimentationsggécientes.
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5 Conclusion et perspectives

Nous avons centré cette étude sur la problématique defatatisn non-supervisée (ou
clustering) sur des données complexes de type “multi-sgmtées”. Nous avons alors pré-
senté les différentes alternatives proposées dans Iatiité et choisi de poursuivre 'amorce
proposée par Pedrycz (2002) puis Bickel et Scheffer (2008} fes méthodes de clustering
collaboratif. Le modéle CoFKM que nous avons défini présdateonnes propriétés puisqu'il
généralise différentes solutions de fusion, permet deskoeier une solution algorithmique ef-
ficace (convergente) et se compose de peu de paramétres @easible au paramétrage). Les
premiers résultats expérimentaux viennent confirmer lesmvhtions théoriques précédentes.

Les orientations futures de ce travail se situent tant aeanivthéorique que pratique. En
effet nous envisageons de proposer d’autres formalisatiardésaccord, d’étudier le signe de
ces termes relativement au nombre de représentations epgesgr une version “noyau” du
modeéle CoFKM (cf. Kulis et al. (2005)) pour permettre untgaient semi-supervisé de ces
données. Enfin nous compléterons les expérimentationsléagites jeux de données adaptés
tel que le corpus WebKb sur lequel les tests en cours semdbleotiveau confirmer l'intérét
du modéle CoFKM.
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Annexe : Simplification de I'expression du critere deQcox v

|R| K

DD D il o

r=1lz;,eX k=1

| 2

QCOK]\/IF =

|R| K

= (222 D il o

r=1z;eX k=1

| 2
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[+ R — 1 O uly Mlwir — il

This paper deals with clustering for multi-view data, i.ataldescribed with several sets
of variables or proximity matrices. Many application donsacan be concerned by this prob-
lematic, for instance Information Retrieval, biology orechestry. The aim of this research
field is to propose a theoretical and methodological franmkvediowing the search of clus-
tering schemes that perform a consensus between the diffégesvs. This requires to merge
information from each source. This fusion can be perfornefdre (a priori fusion), after (a
posteriori fusion) or during the clustering process (dmlative approach). We draw one'’s in-
spiration from the recent work of Bickel and Sheffer exteigdihe mixture-models clustering
approach in order to deal with multi-view data (Co-EM) andpvesent a general model for
fuzzy clustering that generalizes in the same time a priwdi @ posteriori fusion approaches.
The model is validated with first experiments on a suitabtegizt.
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Résumé. Dans cet article nous présentons une méthode d’initialisation des masses d’évidence des fonctions
de croyance par la méthode des Overlapping k-means (Okm). Les Okm permettent de générer des masses
d’évidence sur des unions de singletons. La méthode est présentée et une premiere expérimentation sur des
données réelles est présentée.

1 Introduction

La théorie des fonctions de croyances connait un succes croissant depuis quelques décénnies dans les domaines de la
reconnaissance des formes et de la fusion d’informations. Ce succes peut s’expliquer en partie par le fait que cette théorie
permet de gérer a la fois le caractere incertain d’une information ainsi que son imprécision. Elle représente donc une
alternative a la théorie des probabilités (qu’elle généralise) qui ne tient compte que de I’incertitude de 1’information. Par
ailleurs, d’autres approches ont été développées pour tenir compte de I’imprécision de I’information. Dans les domaines
de la reconnaissance des formes et de la classification, les plus connues sont certainement la théorie des sous-ensembles
flous et la théorie des possibilités qui lui est sous-jacente. Une autre méthode, plus récente, a été proposée pour gérer
le caractere imprécis d’une information; il s’agit des Okm (Overlapping K-Means) qui utilisent des recouvrements.
On entend par recouvrement le fait qu’un élément puisse appartenir a plusieurs classes simultanément. Dans cet article
nous proposons d’utiliser les Okm pour fournir une initialisation des masses d’évidence pour la théorie des fonctions
de croyance. Il n’existe pas en effet de méthode générique pour I'initialisation des masses d’évidence. L utilisation des
Okm pour le calcul des masses d’évidence permet de pleinement tirer partie de la notion d’imprécision de la théorie des
fonctions de croyance puisque les Okm fournissent des informations sur I’appartenance simultanée a plusieurs classes.
Dans la section 2 les bases de la théorie des fonctions de croyance sont présentées succinctement, ainsi que quelques-
unes des méthodes courantes utilisées pour I’initialisation des masses d’évidence. Dans la section 3, nous présentons la
méthode des Okm et dans la section 4, I’adaptation que nous en faisons pour I’initialisation des masses d’évidence. Nous
donnons ensuite dans la section 5 un tout premier exemple d’utilisation sur des données réelles issues des bioprocédés.
Enfin nous entamons une discussion ouverte sur cette approche dans la section 6 avant de conclure.

2 La théorie des fonctions de croyance

2.1 Rappel sur les fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance est une généralisation de la théorie bayésienne qui tient compte des notions
d’incertitude et d’imprécision de I’information. Elle a été introduite par Dempster (Dempster (1968)) puis a été formalisée
mathématiquement par Shafer (Shafer (1976)). Elle a été utilisée récemment avec succes dans le domaine des bioprocédés
(Lardon et al. (2004) Lardon (2004)).

Considérons 1’ensemble de tous les évenements possibles (on parle d’ensemble de toutes les hypotheses) ; cet ensemble

47



Initialisation des masses d’évidence par les Okm

est appelé ensemble de discernement et est noté ©. Toutes ces hypotheses sont mutuellement exclusives et sont nommées
singletons. La théorie des fonctions de croyance porte sur I’ensemble des sous-ensembles F de ©. Cet ensemble de sous-
ensembles de O est noté 2°. F peut étre composé d’un singleton ou d’une union de plusieurs singletons. Une fonction de
masse m/(.) peut étre alors définie de 2© vers [0,1] avec les propriétés suivantes :

> m(E)=1 (1)

m(E) est la masse d’évidence associée a F.
Les fonctions de plausibilité (Pl(.)) et de croyance (Bel(.)) sont définies de 2© vers [0,1] comme suit :

pE)= > m(F) )

FNE#)

bel(E) = > m(F)

FCE

Pour obtenir une fusion de I’'information de deux sources différentes 1 et 2, il existe une combinaison de leur masses
d’évidence appelée regle de Dempster :

(m1 ® m2)(E) =mi2(E) =

1
T my(F).my(G) E,F,G C 2° (3)
~ 7 FNG=E
ou K est défini comme suit :
K= Z m1(F).ma(G) “4)
FNG=0

Le dénominateur 1 — K est un facteur de normalisation. Plus précisément K représente la mesure du conflit entre les
sources 1 et 2. Plus K est important, plus les sources sont en conflit et moins la fusion a de sens. Si K = 1 alors le conflit
est total et la fusion n’a pas de sens. On peut généraliser la regle de Dempster a n sources :

(@mi)z:l,...,n(E) = ; Z (H;;lmi(Xi)) o)

XiN..NX,=E

E,X; < 29’ K = ZXm...mX,,L:(Z) (H?Zlmi(Xi))

Si les sources sont en conflit fort (K est grand) alors la régle de Dempster peut conduire a des résultats erronés (Zadeh
(1984)). La raison de ce comportement de la reégle de Dempster provient du fait que la masse d’évidence affectée a
I’ensemble vide est nul. Cette contrainte m(()) = 0 implique que I'intersection entre deux hypothses est vide. Partant de
cette contrainte, deux points de vue sont alors possibles :

- soit I’on travaille dans un monde fermé. On considere que les hypotheses décrivent totalement le probleme a ré-

soudre. Dans ce cas la solution au probleme de classification se trouve forcément parmi les hypotheéses données.
C’est le point de vue classique de la théorie des fonctions de croyance.

- soit ’on travaille dans un monde ouvert, et dans ce cas les hypothe¢ses modélisent partiellement le probleme a ré-
soudre (Smets (1990)). Soit la solution au probleme de classification se trouve parmi les hypothses données, soit il
s’agit d’une nouvelle hypotheése omise ou du moins inconnue. Ce point de vue semble en général plus réaliste par
rapport aux applications pratiques.

11 faut noter que d’autres combinaisons ont été proposées comme alternative a la combinaison de Dempster (voir
par exemple Lefevre et al. (2002)).

2.2 Initialisation des masses d’évidence

Comme nous ’avons signalé, il n’existe pas de méthode générique pour I’initialisation des masses d’évidence. En
I’absence de données réelles sur ces masses d’évidence, on pourrait utiliser a I’instar de la théorie des probabilités, une
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hypothese simplificatrice comme 1’équiprobabilité pour ces masses, mais cela réduirait considérablement I’intérét de I'u-
tilisation de la théorie des fonctions de croyance.

Plusieurs approches ont donc été proposées pour le calcul des masses d’évidence (voir notamment Vannoorenberghe
(2003) et Martin (2005)). On peut citer entre autre, les fonctions a support simple (Shafer (1976)) , la méthodes basée
sur les densités de probabilités (Appriou (1991), Smets (1993)) , la méthode utilisant des arbres de décisions (Vannooren-
berghe et Denoeux (2002)) et celle utilisant les k-plus proches voisins (Denoeux (1995)). Les résultats et les performances
de ces méthodes dépendent du domaine d’application, mais il faut noter que la plupart d’entre elles (sauf celle utilisant des
arbres de décisions) fournissent des masses d’évidences uniquement sur des singletons et sur I’ensemble ©, ou bien sur
des singletons, sur leur complémentaires, et sur ©. Aussi, bien qu’elles fournissent des informations sur 1’imprécision des
informations, on constate que cette imprécision reste quand méme restreinte puisqu’elle est fortement liée a chaque sin-
gleton pris séparément et a O : la plupart de ces méthodes ne fournissent pas d’informations sur les unions de singletons.
L approche utilisant les Okm permet de pallier ce probleme.

3 Les Okm

La méthode des Okm (Cleuziou (2007)) est une méthode de classification permettant de créer des recouvrements au

niveau de la classification. On rappelle qu’un recouvrement désigne le fait qu’un élément puisse appartenir a plusieurs
classes simultanéments. Cette notion de recouvrement permet un certain enrichissement de la classiffication.
Dans le cas d’un document par exemple, choisir une classe thématique et une seule pour ce document peut réduire consid-
érablement la représentation que 1’on conservera de ce document dans la classification. En revanche, autoriser ce document
a s’afficher selon plusieurs themes rendra une image certainement plus juste de son contenu. La qualité d’un recouvrement
pourra alors étre mesurée relativement a 1’écart entre le contenu réel des objets et I’"image" que la classification (ici le
recouvrement) établie renvoie d’eux. Nous formalisons cette intuition dans le critére suivant :

W(R) = > d*(x:,T)
r;,€X

L’image d’un objet z; dans un recouvrement R est notée x; dans ce critere et correspond & un compromis entre les
différentes classes auxquelles cet objet appartient. Ainsi pour un recouvrement R en k classes { R1, ..., Ry} de centres
respectifs {c1, ..., ¢y}, T; est défini par le centre de gravité de I’ensemble {c;|x; € R;}.

L’algorithme OKM que nous détaillons dans cette section présente un squelette (figure 1) similaire a 1’algorithme des
k-moyennes (voir Cleuziou (2007)). L’initialisation qui consiste a tirer aléatoirement k centres puis a dériver un premier
recouvrement est suivie par I’itération de deux étapes : (1) la mise a jour des centres de classes puis (2) I’affectation des
objets a ces centres.

Initialisation : =0

choisir aléatoirement k centres C* = {cf, cb, ..., ¢} } dans X,
Pour chaque z; € X : Affecter(z;,C"),
en déduire un recouvrement initial R* = {R}, R},... R} }.
Faire
t=t+1

e Mettre_a_jour(C*—1) Rt (en déduire C*),
e Pour chaque z; € X : Affecter(x;,C?) (en déduire R?Y),
Tant que R! # R!™!

FI1G. 1 — Squelette de I’algorithme OKM.

L’intérét de 1’algorithme OKM réside dans la méthode employée pour Mettre_a_jour les centres et pour Affecter
chaque objet a un ou plusieurs centres. Ces deux opérations doivent d’une part assurer la cohérence des classes en re-
groupant ensemble des objets similaires et d’autre part permettre la convergence de la méthode par décroissance du
critere W (.).

Etant donné un ensemble C' = {c1,¢2,...,cr} correspondant aux centres des k classes respectives Ry, Ra, ..., Rj
d’un recouvrement R, la méthode d’affectation d’un objet x;, présentée en figure 2 consiste a parcourir I’ensemble des
centres de classes du plus proche au plus éloigné (suivant une métrique d) et a affecter x; tant que son image est améliorée
(d(z;,7;) diminue). La nouvelle affectation de 1’objet x; ne sera finalement conservée que si I’image de x; s’en trouve
améliorée par rapport a I’ancienne affectation. Cette derniére précaution permet d’assurer la décroissance du critere W (.)
lors de 1’étape d’affectation.
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Affecter(x;,C) :
Initialisation : Soit ¢* le centre de C'le plus proche de z; (Ve; € C, d(z;,c*) < d(x;, ¢j)),
A = {c*} (liste des affectations),
C=C\{c}.
Faire
Soit ¢* le centre de C le plus proche de z; et 7;“! le centre de gravité des éléments de A,
Si d(x;, T < d(xy, T54) alors A« {c*} et C = C\ {c¢*},
Sinon STOP
Tant que C' # ()

Soit A’ I’ancienne affectation de x;,
Si d(x;, :TiA) < d(z, A ) alors affecter x; aux centres de A,
Sinon conserver 1’ancienne affectation A’.

FIG. 2 — Méthode d’affectation utilisée dans I’algorithme OKM.

Enfin, la mise a jour du centre c; de la classe I2; est définie dans I’algorithme OKM par :

1 1
Cjv = 71 X Z 5—2IZZ) (6)
o) T, ER; g
z; ER; 61

Dans cette expression, c¢;,, désigne la v'®™M€ composante du vecteur c;, §; correspond au nombre de classes de R

auxquelles x; appartient et 2;/, symbolise la picme composante du centre c¢; "idéal" pour I’objet x;, c’est a dire le centre
¢; tel que d(x;, ;) = 0. De facon plus précise on a afzf) = 0;-%ip — (0 — 1).3:_”/‘\{9} ou A désigne I’ensemble des
centres des classes auxquelles x; appartient. Il découle de ce qui précede une définition plus intuitive du nouveau centre
¢; qui correspond finalement au centre de gravité du nuage de points {(2;’, p;)|z; € R;} ol chaque ;7 est pondéré par
pi = 5%

11 a été montré que chaque mise a jour d’un centre dans OKM permet d’assurer la décroissance du critere W (.) mais
également que le nouveau centre calculé est celui qui minimise ce critere (voir Cleuziou (2007)). Notons pour conclure sur
la présentation de I’algorithme, que la méthode des k-moyennes peut étre considérée comme un cas particulier de OKM. En
effet si on restreint dans OKM chaque objet & n’appartenir qu’a une seule classe (§;=1) on retrouve exactement le processus
de classification utilisé dans 1’algorithme k-moyennes. Il s’agit donc d’un algorithme non-déterministe puisque le résultat
dépendra de I'initialisation ; de plus, chaque classe n’étant plus indépendante 1’une de I’autre dans un recouvrement,
I’algorithme OKM dépendra également de I’ordre de parcours des classes lors de I’étape de mise a jour des centres.

4 Utilisation des Okm pour P’initialisation des masses d’évidence

L utilisation des Okm pour générer des masses d’évidence nécessite quelques adaptations de 1algorithme original. En
premier lieu, 1”algorithme présenté ci-dessus utilise des données multivariées. Pour la génération des masses d’évidence,
nous utiliserons une version monovariée de cet algorithme, la prise en compte des différentes composantes des données
se faisant par I’intermédiaire de la fusion d’informations de la théorie des fonctions de croyance : chaque composante est
donc considérée comme une source d’informations. Par ailleurs, dans 1’algorithme présenté, dans la partie Affecter, le
calcul de distance d entre x; et le centre de gravité des éléments de A s’arréte des que 1’on a trouvé la distance minimale
(voir 2). Pour le calcul des masses d’évidence, on s’arrétera au méme niveau c’est-a-dire que 1’on calculera des masses
d’évidence uniquement pour les recouvrements trouvés par les Okm (on notera que dans la méthode que nous proposons
nous calculons systématiquement les masses d’évidences pour les singletons). Les figures 3 et 4 présentent 1’algorithme
modifié des Okm et la figure 5 résume 1’approche utilisé pour le calcul des masses d’évidence.

La masse d’évidence d’une classe ou d’une union de classe par rapport a un élément x; (que I’on notera x ultérieure-
ment pour plus de lisibilité) sera égale a la distance entre x et le centre de gravité du centre de cette classe ou de cette
union de classe, pondérée par I’inverse de la somme de toutes les distances des différents éléments focaux relativement a
x.

Ainsi par exemple pour la masse d’évidence du recouvrement C; U C» relativement a un élément x (ou C; et C'y sont
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Initialisation : =0

choisir aléatoirement k centres C* = {c}, c5, ..., c}} dans X,
Pour chaque z; € X :
calculer et stocker la distance entre x; et chaque cgt, ji=1,... )k,
Affecter(z;,C"),
en déduire un recouvrement initial R* = {R%, R}, ..., R} }.
Faire
t=t+1

e Mettre_a_jour(C“~1 Rt (en déduire C*),
e Pour chaque z; € X : Affecter(a;,C?) (en déduire RY),
Tant que R!# R!™!

FI1G. 3 — Squelette de I’algorithme OKM modifié.

Affecter(x;,C) :
Initialisation : Soit ¢* le centre de C'le plus proche de z; (Ve; € C, d(z;,c*) < d(x;, ¢j)),
A = {c*} (liste des affectations),
C=C\{c}.
Faire
Soit ¢* le centre de C le plus proche de z; et 7;“ le centre de gravité des éléments de A,
Si d(x;, TV < d(xy, T5) alors A« {c*} et O = C\ {c*},
stockage de d(z;, T;)
Sinon STOP
Tant que C' # ()

Soit A’ I’ancienne affectation de z;,
. - - ’
Si d(x;,7;4) < d(x;, 7;) alors affecter x; aux centres de A,
Sinon conserver I’ancienne affectation A’.

FIG. 4 — Méthode d’affectation utilisée dans I’algorithme OKM.

deux classes distinctes) sera égale a :

exp(—d(z,771V%))

> exp(—d(z, E))

ou E désigne tous les éléments focaux possibles et exp est la fonction exponentielle. D’autres équations sont possibles
pour le calcul des masses d’évidence et pourront étre testées ultérieurement. En particulier, d’autres fonctions de type
exponentielle pourront étre utilisées dans 1I’équation 7.

On notera cependant que compte tenu de la structure fournie par la méthode des Okm, tous les éléments focaux-exception
faite des singletons (i.e. des classes distinctes les unes des autres)- sont imbriqués les uns dans les autres.

m(Cy U Cy) = (7)

5 Résultats expérimentaux

5.1 Les bioprocédés

Les bioprocédés et les technologies de 1’environnement utilisent de plus en plus des outils issus de I'informatique
et des mathématiques : traitement du signal, fouille de données etc. Ainsi, I'utilisation des méthodes de classification
représente a la fois une alternative et un complément aux méthodes de modélisation mathématique utilisées dans les
bioprocédés. Ces outils de classification fournissent un modele comportemental utile pour la compréhension et la recon-
naissance de la physiologie des micro-organismes. Plus précisément, les méthodes de classification sont appliquées sur
les variables biochimiques mesurées en ligne pendant le bioprocédé : les variables biochimiques représentent donc les
sources d’information pour la classification. Le regroupement des variables en "paquets" permet de caractériser les états
physiologiques des micro-organismes par une ou plusieurs classes. Ces méthodes de classification ont fourni des résultats
intéressants (Waissman-Vilanova (2000) Goma et al. (2004) Régis (2004)) et le recours a ces approches dans le domaine
des bioprocédés se multiplie. Si 1’on se réfere uniquement au niveau macroscopique qui nous intéresse, parmi les outils
informatique et mathématique utilisés, on peut citer :
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Calcul des distances:
Lancement de la méthode des OKM

Initialisation des masses d’‘evidence:
Pour chaque z; € X :
Récupération de la distance entre z; et chaque centre de recouvrement (centre de classe ou d’union de
classes),
Calcul de la masse d’évidence du recouvrement (classe ou union de classes) relativement a x; ,

FIG. 5 — Méthode de calcul des masses d’évidence.

- les modeles mathématiques. Il s’agit de trouver un modele susceptible de reconstituer les phases de croissance
des micro-organismes (Roels (1983)). La difficulté d’utilisation de ces modeles vient de la complexité du vivant
qui nécessite de multiplier les variables dans 1’équation qui définit le modele. Par ailleurs, les modeles varient en
fonction des micro-organismes utilisés (nous avons dénombré plus de 130 modeles).

- les techniques issues de I’intelligence artificielle. Elles cherchent a modéliser de fagon explicite les connaissances
des experts (voir par exemple Steyer (1991)). Cependant le nombre de regles d’experts peut augmenter de fagon
quasi exponentielle et la modélisation de ces connaissances sous forme de régles pour un systéme expert est un
travail long et fastidieux.

- les techniques issues de la classification. On cherche a regrouper les mesures effectuées en ligne dans des classes
de telle sorte que ces classes soient bien différentes les unes des autres tout en ayant pour chacune d’elles, la plus
grande homogenéité possible. Ces techniques peuvent faire appel ou non aux connaissances des experts.

Nous nous intéressons surtout aux méthodes de classification. Dans la pratique, on cherche a classer de facon automa-
tique les variables biochimiques mesurées durant I’expérience. Il s’agit de trouver des classes qui correspondent aux états
physiologiques des micro-organismes du bioprocédé. La reconnaissance de ces €tats permet de contrdler et d’optimiser
le bioprocédé. Les variables biochimiques se présentent sous la forme de séries temporelles. La classification consiste
donc a segmenter les séries temporelles de telle sorte qu’une classe ou un groupe de classes consécutives correspondent
a un état physiologique donné. En fait la classification peut étre réalisée "manuellement” par un expert en microbiologie
(voir figure 6). Celui-ci s’appuie sur une analyse a posteriori, qui nécessite une analyse biologique longue et disponible
uniquement plusieurs jours apres la fin du bioprocédé. On cherche donc a se rapprocher le plus possible du travail réalisé
manuellement par I’expert en utilisant des méthodes automatiques. Le bioprocédés que nous étudions sont des bioprocédés

1.2

0.8

08 emps ()

0.4

0.2

Etat 1 Etat 2 Etat 3
ol

T O S A S S S S R
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
temps (h)

FIG. 6 — Etats physiologiques fournis par les experts sur un bioprocédé de type batch. L’axe des abscisses représente
le temps exprimé en heures, I’axe des ordonnées représente I’amplitude des variables biochimiques (les valeurs ont été
normalisées). 4 variables ont été utilisées : le pH, la vitesse de consommation de I’oxygeéne (rO2), la vitesse de production
de dioxyde de carbone (rCO2) et la luminance (Lum) qui traduit la production de biomasse. On distingue 3 états : la
fermentation (état 1), la diauxie (état 2), I’oxydation (état 3).

de fermentation utilisant les micro-organismes appelés Saccharomyces Cerevisiae. Le bioprocédé étudié est une fermen-
tation batch. Dans ce type de fermentation, le substrat est placé au début du procédé puis aucune intervention extérieure
n’est faite jusqu’a la fin de I’expérience. Pour ce bioprocédé, I’expert en microbiologie connait parfaitement les différents
états physiologiques (voir figure 6). Il est donc possible d’effectuer une classification supervisée en utilisant des échantil-
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lons étiquetés. On pourra également évaluer le pourcentage de classification correcte.

Pour ce bioprocédé batch, I’expérience dure environ 20 heures et correspond a 1012 points de mesures des variables
biochimiques. On considere le début du bioprocédé comme étant t=0 heure (Oh). On rappelle que 1’on cherche a détecter
trois états physiologiques principaux :

- I’état 1 : la fermentation (production d’éthanol). Elle va de Oh jusqu’a environ 9h ce qui représente un total de 590
points mesurés.

- I’état 2 : la diauxie. Cet état commence a environ 9h et se termine a 9h46 ce qui représente environ 33 points de
mesure. C’est le plus petit état physiologique (en temps et en quantité de données) parmi les 3 et le plus difficile a
caractériser

- I’état 3 : I’'oxydation (production de biomasse). Elle commence a 9h46 et se termine en méme temps que la fin de
I’expérience a 20h ce qui représente 389 points de mesure.

Il y a 21 variables biochimiques et chacune d’elles a donc 1012 éléments. On considere donc 3 classes qui correspondent
aux 3 états physiologiques

5.2 Résultats de classification

Pour effectuer le calcul des masses d’évidence pour les 3 classes et les recouvrements (union de classes), nous avons
fourni 3 centres de classes correspondant aux moyennes d’échantillons labellisés fournis par les microbiologistes. Il
aurait été possible de choisir aléatoirement les 3 centres de classes mais nous avons cherché a optimiser les résultats.
Apres utilisation des Okm pour le calcul des masses d’évidence, chaque variable biochimique avait une ensemble de
masses d’évidence définies pour chaque élément de mesure x. On rappelle que pour chaque variable biochimique prise
séparément, on obtient des éléments focaux imbriqués les uns dans les autres. La classification est basée sur la recherche
du maximum parmi les masses d’évidence (les notions de plausibilité et de crédibilité ne sont pas utiles ici pour prendre
une décision car, du fait de la nature imbriquée des élément focaux, ces deux valeurs sont concentrées sur ©). Les résultats
obtenues sont présentés sur la figure 7. Il est difficile d’évaluer cette classification car on ne peut pas vraiment la comparer
avec celle fournie par les experts en microbiologie en raison de la présence des recouvrements. Quoiqu’il en soit, la
classification semblent présenter beaucoup d’oscillations entre les classes et les recouvrements, et ne semblent pas fournir
d’information pertinente pour la caractérisation des états physiologiques. Cependant en regardant de plus pres certains
intervalles temporels, les résultats sont moins chaotiques qu’il n’y parait. Ainsi, si I’on s’intéresse a la transition entre 1’ état
1 (Cy) et Iétat 2 (C'2) aux alentours de ¢t = 9h30 (voir figure 8), on constate que la plupart des éléments appartiennent soit
a Cy, soit a C'3, soit a C'y U C5 (seuls quelques éléments appartiennent a C). Ainsi la plupart des éléments appartiennent a
la classe C's aux alentours de t = 9h30 avec une précision plus ou moins grande, ce qui est en adéquation avec I’intervalle
temporel correspondant a I’état 2 (voir sous paragraphe 5.1).

On constate que beaucoup d’éléments appartiennent a des unions de classes et qu’il ne se dégage pas de classe pré-
dominante sur un intevalle de temps important (contrairement a la classification fournie par I’expert en microbiologie).
Ceci peut s’expliquer, entre autre, par le fait que les classes soient numériquement trés proches pour certaines variables
comme le pH (C] et C5) ou la luminance (C5 et C's) (voir tableau 1).

Par ailleurs, ces résultats peuvent aussi s’expliquer par le conflit fort existant entre plusieurs variables biochimiques. Ce
conflit perturbe souvent les résultats de la classification (voir Régis et al. (2007)). Ces résultats sont encore partiels et leur
analyse doit étre approfondie.

pH rCO2 rO2 Lum

Etatl | m=4.990 | m=22.241 | m=1.659 | m=69.109
0=0.045 | 0=20.641 | 0=1.648 0=0.996
Etat2 | m=4.992 | m=6.278 | m=6.745 | m=67.806
0=0.024 | 0=0.736 0=0.457 0=0.098
Etat3 | m=5.164 | m=13.857 | m=19.548 | m=67.180
0=0.295 | 0=7.687 | 0=12.394 | 0=3.447

TAB. 1 — Propriétés statistiques des états physiologiques : moyenne m et écart-type o pour quelques variables pH, rCO?2
(vitesse de production de dioxyde de carbone), rO2 (vitesse de consommation du dioxygene), Lum (luminance)

Bien qu’ils soit délicat d’évaluer numériquement les performances de cette approche, nous avons tout de méme

chercher a estimer et a comparer le pourcentage de classification correcte. Pour cela nous avons choisi d’utiliser deux
variables biochimiques : ces variables sont le rCO2 et le rO2, et elles ont été choisies par les experts en microbiologie car
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FI1G. 7 — La classification obtenue apres fusion des masses d’évidence par la combinaison de Dempster. Sur le graphique
le pH est également représenté. L’axe des abscisses représente le temps de mesure de I’expérience en heures. Des valeurs
fictives ont été utilisée pour visualiser la classification : Cy est représenté par la valeur 1, Cy par 2, C's par 4, C1 U Copar
1.5, C1 U Cspar 3, Co U Cspar 2.5, C1 U Cy U C3 par 3.5.

0 T

FIG. 8 — Un zoom autour de la valeur t = 9h30. Des valeurs fictives ont été utilisée pour visualiser la classification : Cy
est représenté par la valeur 1, Co par 2, Cs par 4, C1 U Cypar 1.5, C1 U Cspar 3, Co U Cspar 2.5, C1 UCy UCs par 3.5.
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elles sont toutes les deux représentatives des différentes phases physiologiques du bioprocédé et ne présentent de conflit
fort (voir Régis et al. (2007)). Pour comparer la classification fournie par la méthode présentée dans cet article a celle
fournie par les experts, nous avons adopté la démarche suivante :

- si un élément appartient a une union de deux classes C; U C;, alors on considere que cet élément appartient a la
classe ayant le plus grand nombre d’éléments. Par exemple si un point appartient a Cy U C'3, on considere qu’il
appartient a C3 car Cs (389 points) a plus d’éléments que C'5 (33 points).

- siun élément appartient a © (i.e. C; U Cy U C3) alors on considére qu’il n’appartient a aucune des 3 classes.

Les centres de classes ont été initialisés avec les moyennes d’échantillons labellisés fournis par les microbiologistes. Nous
avons cherché a comparer cette méthode avec une autre méthode de calcul de masses d’évidence. Nous avons utilisé la
méthode des k-plus proches voisins (Denoeux (1995)) qui est une méthode supervisée : cette méthode a été utilisé avec
les deux variables rO2 et rCO2 (pour les détails de sa configuration voir Régis et al. (2007)). Les résultats (voir tableau
2) montrent que les deux méthodes donnent des résultats similaires alors que la méthode des k-plus proches voisins
est supervisée alors que celle des OKM ne I’est pas (méme si I'initialisation a été réalisée en utilisant les moyennes
d’échantillons labellisés). Ces premiers résultats montrent que cette approche peut fournir des résultats comparables aux
méthodes existantes tout en laissant une certaine flexibilité pour le choix des éléments focaux puisque ceux-ci ne sont pas
imposés a I’initialisation.

méthode d’initialisation des éléments focaux | % de classification correcte
k-plus proches voisins 57.80%
Okm 56.12%

TAB. 2 — Pourcentage de classification correcte des méthodes Okm et k-plus proches voisins utilisées pour la théorie des
fonctions de croyance. Les deux classification ont été réalisé apres la fusion des éléments focaux des variables rO2 et
rCO2. Elles ont ensuite été comparées a une classification "idéale" fournie par les experts en microbiologie.

6 Discussion

Quoiqu’il en soit on peut déja constater que les Okm permettent un enrichissement au niveau de I’initialisation des
masses d’évidence de la théorie des fonctions de croyance. En effet, les informations fournies par les Okm permettent
de générer des masses d’évidence pour des éléments focaux qui sont des unions de singletons. On peut donc utiliser les
concepts liés a la gestion de I'imprécision dans la théorie des fonctions de croyance, et espérer ainsi une modélisation
plus fidele de la connaissance dans des applications réelles. De plus, le calcul des masses d’évidence se fait a partir des
résultats de recouvrement de la méthode Okm : le choix des éléments focaux n’est pas réalisé de facon arbitraire par un
seuil et les éléments focaux peuvent varier d’une source d’information a une autre. On est ainsi plus proche de certaines
applications réelles et on ne "force" pas les sources a donner systématique des valeurs "artificielles" pour des élémens
focaux pour lesquels elles ne fournissent pas d’information.

Il faut cependant noter que la structure imbriquée des éléments focaux ne permet pas d’utiliser réellement les notions
de plausibilité et de crédibilité car toute la masse est alors concentrée sur © (qui est égale a Cy U Cy U C5 dans le cas
du bioprocédé présenté ci-dessus). En revanche cette structure imbriquée permet d’envisager le passage a la théorie des
possibilités (voir par exemple Bouchon-Meunier (1991)).

Par ailleur, le principal inconvénient de cette approche est 1ié aux propriétés intrinseques de la théorie des fonctions de
croyance. En effet, la complexité et le colit en temps de calcul peuvent devenir prohibitif, compte tenu de I’augmentation
de la cardinalité de I’ensemble de discernement. Ainsi en utilisant cette nouvelle méthode d’initialisation des masses
par les Okm, on augmente la complexité. De plus, la méthode devra étre réadaptée a chaque nouvelle application. Cette
approche mérite cependant d’étre appronfondie au niveau applicatif pour mieux comprendre son impact au niveau des
résultats de classification.

7 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthode de calcul des masses d’évidence pour les éléments focaux de la théorie des
fonctions de croyance. Cette méthode d’initialisation est basée sur les Okm qui permettent de créer des recouvrements
au niveau de la classification. Un premier résultat expérimental a été présenté et devra étre approfondi. Par ailleurs la
structure imbriquée des éléments focaux permettra a priori, dans un second temps, d’utiliser la théorie des possibilités
pour effectuer la classification.

55



Initialisation des masses d’évidence par les Okm

Références

Appriou, A. (1991). Probabilités et incertitude en fusion de données multi-senseurs. Revue Scientifique et Technique de
la Défense 11, 27-40.

Bouchon-Meunier, B. (1991). La logique floue. P.U.F. (Que sais-je ?).

Cleuziou, G. (2007). Les okm : une extention des k-moyennes pour la recherche de classes recouvrantes. EGC 07, Namur,
Belgique, RNTI-E-9, 691-702.

Dempster, A. (1968). A generalisation of bayesian inference. Journal of the Royal Statistical Society 30,205-247.

Denoeux, T. (1995). A k-nearest neighbor classification rule based on Dempster-Shafer theory. IEEE trans. on systems,
man, and cybernetics 25(5), 804—813.

Goma, G., J.-L. Uribelarrea, V. Guillouet, et C. Jouve (2004). Tackling complexity in industrial microbiology for biopro-
cess. In 4rth International Congress on Bioprocess in Food Industries, Clermont-Ferrand.

Lardon, L. (2004). Représentation et gestion des incertitudes pour le diagnostic par la théorie de Dempster-Shafer :
application aux procédés biologiques. These de Doctorat, Ecole Nationale Supérieure Agronomique de Montpellier,
Montpellier.

Lardon, L., A. Punal, et J.-P. Steyer (2004). On-line diagnostic and uncertainty management using evidence theory-
experimental illustration to anaerobic digestion processes. Journal of Process Control 14, T47-763.

Lefevre, E., O. Colot, et P. Vannoorenberghe (2002). Belief function combination and conflict management. Information
Fusion 3, 149-162.

Martin, A. (2005). La fusion d’informations. Polycopié de cours ENSIETA.

Régis, S. (2004). Segmentation, classification, et fusion d’informations de séries temporelles multi-sources : application
a des signaux dans un bioprocédé. These de Doctorat, Université des Antilles et de 1la Guyane.

Régis, S., A. Doncescu, et J. Desachy (2007). Théorie des fonctions de croyance pour la fusion et 1’évaluation de la
pertinence des sources d’informations : application a un bioprocédé fermentaire. Traitement du signal 24(2), 115-132.

Roels, J. (1983). Energetics and kinetics in biotechnology, Chapter Macroscopic theory and microbial growth and product
formation, pp. 23-73. Elsevier Biomedical Press.

Shafer, G. (1976). A Mathematical Theory of Evidence. New Jersey : Princeton University Press.

Smets, P. (1990). The combination of evidence in the transferable belief model. IEEE Trans. on Pattern Analysis and
Machine Intelligence (12), 447-458.

Smets, P. (1993). Belief functions : The disjonctive rule of combination and the generalized bayesian theorem. Interna-
tional Journal of Approximate Reasoning 9, 1-35.

Steyer, J. (1991). Sur une approche qualitative des systémes physiques : aide en temps réel a la conduite des procédés
fermentaires. These de Doctorat, Université Paul Sabatier, Toulouse France.

Vannoorenberghe, P. (2003). Un état de ’art sur les fonctions de croyances appliquées au traitement de 1’information.
Revue I3.

Vannoorenberghe, P. et T. Denoeux (2002). Handling uncertain labels in multiclass problems using belief decision trees.
In IPMU’02, Annecy, France.

Waissman-Vilanova, J. (2000). Construction d’un modele comportemental pour la supervision de procédés : application
a une station de traitement des eaux. These de Doctorat, LAAS - CNRS, Institut National Polytechnique de Toulouse.

Zadeh, L. (1984). A mathematical theory of evidence (book review). Al magazine 5(3), 81-83.
Summary
We present a method for the calculation of the mass function in the belief function theory. This method uses a method

of classification called the overlapping k-means (Okm) which enables to create union of classes for the mass function.
The method is presented and a first experimental result is presented.

56



Fusion multi-vues a partir de fonctions de croyance pour la classification
d’objets

Hicham Laanaya*, Arnaud Martin*

*ENSIETA, E3I2-EA3876, 2 rue Francois Verny, 29806 Brest Cedex 9
{Hicham.Laanaya, Arnaud.Martin} @ensieta.fr,
http://www.ensieta.fr/e3i2/

Résumé. Nous présentons dans cet article une approche de fusion crédibiliste pour la classification d’ob-
jets a partir d’images multi-vues. Cette approche est appliquée sur des données générées a partir de trois
formes de base (un cercle, un hexagone et un octogone). Ces données simulent une sortie de classifieur
et représentent ainsi les positions des objets. Les résultats obtenus montrent 1’intérét de I’exploitation de
I’information extraite sur plusieurs vues pour la classification d’un méme objet.

1 Introduction

Cet article présente une approche de classification d’objets fondée sur I’utilisation des informations extraites a partir
d’images de 1’objet sous plusieurs vues. Sur chaque vue on extrait des informations (attributs) qu’on utilise pour la
classification de cet objet, ainsi, chaque vue, apres la phase de classification, donne une information sur la classe et la
position de I’objet. Une fusion de ces classes parait nécessaire pour augmenter le taux de reconnaissance de I’objet (cf.
figure 1).

Vue 1—>| Extraction de paramétres 1 |—>| Classification 1

Vue 2—>| Extraction de paramétres 2 |—>| Classification 2

Fusion |—>| Classe de l'objet

Vue n—>| Extraction de paramétres n |—>| Classification n

F1G. 1 — Fusion multi-vues pour la classification d’un objet

La fusion multi-vues pour la classification d’objets peut donc étre vue comme un probleme de fusion de résultats
de classification de chaque vue (ou fusion de classifieurs). Les méthodes classiques issues de la théorie de I’incertain
(fusion par vote, fusion par vote pondéré, fusion bayésienne, fusion par les fonctions de croyance, ...) peuvent donc étre
utilisées pour réaliser cette fusion (cf. Laanaya et al. (2008), Martin (2005a)). Dans ces théories de I’incertain deux notions
bien distinctes sont essentielles afin de bien modéliser les imperfections des données : I'incertitude et 1’imprécision.
L’incertitude caractérise un degré de conformité a la réalité (défaut qualitatif de I’'information), tandis que I’imprécision
mesure un défaut quantitatif de I’information (par exemple une erreur de mesure).

Plusieurs études dans la littérature utilisent I’information extraite sur plusieurs vues pour la détection d’objets, par
exemple dans la these de Daniel (1998), ils ont étudié 1’apport de I’utilisation de plusieurs vues sonar pour améliorer les
taux de classification des objets. Dans le méme contexte, Quidu (2001); Aridgides et al. (2001) utilisent la classification
multi-vues pour la détection des mines. En imagerie sonar, la classification multi-vues a plusieurs intéréts tels que le
positionnement d’un robot autonome, et nécessite généralement une étape de recalage des images Dhibi et al. (2008). La
fusion multi-vues a été aussi utilisée pour la classification des sexes en se fondant sur une séquence de marche Huang
et Wang (2007). Dans le domaine de la télédétection, Milisavljevic et al. (2008) ont utilisé une approche fondée sur la
théorie des fonctions de croyance et la théorie des possibilités pour la détection de mines antipersonnel.

Cet article présente une étude théorique de la fusion pour la classification multi-vues qui a pour objectif de montrer
la faisabilité et I’intérét de la combinaison des informations issues de plusieurs classifieurs a partir d’images prises sous
différents angles, en particulier en imagerie sonar. Le manque de ce type de données nous a poussé a réaliser cette étude
préliminaire a partir de données générées.
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Notre choix s’est porté sur la théorie des fonctions de croyance qui permet, dans un méme cadre théorique, de bien
modéliser I’incertitude et I’'imprécision et offre des avantages également pour modéliser le manque d’information selon le
point de vue.

L’organisation de cet article est la suivante. Dans la section 2, nous présentons les bases théoriques des fonctions de
croyance. Nous donnerons ensuite une description des données générées et utilisées pour la validation de 1’approche de
fusion mutli-vues. Les résultats de classification sont donnés dans la section 3.2.

2 Fusion pour la classification multi-vues

La fusion pour la classification multi-vues exploite 1’information acquise sur un objet pour plusieurs vues. Cette
information, dans la plupart du temps, est entachée d’imperfections liées généralement au milieu étudié et aux capteurs
utilisés. Les fonctions de croyance présentées dans la section 2.1 permettent une meilleure modélisation de ce genre
d’information.

Le principe général d’une approche de fusion d’informations est décrit par la figure 2 Martin (2005b). Ainsi nous
considérons les informations issues des différents classifieurs a fusionner, ainsi que des informations supplémentaires et
des connaissances externes liées a I’application pour aider la combinaison.

Résultats

Sources Fusion

Qualité

Informations
Supplémentaires

Connaissances
Externes

i

FI1G. 2 — Représentation de la fusion

Le processus de la fusion d’information est décrit par quatre étapes : la modélisation, I’estimation, la combinaison et la
décision (cf. figure 3). La modélisation définie le choix du formalisme, qui sera dans notre cas la théorie des fonctions de
croyance. L’estimation permet de définir les fonctions choisies dans 1’étape de modélisation en fonction de 1’application.
La combinaison est la phase de regroupement des informations. La derniére étape consiste a prendre la décision sur le
résultat de la combinaison.

Fusion
Informations i L.
, . H»-| Modélisation
Supplémentaires
*‘ Estimation
,’1 Combinaison
Connaissances ..
H»  Décision
Externes

FIG. 3 — Représentation du nceud de fusion
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2.1 Fonctions de croyance

Nous proposons ici I’utilisation de la théorie des fonctions de croyance pour la fusion multi-vues d’objets en vue d’une
meilleure classification.

La théorie des fonctions de croyance est fondée sur la manipulation des fonctions de masse. Les fonctions de masse
sont définies sur I’ensemble de toutes les disjonctions du cadre de discernement © = {C1,...,Cn} et a valeurs dans
[0,1], ot C; représente I’hypothese “I’observation appartient a la classe ¢”. Généralement, il est ajouté une condition de
normalité, donnée par :

> om(A) =1, (D

Ae2®

ou m(.) représente la fonction de masse. La premiere difficulté est donc de définir ces fonctions de masse selon le prob-
leme. A partir de ces fonctions de masse, d’autres fonctions de croyance peuvent étre définies, telles que les fonctions de
crédibilité, représentant 1’intensité que toutes les sources croient en un élément, et telles que les fonctions de plausibilité
représentant 1’intensité avec laquelle on ne doute pas en un élément.

De facon a estimer les fonctions de masse a combiner, Appriou (2002) propose deux modeles répondant a trois
axiomes qui impliquent la considération de N fonctions de masse aux seuls éléments focaux possibles {C, }, {Cg} et ©.
Un axiome garantit de plus I’équivalence avec 1’approche bayésienne dans le cas ou la réalité est parfaitement connue
(méthode optimale dans ce cas). Ces deux modeles sont sensiblement équivalents sur nos données, nous utilisons dans cet
article le modele donné par :

_ i Rp(Vi(2)/Cy)
miq(Ce)(z) = 7 + Rip(V;(x)/Cy)
. - OéiqRi
mig(Cg)z) = 7 + Rip(Vi(x)/Cy) N
mig(O)(z) = 1—ay

ol p est une probabilité, R; = (max; , p(Vi(z)/C,))~" est un facteur de normalisation, et o, € [0, 1] est un coefficient
d’affaiblissement permettant de tenir compte de la fiabilité de I’information fournie par la vue ¢ : V;(x) pour une classe
C, que nous choisissons ici égale a 0.95. La difficulté de ce modele est alors I’estimation des probabilités p(V;(z)/Cy).
Dans le cas ol la donnée V;(z) de la vue ¢ est la réponse d’un classifieur exprimée sous la forme de la classe (donnée
symbolique), I’estimation de ces probabilités peut étre faite par les matrices de confusion sur une base d’apprentissage.

La combinaison des N (nombre de vues dans cette étude) fonctions de masse que nous employons ici est la combinai-
son conjonctive non normalisée proposée par Smets (1990a) définie pour deux fonctions de masse m; et mq et pour tout
A € 2 par:

m(A) = (my@mo)(A) = Y mi(B)ms(C). ©)
BNC=A

De nombreuses autres regles ont été proposées, un bref état de 1’art ainsi que de nouvelles régles de combinaison
gérant le conflit sont données par Martin et Osswald (2007).

Afin de conserver un maximum d’informations, il est préférable de rester a un niveau crédal (i.e. de manipuler des
fonctions de masse) pendant 1’étape de combinaison des informations pour prendre la décision sur les fonctions de masse
issues de la combinaison. Si la décision prise par le maximum de crédibilité peut €tre trop pessimiste, la décision issue du
maximum de plausibilité est bien souvent trop optimiste. Le maximum de la probabilité pignistique, introduite par Smets
(1990b), reste le compromis le plus employé. La probabilité pignistique est donnée pour tout X € 2©, avec X # () par :

XnY| my
betP(X) = 37 S |1T(m<)®). @)
Y €20,y £0

3 Expérimentations
Nous présentons dans cette partie une description des données générées utilisées pour la validation de I’approche de

fusion crédibiliste pour la classification multi-vues. Nous donnons dans la section 3.2 les résultats obtenus pour différentes
configurations : on utilise un nombre différent de vues et un niveau de confusion différent entre les objets considérés.
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3.1 Données utilisées

Nous avons utilisé pour la génération de notre base de données trois formes de base : un cercle (forme invariante par
rotation), un hexagone et un octogone vues a 0° avec o = 0.

Ces formes ont été considérées sur N = 36 vues, de 0° a 350° avec un pas de 10°, en ajoutant un bruit au niveau
des bords des formes. Ce bruit est ajouté aléatoirement au niveau des bords en utilisant une gaussienne multipliée par la

fonction de la forme du bruit utilisée, représentée dans la figure 4.

50 50
5 5
2
10 > 10|
15 15| 2
20
2 2|
15
15
2 25|
10
3 EY
10
5 10 18 20 2 a0 5 10 s 20 2 a0

FIG. 4 — Les fonctions utilisées pour bruiter les formes de base

La base de données est constituée d’images binaires de taille 128 x 128 pixels, la forme de base se situe au centre
de cette image et de taille 32 x 32 pixels. La figure 5 donne un exemple de quelques images de la base de données. Le
tableau 1 donne quelques statistiques sur la base de données ou la classe 1 désigne la classe des cercles, la classe 2 celle
des hexagones et la classe 3 la classe des octogones.

Vue de 0°,0 =0

Vue de 120°,0 = 0.2

FI1G. 5 — Trois images de la base de données utilisée

Classes {Cercle, Hexagone, Octogone }
Nombre de classe | 3

Effectif 1296 (432 pour chaque classe)
Vues de 0° a 350° avec un pas de 10°
Certitudes de 0.1 20.9 avec un pas de 0.1

TAB. 1 — Quelques statistiques sur la base de données générées

Chaque objet o est caractérisé par un vecteur V,, = (V!,i = 1,2,3,4) : chaque élément de ce vecteur représente le
nombre de pixels qui entre en confusion avec les autres forme de base.
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Nous avons considéré I’approche d’ Appriou (2002) pour I’estimation des fonctions de masse a partir des parametres
calculés sur les objets. Ces fonctions sont estimées en utilisant une matrice de confusion sur les données d’apprentissage.
Nous avons considéré deux approches pour le calcul de cette matrice de confusion : une premiere approche fondée sur
les parametres calculés directement sur les objets (vecteurs V) (La matrice de confusion est notée MCnoSVM) et une
deuxieme approche qui utilise une classification par SVM Vapnik (1998) sur la base d’apprentissage (matrice de con-
fusion notée MCSVM). La base d’apprentissage est constituée de 648 images (216 images pour chaque classe) tirées
aléatoirement en considérant toutes les certitudes.

3.2 Résultats

Nous donnons dans cette section les résultats obtenus pour la classification des objets en utilisant la fusion multi-
vues. Pour cela, nous avons utilisé différentes valeurs pour le parametre (o) qui contrdle le bruit au bord des formes de
base. Nous avons utilisé des valeurs entre 0 et 1 pour o. Les résultats sont obtenus en utilisant les matrices de confusion
normalisées présentées dans le tableau 2. Ces matrices ont été calculées en utilisant des bases d’apprentissage (de 648
images) tirées aléatoirement. Nous avons utilisé les SVM pour la classification en utilisant le logiciel [ibSVM développé
par Chang et Lin (2001).

o MCnoSVM (%) MCSVM (%)
81.81 1250 5.68 7176 25.93 2.31
0.4 13.19 79.27  7.54 25.00 72.22 2.78
12.10 11.05 76.85 0.93 0.46 98.61
7735 16.32 6.34 65.74 31.02 3.24
0.5 21.86 69.01 9.12 32.87 63.43  3.70
9.98 17.11 72.91 324 1.85 94.91
72.61 17.79  9.60 61.11 31.02 7.87
0.6 11.26 75.11 13.62 3472 60.19  5.09
16.03 15.37 68.60 3.70 417 92.13
84.32 10.65 5.04 59.26 33.33 7.41
0.7 575 90.72  3.53 34.72 56.02  9.26
7.60 16.33 76.06 6.48 4.63 88.89
91.00 247 6.52 59.72 31.02 9.26
0.8 6.17 78.76 15.07 30.56 55.56 13.89
10.24 13.11 76.65 12.50 8.80 78.70
88.12 226 9.62 60.19 28.70 11.11
0.9 10.49 83.60 5.91 34.26 55.09 10.65
12.91 30.60 56.49 11.57  9.72 78.70

TAB. 2 — Matrices de confusion calculées sur les données d’apprentissage et pour chaque valeur de o

Les matrices de confusion normalisées pour le cas de la classification avant 1’étape de la fusion sont données dans le
tableau 3. Nous remarquons que le taux de classification décroit en fonction de o : plus on a une superposition entre les
classes, exprimée par I’utilisation de o, plus le taux de classification est faible.

La figure 6 donne les résultats pour la fusion en utilisant une matrice de confusion calculée directement sur les données
d’apprentissage (MCrnoSVM) et une matrice de confusion calculée avec un classifieur de base (MCSVM) (SVM avec un
noyau linéaire dans cette étude). Nous avons comparé les résultats par une approche classique de fusion par vote et par
I’approche crédibiliste que nous avons décrit dans la section 2.1. Chaque courbe de la figure 6 représente la variation du
taux de classification en fonction du nombre de vues. Notons que les vues sont tirées aléatoirement et que nous avons
effectué plusieurs 101log, (A%) tirages aléatoires pour un nombre de vues égale a p. Nous n’avons pas effectué toutes les
possibilités pour chaque nombre de vues, puisque le nombre du choix de vues possibles est égale a A} (o N = 36 est le
nombre de vues maximal et p le nombre de vues a choisir. Exemple : AL = 922.393.263.052.800). Nous avons divisé la
base de données en deux bases, une pour I’apprentissage du classifieur (et aussi pour le calcul des matrices de confusion
utilisées pour I’estimation des fonctions de masse) et une base pour le test. Ces deux bases de données contiennent le
méme nombre de données avec le méme nombre d’images pour chacune des trois classes.

Nous remarquons que pour les différentes valeurs de o, on arrive a dépasser le taux de classification obtenu sans fusion
(cf. tableau 3) a partir de 'utilisation de 2, 3 ou 4 vues. Nous remarquons aussi qu’on atteint les 100% de taux de bonne
classification pour o = 0.4,0.5,0.6 et 0.8. Les différents résultats de classification pour ¢ = 0.4,0.5,0.6,0.7,0.8 et 0.9
ne sont pas significativement différents.
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FI1G. 6 — Résultats de fusion multi-vues en utilisant deux matrices de confusion différentes pour les deux approches de

fusion, vote et crédibiliste
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o | Taux de classification (%) | Probabilités d’erreur (%) Matrice de confusion (%)
75.00 25.00 0.00
0.4 81.02+3.20% (20.14 20.49 2.08) 2731 T71.76  0.93
3.24 046 96.30
62.50 31.48 6.02
0.5 76.85+3.40% (26.62 22.57 2.89) 29.17 70.83  0.00
231 046 97.22
66.20 27.78  6.02
0.6 73.301+3.54% (26.50 26.04 7.52) 31.94 63.43 4.63
6.48 3.24 90.28
54.63 37.04 8.33
0.7 69.601+3.65% (31.13 28.24 9.03) 28.24 64.35 7.41
5.56 4.63 89.81
52.78 31.48 15.74
0.8 63.271+3.78% (35.42 32.87 14.35) 38.43 54.17 741
8.80 8.33 82.87
47.22  42.59 10.19
0.9 62.041+3.80% (34.95 34.38 16.09) 27.78 59.72 12.50
6.48 14.35 79.17

TAB. 3 — Matrices de confusion normalisées avant la fusion multi-vues

4 Conclusion

Nous avons employé dans cet article 1’étude de la fusion pour la classification multi-vues, appliquée a des don-
nées générées modélisant la sortie d’un classifieur tentant de discriminer trois types d’objets. Le but de la fusion est ici
d’améliorer le taux de bonne classification en augmentant le nombre de vues. Nous avons quantifier I’amélioration en
fonction du nombre de vues ainsi que du niveau de bruit sur les résultats fournis par le classifieur. L’approche étudiée,
fondée sur les fonctions de croyance a permis une amélioration significative des résultats pour la classifications multi-
vues. En effet nous avons pu avoir des taux de classification qui dépassent largement le taux de classification obtenu
en utilisant uniquement une seule vue. Nous avons pu voir qu’on obtient des taux de classification de 100% a partir de
I’utilisation de quelques vues pour des valeurs de o assez petites (faible superposition entre les classes).

Les données générées ne modélisent que grossierement les résultats possibles en sortie d’un classifieur. Nous es-
sayerons d’appliquer cette approche sur des données réelles comme les images sonar pour la détection d’objets dans un
milieu sous-marin (mines, épaves ...).
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Summary

We present in this paper a belief fusion approach for pattern recognition of multi-view images. This approach is
applied on generated data from three basic shapes (circle, hexagon and octagon). These data represent the object position

after a classifier algorithm. The results show the interest of the use of information extracted on multiple views for the
classification of the same object.
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