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Résumé. L’atelier sur la fouille de données complexes est proposé a I’instiga-
tion du groupe de travail EGC "Fouille de données complexes". Chaque année
les organisateurs proposent une thématique de recherche qui suscite 1’intérét des
chercheurs et des industriels.

Les deux précédentes éditions de 1’atelier ayant permis de fédérer avec succes
des recherches portant sur la problématique de complexité liée a la multipli-
cité des données, nous avons choisi de renouveler 1’affichage de cette priorité
thématique pour cette neuvieme édition et de la compléter par deux nouvelles
thématiques privilégiées, transversale pour la premiére et émergente pour la se-
conde, a savoir : les méthodes et avancées en clustering et la complexité liée aux
données massives (fouille de données dans le cloud).

1 Le groupe de travail “Fouille de Données Complexes”

La neuvieme édition de ’atelier sur la fouille de données complexes est organisée par le
groupe de travail EGC “Fouille de Données Complexes”. Ce groupe de travail rassemble une
communauté de chercheurs et d’industriels désireux de partager leurs expériences et probléma-
tiques dans le domaine de la fouille de données complexes telles que le sont les données non-
structurées (ou faiblement), les données obtenues a partir de plusieurs sources d’information
ou plus généralement les données spécifiques a certains domaines d’application et nécessitant
un processus d’extraction de connaissance sortant des itinéraires usuels de traitement.
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Les activités du groupe de travail s’articulent autour de trois champs d’action progressifs :

— D’organisation de journées scientifiques une fois par an (vers le mois de juin) ot sont
présentés des travaux en cours ou plus simplement des problématiques ouvertes et pen-
dant lesquelles une large place est faite aux doctorants,

— l’organisation de 1’atelier “Fouille de Données Complexes™ associé a la conférence
EGC qui offre une tribune d’expression pour des travaux plus avancés et sélectionnés
sur la base d’articles scientifiques par un comité de relecture constitué pour I’occasion,

— la préparation de numéros spéciaux de revue nationale, dans lesquels pourront étre pu-
bliés les études abouties présentées dans un format long et évaluées plus en profondeur
par un comité scientifique. Le second numéro spécial a été publié en 2011.

2 Contenu scientifique de P’atelier

Nous avons recu cette année 10 propositions, chacune d’elle a été relue par au moins deux
rapporteurs. Pour la grande majorité des propositions nous avons été en mesure de proposer
trois rapports d’experts afin d’offrir un processus scientifique constructif aux auteurs. Nous
avons retenu 7 propositions en fonction de leur degré d’avancement ainsi que de leur cohérence
avec les thématiques de I’atelier.

Les articles qui vous sont proposés explorent :

— de nouvelles problématiques de recherche : introduction de connaissances expertes
dans les processus de fouille, utilisation des technologies récentes d’informatique dans
un envionement cloud, etc.

— de nouvelles méthodologies d’extraction de connaissance : nouvelles méthodes de clas-
sification, nouvelles formalisations pour I’entreposage et la sécurité des données, etc.

Une particularité commune a la majorité des travaux qui seront présentés dans cet atelier
concerne le traitement de grands volumes de données (nombre d’individus ou dimensionalité)
dans le cadre de la fouille de données complexes (données mixtes, prise en compte de connais-
sance experte, recherche de relations complexes).
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S Programme
8h45 Accueil

9h00 Ouverture de I’atelier

9h15 Confidentialité et disponibilté des données entreposées dans les nuages
Kawthar Karkouda, Nouria Harbi et Jérome Darmont

9h45  Application de K-Means a la définition du nombre de VM optimal dans un Cloud
Khaled Tannir, Hubert Kadima et Maria Malek

10h15-10h45 Pause

10h45 Licorn* : construction de réseaux de régulation chez I’homme
Ines Chebil, Celine Rouveirol, Christophe Rodrigues, Mohamed Elati
et Remy Nicolle
11h15  Apport des relations spatiales dans I’extraction automatique
d’informations a partir d image
Bruno Belarte et Cédric Wemmert
11h45  Vers davantage de flexibilité et d’expressivité dans les hiérarchies contextuelles
des entrepots de données
Yoann Pitarch, Cécile Favre, Anne Laurent et Pascal Poncelet

12h15-14h Pause déjeuner

14h Weighted Hierarchical Mixed Topological Map : une méthode de classification
hiérarchique a deux niveaux basée sur les cartes topologiques mixtes pondérées
Mory Ouattara, Ndeye Niang, Sylvie Thiria et Fouad Badran

14h30 Classification croisée par approche évolutionnaire itérative
Lydia Boudjeloud-Assala et Alexandre Blansché

15h Discussion sur I’atelier

15h30 Cloture

Summary

The workshop on mining complex is done at the incitement of the work group EGC "Com-
plex data mining". Each year the organizers propose a topic that interests the researchers and
companies.

Last year the workshop focused with success on the complexity associated with multiple
data. Indeed we decided to keep this research field as one of the priority for the present edition
of the workshop. In addition two other fields have been focused this year : the methods and
advances in clustering and data mining in the cloud.
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Résumé. Avec 'avenement de l'informatique dans les nuages (Cloathgu-
ting) comme un nouveau modeéle de déploiement des systéfoematiques,
les entrepdts de données profitent de ce nouveau paradigane.d@ contexte,
il devient nécessaire de bien protéger ces entrepbts desdsrdes différents
risques et dangers qui sont nés avec I'informatique dansuages. En consé-
guence nous proposons dans ce travail une fagon de limigarstpies a travers
I'algorithme le partage de clés secret de Shamir et nousomettette contribu-
tion en pratique (Karkouda 2011).

1 Introduction

L'informatique décisionnelle représente de nos jours atefa primordial pour les grandes
entreprises qui se trouvent face a un grand volume de donBaefet, ce grand volume des
données accumulées au cours du temps est considéré comreeuwrce riche pour les déci-
deurs puisqu’il permet a ces derniers d’avoir une vue diede sur les différentes activités
de I'entreprise et les aide a prendre des décisions. D'aquatre avec le développement du
concept de l'informatique dans les nuages et les différavamtages qu’elle offre en termes
de puissance de calcul, de temps de réponse et de réducti@oits, les entreprises peuvent
bénéficier pleinement de service qui permet de satisfains leesoins a moindres codts. En
effet, la mise en ceuvre d’'un entrep6t de données dans lessitEgésente pour chaque entre-
prise une bonne solution vue son efficacité et sa rentabitidtefois, comme chaque avancée
technologique, I'informatique dans les nuages apportsi &os lot de risques notamment en
terme de sécurité qu'il faut prendre en compte pour pouvé@ieficier de tous les avantages
apportés par cette solution.

D’apres Mansfield-Devine, les systémes traditionnels pootegés par des firewalls et des
passerelles d'ou les cybercriminels doivent collecter @eseignements intensifs pour sa-
voir qu'’ils existent. Alors que dans le cloud computing lgstémes sont trés visibles et sont
congus pour étre accessibles de n'importe ou. En plus, f[@icapons avec ce type de dispo-

sitif sont accessibles a travers un navigateur ; il s’agind’ interface dont les faiblesses sont
bien connues (Steve 2008). Les risques de I'informatiques dies nuages s’accroissent avec
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I'utilisation de la virtualisation, qui est I'une des tedues de base dans ce type de dispo-
sitif (Mladen et Vouk 2008). En effet, Zhou et son équipe omintné qu’il existe une faille
dans 'hyperviseur XEN puisqu’il permet aux machines \éttes de consommer le temps
CPU pour d’autres utilisateurs et permet le vol de serviem@fei et al. 2011). Wei et al. ont
aussi abordé les problemes de la gestion de la sécurité degsmde la machine virtuelle
(Jinpeng et al. 2009).

A vrai dire, les dangers de l'informatique dans les nuagesomé pas limités a ce stade puis-
qgu'il faut s’assurer aussi que les services soient dispesia tout moment ce qui n’est pas
toujours le cas. Par exemple, en 2009 a eu lieu une coupurewlart dans le nuage d’Ama-
zon dans les locaux abritant ses serveurs en Virginie (19.telle panne peut provoquer une
grande perte pour les entreprises puisque l'activité darbprise qui héberge son infrastruc-
ture est arrétée. Plusieurs travaux ont noté que les eiseg@ont réticentes a I'informatique
dans les nuages parce qu’elle impose I'externalisatioredles Idonnées. En fait, le probléme
qui revient toujours est celui de ne pas vouloir laisserdedonnées entre les mains de la
concurrence, chose plus difficile a contrdler lorsque lemées sont confiées a un prestataire
externe dont la localisation physique est souvent inconthure faut donc pas penser a une
solution utilisant I'informatique dans les nuages et patierement les entrepdts de données
sans répondre aux questions suivantes : Est-il raisondatdenfier des données importantes et
sensibles a un fournisseur de cloud computing ? Commervguesiaissurer que le fournisseur
de cloud computing ne disparaisse pas un jour? Nos donnémg-gdles effacées lorsqu’on
veut changer de fournisseur ? Ya-t-il un risque de perte deéks stockées dans les nuages ?
Le transfert des données vers les nuages est-il sécurisé ?..

Dans cet article nous commencons par présenter un étatrdedida sécurité de I'informa-
tique dans les nuages et plus particulierement celle despés de données. Il s’agit d’'une
présentation synthétique et d’'un examen critique des ipan& travaux. Ensuite, nous décri-
rons la solution proposée qui permet de résoudre quelqudsepnes liés a la sécurité des
données, puis nous présenterons la concrétisation desoéiteon a travers I'implémentation
d’un prototype et nous terminerons par une conclusion gidespectives.

2 Etatde l'art

L'informatique dans les nuages est un nouveau modéle déapoesde service informa-
tique utilisant de nombreuses technologies existantess,Mamme toute nouvelle techno-
logie elle a besoin de nombreuses améliorations et de la enmiggace de normes précises
(Sean et Kevin 2011) pour éviter les risques. La sécuritgaestent considérée comme le frein
principal a I'adoption des services du cloud computing (§2010). C’est ainsi que de nom-
breux travaux ont été consacrés a la recherche de soluthamsgmédier a ce probléme. Nous
essayerons dans cette partie de présenter les princiaaut de recherche qui ont proposé
des solutions pour assurer la sécurité de I'informatiques dies nuages.

2.1 Seécurité de I'informatique dans les nuages

On peut classer les aspects de la sécurité dans les nuagesseratégories qui sont la
sécurité des données, la sécurité logique et la sécurigqig/(Grange 2010). Nous ne nous
intéressons ici a quelques travaux consacrés uniquemendea premieres catégories :
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2.1.1 Sécurité des acces et du stockage de données dans legas

Jensen et al. ont énuméré les différentes techniqueséaslidans cloud computing pour
sécuriser les acces et ils ont dégagé les lacunes de cegjtezhpour mettre en ceuvre leur
solution qui est basée sur le protocole TLS et la cryptogeaML (Jorg et al. 2009). Cette
solution vient répondre au probleme de navigateur web ggserte des lacunes au niveau
sécurité. L'idée proposée consiste a utiliser le protodhl8 et a adapter le navigateur en in-
tégrant la cryptographie XML. Cependant Wang et al. ont psépune solution qui se base
sur le code erasurecorrecting afin de permettre la redordstngarantir la fiabilité des don-
nées. lls ont utilisé le jeton homomorphique pour I'exact& du stockage et pour localiser
les erreurs. La solution proposée est capable de détectardaption des données lors du
stockage, elle peut garantir la localisation des donné&esi@es et identifier le serveur qui a
un mauvais comportement (Cong et al. 2009). Dans le cloughating, aucune hypothese sur
la robustesse d’'un nceud ne peut étre faite. Divers facteysgéivus peuvent tous entrainer
une inaccessibilité temporaire de certains noeuds ou detessibilité définitive des données.
Dans un tel cas, les moyens traditionnels de protection deséks sont souvent impuissants.
Danwei Chen et Yanjun He ont proposé un algorithme de sécquit assure la restauration
des données en cas d’'échec de certains serveurs. |l s’agitattjorithme de séparation de
données (Danwei et Yanjun 2010). Cet algorithme n’est quiextension du théoréme fonda-
mental de K équations en algebre, I'algorithme du partage di& secréte de Shamir qui est
un algorithme de cryptographie basé sur le partage du §@rétalgorithme de stockage de
données en ligne de Abhishek (Parakh et Kak 2009) et la #tnélarnombre. L'idée est de par-
tager la donnée d en k parties dg,ds,ds,..d;. Ce partage est fait a I'aide de 'algorithme de
séparation de données pour les stocker ultérieuremenesusadveurs choisis aléatoirement
noté S=s, s»,s3,..5,, avec m>k. Le processus de stockage de données dans les sadaits
donc sur deux étapes, la premiére consiste a diviser etestiigskdonnées sur un serveur choisi
arbitrairement et la deuxiéme consiste a pouvoir restitasidonnées. A travers ces processus,
les données sont prétes a étre transférées, stocké&edran toute sécurité puisqu’elles sont
cryptées. Les chercheurs ont déduit que la complexité teglipale I'algorithme est la méme
pour générer k blocs de données et pour la restauration degés. lls ont prouvé que méme
si un attaquant envahit un nceud de stockage, vole un blocridedse et essaie de rétablir la
série de données, la complexité temporelle nécessairefgioaiies traitements ne peut pas
étre supportée par les environnements informatiques lactearmi les autres avantages qui
distinguent cette proposition on trouve la capacité deatest les données méme si un ou
plusieurs nceuds de stockage ne sont pas disponibles ce pauheas étre le cas avec une
solution traditionnelle de cryptographie.

2.1.2 Sécurité logique de I'informatique dans les nuages

Dans les nuages IAAS (Infrastructure as a service), lesafilurs ont acces aux machines
virtuels VM (3) sur lesquels ils peuvent installer et exécléurs logiciels. Ces machines vir-
tuelles sont créées et gérées par un moniteur de machionel\w¥IM qui est une couche logi-
cielle entre la machine physique et le systeme d’exploitaiie VMM contréle les ressources
de la machine physique et crée plusieurs machines virtugllepartagent ces ressources. Les
machines virtuelles ont des systemes d’exploitation iedépnts exécutant des applications
indépendantes et sont isolées les unes des autres par le Zslipe de dispositif a provoqué
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beaucoup de problémes de vulnérabilité de la machine lletae qui a poussé les auteurs a
travailler dans ce domaine pour trouver des solutions efficaZhou et al. ont proposé une
solution pour éliminer la vulnérabilité de la machine vitte. La découverte des limites de
I'hyperviseur XEN utilisé par AMAZON était leur point de daqp. Ils ont proposé quatre ap-
proches pour améliorer la performance de cet hypervisewom basées sur la loi de Poisson,
la loi de Bernoulli, la loi uniforme et enfin la loi exacte. Agrune comparaison entre les quatre
nouveaux modeles, ils ont déduit que la stratégie baséa dor de Poisson est la meilleure
dans la pratique pour empécher le vol de cycle (Fangfei 204l1). Wei et al. ont proposé
un systéme de gestion des images de la machine virtuelleoquiéde I'accés et la prove-
nance de ces images a travers des filtres et des scannersmetteat de détecter et réparer
les violations en utilisant les techniques de fouille derdms, ce systéeme s’appelle Mirage
(Jinpeng et al. 2009). S. Berger et al. ont aussi développéaahnologie qui répond aux pro-
blémes rencontrés par la machine virtuelle. Cette teclgmlest appelée Trusted Virtual Data
Center (TVDc), elle assure que les charges de travail negme@ire facturées qu’aux clients
qui ont bénéficié du service. Elle assure aussi dans le cesrtdéns programmes malveillants
comme les virus gu'ils ne peuvent pas se propager a d’autezgls et elle permet également
de prévenir les problémes de mauvaise configuration. La Titlse la politique d’isolement
qui se base sur la séparation des ressources matériellséastipar les clients. Elle gére le
centre de données, I'accés aux machines virtuelles et gagasi’'une machine virtuelle a une
autre (Fei et al. 2011).

2.2 Discussion

Nous avons présenté dans la partie précédente quelquasxmui proposent de résoudre
les problémes liés a la sécurité dans le cloud computingloQes approches semblent étre
pertinentes et assurent un niveau de sécurité acceptaldejuiaeste insuffisant. En plus, ces
travaux ont mis en évidence de nouveaux problemes : Danwai €hYanjun He ont relevé
la redondance des données. Mais ¢ca n’empéche pas que Iimf@@spe par ces chercheurs est
tres fiable pour sécuriser le transfert des données a trieveéseau et élimine le probleme
de non disponibilité du service en cas de panne de I'un deswer Jensen et al ont proposé
d'utiliser le protocole TLS et adapter le navigateur engnaéit la cryptographie XML. Une
telle proposition n’est pas suffisante pour assurer la géalu transfert sur les réseaux puis-
gu’'elle est basée sur une technologie dont ses faiblessebisa connues. En ce qui concerne
I'idée proposée par Wang et ses collaborateurs, elle eselbss le chiffrement homomor-
phigue qui est la réponse a la question de confidentialitéldesées lors de transfert et lors
de traitement dans le cloud. Néanmoins, le laboratoire cleerehe en cryptographie dans le
cloud de Microsoft a annoncé que cette nouvelle fagcon dérehiés données n’en est encore
gu’a ses débuts et qu'ils sont loin de pouvoir exécuter sunmachines virtuelles des données
cryptées avec le chiffrement homomorphique (4).

Généralement les solutions existantes pour sécurisearisfart et les traitements des données
sont basées sur la cryptographie des données qui n’estipasr®une solution compléte pour
protéger les données, en plus le mécanisme de cryptage étg@thge des données peut étre
intensif sur les processeurs ce qui engendre un gaspillegeedsources une chose que les
fournisseurs des nuages ne veulent pas (Grange 2010).
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3 Seécurisation des données par le secret sharing

3.1 Motivation

L'utilisation de I'informatique dans les nuages est baséela confiance qu’on peut ac-
corder aux fournisseurs de ce type de service. Une tellatgtuest difficile a renforcer avec
I'architecture traditionnelle du cloud qui repose sur uul $eurnisseur. Cette dépendance me-
nace la confidentialité des données des clients puisqueece®ikes sont hébergées chez un
seul prestataire externe qui risque de les exploiter. Pelarrmous proposons une autre facon
d’hébergement des entrepbts de données afin d’éliminemplandénce par rapport a un seul
fournisseur en utilisant plusieurs fournisseurs. Cethatiom rend les données hébergées chez
chaque fournisseur non significatives et donc non expligisab

3.2 Proposition

Notre proposition consiste a partager chaque donnée satz&s I'entrepot sur plusieurs
fournisseurs des nuages a travers I'algorithme de secaeihgh(Shamir 1979). Dans ce cha-
pitre nous présentons en détail la solution pour sécuréesstdckage et I'exploitation d’'un
entrep6t de données dans les nuages, cette derniere astendp I'idée proposée par Dan-
wei Chen et Yanjun He dans leur article intitulé 'A Study orc&e Data Storage Strategy in
Cloud Computing’ (Danwei et Yanjun 2010). Il s’agit d’'undtion basée sur I'algorithme de
secret sharing qui partage les données en n-uplet et ldseestbez un seul fournisseur. Dans
la solution que nous proposons, notre apport consiste arskk-uplet chez plusieurs four-
nisseurs. Cette fagcon de répartir les données permet dame@stocker au niveau de chaque
fournisseur une partie de I'information, celles-ci solmtralnon compréhensibles et non exploi-
tables par un utilisateur malveillant en cas d’intrusiod’atitre part de ne pas dépendre d’'un
seul fournisseur, ce qui minimise le risque de non dispétéldes données. Les étapes de la
démarche sont :

-Chaque fournisseur des nuages possede une copie deteatahe de I'entrep6t du client.
-Chaque donnée de I'entreprise est partagée et stockédeshdifférents fournisseurs de ma-
niére a la rendre inexploitable par chaque fournisseur @assignificative.

-Le nombre de fragments dépend du nombre de fournisseuisspar le client.

-Pour la restauration d’une donnée, le client doit récupérefragments stockés chez les dif-
férents fournisseurs pour reconstituer la donnée iniffagere 1).
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FiG. 1 — Scénario d'un entrepdt de données partagé dans les nuages

3.3 Le niveau de sécurité attendu

Notre solution assure trois niveaux de sécurité : - Capdeitéestauration des données en
cas de non disponibilité du service ou de la disparition daurnisseur puisque 'idée est ba-
sée sur 'algorithme de secret sharing qui est capable dasttuer la donnée initiale a partir
d’'un nombre prédéfini de fragments qui peut étre inférieunambre de fragments stockés
chez les différents fournisseurs.

- Sécurité des transactions entre le client et les fournisgguisque les données qui transitent
sur le réseau sont partielles et inexploitables.

- Sécurité des données stockées chez les différents feaums puisque chacun d’eux n'a
gu’une partie d’'une donnée non significative.

Pour atteindre le niveau de sécurité attendu il faut respées deux régles énoncées dans les
deux sous sections suivantes.

3.3.1 Choix des coefficients

Le choix des coefficients a une grande influence sur la séades données. On suppose
par exemple que les; 1<=i<=k-1 coefficients choisis aux hasards sont tous égazéra,
le polynéme f(X) =g+aiX+tasxotagrs+...qax _1xy_1 devient f(x)= ce qui nassure pas la
sécurité du transfert. Par conséquent I'algorithme néteegse les coefficients ne doivent pas
étre nuls en méme temps.
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3.3.2 Complexité temporelle

On suppose qu’un attaquant envahit un nceud de stockagdeatrvbloc de donnée et
veut restaurer la donnée d’'origine D avec les méthodes sigesshasées sur et décode les
coefficients. Il a besoin deH_1/(K-1) !] complexité temporelle, avec p» K» 2. Un tel rap-
port ne peut pas étre calculé avec les capacités des traitemetuels des ordinateurs. En se
référant & cette théorie, nous pouvons remarquer que sigmenie le K on peut augmenter
la complexité temporelle ce qui signifie la diminution desgjties.

D’autre part le nombre K est un facteur qui dépend du nombngiéses qu’on espére obte-
nir aprés la partition de la donnée d’origine D puisqu’il reuppas étre plus grand que ce
nombre. C’est ainsi qu’afin de diminuer les risques il faugraanter le facteur K par consé-
quent augmenter le nombre de partitions N. Ce qui signifié fauit augmenter le nombre de
fournisseurs de l'informatique dans les nuages pour diarites risques de reconstitution de
I'information.

La figure 2 présente 'augmentation de la complexité temjgoee fonction d’augmentation de
facteur K qui est le nombre des fournisseurs dont on a besainrgconstituer I'information.
Dans cet exemple le nombre entier p=9

= cormplexité temporelie
250000

200000

150000
100000
a ——
& &

Mombres des
fournisseurs

FIG. 2 — L'augmentation de la complexité temporelle en fonction almbre des Fournisseurs

3.4 Résultats théoriques : Rapport colt/risque

L'avantage le plus important de I'informatique dans le reiagt que I'entreprise paye ce
gu’elle consomme " pay as you go ", c’est-a-dire, le colt dessommation est en fonction de
I'espace mémoire consomme, des acces sur le réseau et dsldenyaitement des requétes.
D’ou on peut résumer la fonction de codt par I'équation suiga
D *CS +T*CT +Trq *CT’I": Ctot ;ou
D : les données stockées chez le fournisseur de nuage
C : Colt de stockage qui dépend de chaque fournisseur
T : Temps de traitement des requétes
Cr : Colt de traitements de requétes qui dépend de chaquedseuni
T,, : Taille de la requéte et le résultat
Cr, : Colt de transfert sur le réseau qui dépend de chaque featmis
Revenons maintenant sur la fonction de co(t qui concerne pooposition, elle change en
fonction de nombre des fournisseurs avec lesquels I'en$ep’est engagée d'ou la fonction
de codt se transforme en :

E?:l (D; *Cg; +T;*Cp; +104i * Crri)= Cior ; OU N est le nombre de fournisseurs des nuages
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D’aprés cette formule on peut remarquer que le colt a payerseul fournisseur par I'en-
treprise avec notre proposition est n fois plus grand quaoiation traditionnelle, mais elle
assure aussi n fois plus la sécurité et réduit les risquesoliedu risque correspond a I'im-
pact que la perte de tout ou partie de I'entrep6t de donné&assau I'activité de I'entreprise,
celle ci se calcule en temps de travail pour reconstituedéemées. Plus précisément, notre
proposition est basée sur I'algorithme de secret sharing gasoin d’'un nombre k de partie
fixé des le début pour la reconstitution de donnée. Ce nombepi€sente dans notre proposi-
tion le nombre de fournisseurs du cloud qui doivent étreatiides pour la reconstitution des
données. Néanmoins ce nombre de fournisseurs peut défmssarbre K nécessaire fixé dés
le départ pour trouver la marge de sécurité en cas de nonrlisité de service de quelques
fournisseurs par exemple et atteindre un nombre n qui déectoix de I'entreprise.

Pour diminuer le risque de non disponibilité, il faut alotggmenter le facteur n qui est le
nombre de fournisseurs des nuages utilisés par I'entee[Zistte dépendance influe sur le colt
d'utilisation de I'informatique dans les nuag€'s,; qui va augmenter proportionnellement au
nombre de fournisseurs des nuages. Le rapport entre le tdelrisjue reste alors un compro-
mis qui dépend du niveau de sécurité que I'entreprise veutras: plus on diminue le risque
de coalition par 'augmentation du nombre des fournissplus on augmente le coGt d'utili-
sation de lI'informatique dans les nuages.

D’autre part la gestion des risques est devenue une patéigrée dans les activités des en-
treprises. Elle consiste a gérer efficacement les risqueguals le systeme informatique de
I'entreprise est exposé et a préparer les contre-attaquesdgpasser ces risques. Une telle
politique nécessite un budget financier important pourrgarka fiabilité et la continuité des
services de I'entreprise puisqu’un accident peut provoges dégats financiers importants
(IBM 2008). En plus, en cas de faille de systéme informatided’entreprise elle risque de
perdre ces clients et sa réputation sur le marché. Réduingeeades risques est devenu une
priorité stratégique pour les entreprises dans un contexieurrentiel rude. En réalité la dé-
finition des risques associés au cloud computing est bepydas large elle englobe les in-
certitudes, les dangers et les pertes (5) ce qui nécesstgastion des risques plus efficace
et un budget financier plus grand. Cette gestion des riscgtemssurée dans les entreprises
par des moyens spécifiques comme la méthode Mehari et la deéMarion. Ces méthodes
aboutissent généralement a des résultats efficaces, gistmnt a estimer le colt des risques
en cas de faille de systeme informatique. A travers ces dmtrdrs qui sont le codt total de
l'informatique dans les nuages calculé Ctot et le colt dyues estimé par les méthodes de
gestion de risque, I'entreprise peut savoir a partir de quainent une solution cloud com-
puting devient co(teuse en tenant compte de la contraintarga : C,; /colt des risques

1. Sachant que le codt des risques est une constante, fastr@eut diminuer ce rapport en
diminuant le nombre de fournisseurs.

4 Mise en pratique de notre proposition

Dans ce chapitre nous allons présenter un prototype poulida em pratique de notre
proposition. Ce prototype est constitué de trois fournissde cloud computing chez lesquels
nous hébergeons notre entrep6t de données contenant lesedosur les ventes de produits
dans plusieurs magasins, il s’agit d’'une simulation d’uamgkvolume de données. Nous avons
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partagé les données en utilisant I'algorithme de secretrghd a suite du chapitre contient les
différentes fonctionnalités qui sont assurées par notpype.

4.1 Manipulation des données
4.1.1 Partition des données

Le partage des données se fait au niveau de I'entrepriseaidria premiére étape de I'al-
gorithme de secret sharing. Cette premiére étape assuagtégyp de données en fonction de
nombre des fournisseurs et inclut aussi I'envoie de chaquéeprbitrairement a un fournis-
seur (figure 3).

Envoie de la requéte quicontient
la partition pour chague
fournisseur des nuages

Partage de données par la - —

premiére phase de
|"algorithme de Shamir.

- K J
ﬁE!i:fy ¥ Résultat (exemple) : s
ﬁ Donnée D=1 découpée I:> ~—1

Fournisseurl

. . Fournisseur2
en trois partitions

D,=709, D,=3181,D;
=2169 qui sont
envoyée chacune a un
fournisseur des

[ Utilisateur dans I'entreprise ]

Fournisseur3

\ nuages. / \. J

FIG. 3 — La phase de partition de données

4.1.2 Restitution de données

En fonction des différentes parties constituant I'infotimia, la deuxiéme partie de I'algo-
rithme de secret sharing est capable de restituer la doriodgiie. Cette étape est faite au
niveau de I'entreprise (figure 4).
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Envoie de la requéte quicontient
la partition par chagque
fournisseur des nuages

(o ) VY a

Restitution de données par . ]
la deuxiéme phase de T —

.:-‘ I"algorithme de Shamir.

ﬁw!;"# » Résultat (exemple) : T

&@ Donnée D=1 <j \-—/ Fournisseur2
- reconstituée a partir
de trois partitions . J
[ Utilisateur dans Fentreprise ] D:=705, 0_223181'03 - >
=2169 quisont

hébergées chez les (RETUIEETE]

fournisseurs des - .

K nuages. /

FIG. 4 — La phase de restitution de données

4.2 Autres opérateurs pour les analyses OLAP

On peut facilement faire des additions sur les donnéesgggsa mais les analyses OLAP
nécessitent d'autre types d’agrégation : moyenne, égpagi-imin, max... qui nécessitent des
adaptations pour qu’ils puissent fonctionner avec notreléteo Dans notre prototype nous
avons implémenté la variance et le maximum. Les deux soti®secjui suivent présentent le
principe que nous avons utilisé pour I'implémenter.

4.2.1 Lavariance

Afin d’intégrer la variance dans notre travail nous avonppse d'ajouter une colonne ou
on fait la multiplication de chaque valeur de xi au niveau’dstteprise puis on partage la co-
lonne au niveau des différents fournisseurs pour qu’orsglsg servir apres pour la restitution
de données. Ceci nous oblige a ajouter une autre colonndgstockage des xi aux carrés.
La figure 5 explique le principe adopté pour assurer le caledl variance sur les données.
L'exemple présenter consiste a calculer la variance swhides d’affaires par magasin, par
département et par mois.
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MMultiplier les différentes valeurs du
chiffre d'affaire -

i I | | ¥ 1 1 |
R — R I+
B -5 ~Z
:;::uhinn:
—Eca

“r@mmibEre o' snreogistrameants

mmCalcul de la varisncs

FIG. 5 — Le processus de calcul de la variance

4.2.2 Le maximum

L'idée que nous proposons est de calculer les valeurs desroed dont on veut estimer son
maximum par la formule suivante : chaque enregistremerdsg un nombre tres grand dans
une premiere étape. Ensuite, on partage les nouvellesrsaeec les différents fournisseurs.
Une fois que nous voulons savoir le maximum des valeurs @iXgcolonne on applique la
fonction d’agrégation Max sur chaque entrepdt. En efferdéssiltats obtenues n’ont aucune
signification, pour cela il faut appliquer la méthode deitason de donnée proposée par Sha-
mir et ensuite multiplier le résultat par (1/le nombre quesiavons utilisé dans la premiére
étape). Pour plus d’explication la figure 6 présente le msue de calcul du maximum sur le
chiffre d’affaire.
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FIG. 6 — Le processus de calcul de maximum

4.3 Discussion

Comme il est déja annoncé I'implémentation de la variancduetmaximum nécessite
I'ajout d’une colonne pour chacun. Alors que I'ajout desocwles entraine une nouvelle aug-
mentation du volume de données, et donc du codt de la soliiais a priori, ca ne s'applique
gu’aux mesures de I'entrep6t, donc a un ensemble limitérdiats. Les opérateurs d'agréga-
tion Max, variance, count, moyenne qui sont nécessaireslps@nalyses OLAP sont mis en
ceuvre dans ce prototype.

5 Conclusion et perspectives

Cette étude nous a permis de constater que les problemearsdjaébergement d’'un
entrepbt de données dans les nuages est le manque de comftancgée aux fournisseurs
du cloud computing, de disponibilité de service et de séule transfert des données vers
le cloud computing. Pour diminuer ces risques, nous avooggse une solution basée sur
I'algorithme de secret Sharing, qui consiste a partagefdfmation chez plusieurs fournis-
seurs au lieu d’un seul. L'objectif de cette solution estideimuer la vulnérabilité des données
transmises. Chaque partie est stockée chez un des foumsisse qui les rend d’une part non
significatives pour chaque fournisseur et d'autre partuéde probleme de non disponibilité
de service en cas de panne chez un des fournisseurs. Nous@eénun prototype qui non
seulement assure les traitements nécessaires pour lggattta restitution des données mais
aussi intégre quelques opérateurs d’agrégation (Max, Cuariance, moyenne) pour I'ana-
lyse OLAP.

Les résultats obtenus dans le cadre de ce travail montreriegperspectives de recherche sur
le sujet sont nombreuses :

- Etudier la possibilité d’'intégrer la cryptographie trigaiinelle pour sécuriser le transfert des
requétes sur les réseaux.

- Implémenter d’autres opérateur d’agrégation :exempldile qui est nécessaires pour les

analyses OLAP.
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- Appliguer une méthode de gestion des risques pour déterarcodt de risque réel.
- Renforcer la sécurité des accés en intégrant dans la@olatigestion des accés a I'entrepot
dans le cloud computing en fonction des profits utilisatelerfentreprise.
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Summary

With the rise of cloud computing as a hew model for deployioghputer systems, data
warehouses benefit from this new paradigm. In this contelx¢domes necessary to adequately
protect these data warehouses of various risks and damgeiee born with cloud computing
.Therefore, we propose in this work a way to limit these rigksugh the algorithm Shamir's
secret Sharing and we make this contribution in practice .
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Résumé

Ce papier présente les premiers éléments de définition d’un algorithme permettant de
déterminer le nombre optimal de machines virtuelles (VM — Virtual Machines) lors de
I’exécution des applications de fouille de données dans un environnement Cloud. L’efficacité
de traitement des problémes de fouille de données requiert d’obtenir au préalable un
partitionnement intelligent de données par clustering de maniere a effectuer le plus
indépendamment que possible les traitements des fragments de données a cohérence
sémantique forte.

Nous pensons que lI'exécution sur les données distribuées dans le Cloud d’une variante
parallele de l'algorithme de clustering h-means adaptée en phase de présélection du
processus PMML [18] pour (Predictive Model Markup Language) permettrait d’assurer un
partitionnement optimal des données et de déterminer un nombre de VM optimal avant
I’exécution de I'application.

Mots-clés : Cloud computing, h-means, classification, parallélisme dans des grilles,
partitionnement de données, fouille de données.

1. Introduction

Ce papier présente les premiers éléments de définition d’un algorithme permettant de
déterminer le nombre optimal de machines virtuelles pour une exécution efficace des
applications de fouille de données dans un environnement Cloud. Un environnement Data
Intensive Computing, tel que celui-ci, devrait permettre d’exécuter efficacement des
applications qui permettent la production, manipulation ou analyse des gros volumes de
données — de quelques centaines de megabytes aux petabytes et au-dela [1]. A cause des
colits de communication élevés dans cet environnement, les traitements paralléles doivent
étre les plus autonomes que possibles et effectués avec le moins de synchronisations
possibles. L'efficacité de traitement des problemes de fouille de données requiert d’obtenir
au préalable un partitionnement intelligent de données de maniere a effectuer le plus
indépendamment possible les traitements des fragments de données en tenant compte des
caractéristiques spécifiques aux Clouds (élasticité, monitoring fin d’utilisation des ressources,
speed-up ...).

L'utilité du partitionnement intelligent obtenu a partir du clustering pour le probléme des
régles d’association a été déja étudiée dans [2] par exemple. Nous pensons que I'exécution
sur les données distribuées dans le Cloud d’une variante paralléle de I'algorithme de
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clustering h-means en phase de présélection du processus PMML [18] (Predictive Model
Markup Language) permettrait d’assurer un partitionnement optimal des données et de
déterminer un nombre de VM optimal. Nous présentons dans ce papier notre approche qui
consiste de partitionner les données en fonction de leurs similarités. Nous procédons par
deux étapes: I'exécution de l'algorithme de partitionnement puis distribuer les données
partitionnées sur le nombre de machines virtuelles trouvé.

Dans notre environnement d’exécution, les applications de fouille de données sont
représentées sous forme d’'un workflow conformément au processus PMML. Toute activité
du workflow impliquant la manipulation de données génere des requétes sur les données
distribuées dans le Cloud. On trouve dans [3] une présentation de plusieurs techniques
spécifiques utilisées par les systemes de workflows pour exécuter les applications workflows
data intensive en utilisant des ressources globalement distribuées. La plupart des systémes
utilisent une combinaison des techniques pour fournir les performances élevées et la haute
disponibilité a faibles colts. Une seule technique n’est pas suffisante pour minimiser les
effets sur la performance et les colts et augmenter I'efficacité des opérations de transferts
de données.

Le partitionnement de données, le placement de données ou la réplication peuvent étre
réalisés avant ou durant l'exécution de workflows dans un environnement Cloud Data
Intensive pour améliorer les performances d’exécution de I'application. Kosar et al. [4] ont
défini un scheduler pour les activités de placement de données dans le Grid. Ils proposent
d’en faire un axe majeur des travaux de recherche a effectuer dans ce domaine. Les activités
de placement de données peuvent étre intégrées ou découplées des activités de scheduling
des tasks. La réplication de données dans des ressources distribuées est le mécanisme
commun pour augmenter la disponibilité de données. La décision de placement et de
réplication de données sont basées sur les objectifs a optimiser, la localité de référence de
données et la minimisation de la distance de répartition entre les données et les traitements
associés.

La réponse apportée par h-means pour répondre a ces derniers problémes se traduit en
termes de traitement des requétes par similarité sur de gros volumes de données,
notamment a travers, par exemple, les calculs des k plus proches voisins (kNN). Au processus
de clustering, s’ajoutent les problemes de parallélisme de traitements et de la distribution
de données. On doit se donner les moyens d’étudier les performances de cette approche de
partitionnement appliquée sur une grosse base de données pour obtenir et exploiter des
classes et déterminer une taille et un nombre optimal de ces classes pour que les requétes
issues du workflow puissent étre traitées en temps optimal et avec une haute précision. La
mise en ceuvre de h-means paralléle introduit des méthodes de traitement de requétes
paralléles sur une grille de machines pour réaliser I'allocation optimale des données grace a
la recherche efficace des kNN en paralléle. On vise I'obtention d’un nombre réduit de VM
distribués a travers les Clouds permettant néanmoins des temps de recherche sous-linéaires
et optimaux vis-a-vis des classes déterminées précédemment.

Dans un premier temps, une application structurée en workflow et utilisant les techniques
de fouille de données est exécutée pour des besoins de tests dans un environnement Cloud
hybride comportant I'infrastructure Cloud OpenNebula [5] interconnectée a Amazon EC2 [6].
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Les tests s’effectuent sur les instances EC2 Amazon en connexion avec un moteur
d’orchestration de workflow implanté c6té OpenNebula.

La suite de ce papier est structurée comme suit. Dans la section 2, nous présentons notre
algorithme CloudMeans variante de h-means paralléle que nous utilisons. Dans la section 3,
nous décrivons la configuration de I'environnement d’exécution de I'application de tests
basée sur |'utilisation du moteur de workflow KNIME [17] et de l'infrastructure Cloud
OpenNebula interconectée a Amazon via les services AWS (Amazon Web Services). A titre de
conclusion, dans la section 4, nous présentons le plan des premiéres actions entreprises et
les principaux axes de nos futurs travaux.

2. Présentation de points essentiels de I'algorithme

CloudMeans est une variante de h-means [9] lui méme variante de 'algorithme k-means
[8]. K-means est un des algorithmes de segmentation les plus connus. Il est souvent
utilisé quand il y a un besoin d’extraire des regroupements (appelés encore catégories,
groupes ou "clusters") a partir d’'un ensemble de données d’une fagon non supervisée.
Chaque catégorie est représentée par son barycentre.

Entrées L'algorithme prend comme entrées un ensemble de n exemples, un entier k
qui est le nombre de catégories a trouver, ainsi qu’une mesure de distance d() (comme la
distance euclidienne) qui permet de calculer la distante entre deux exemples. Plus cette
distance entre deux exemples est petite, plus les deux exemples sont similaires.

Déroulement L'algorithme assigne a chaque itération un exemple donné au
barycentre le plus proche. Des mesures d’inerties inter-catégories et intra catégories
sont calculées. Ces mesures d’inerties sont basées sur les densités des groupes.
L'algorithme converge vers une situation de stabilisation de barycentres quand l'inertie
inter-catégories est minimisée, autrement dit quand les catégories trouvées sont les plus
denses possibles (ou les mieux séparés).

Sortie La sortie de I'algorithme consiste en une partition des n données en k groupes
(ou catégories) chacun est représenté par son barycentre. Une variante trés connue de
k-means est l'algorithme h-means [9] dont le but est d’optimiser le temps de
convergence vers les barycentres. La différence se fait au moment du calcul du
barycentre qui se fait chaque fois qu’une catégorie est traitée complétement et non pas
apres le traitement de chaque exemple.

Plusieurs algorithmes de parallélisation de k-means ont été proposés [10,11,12,13]. Dans
[10], une parallélisation de I'algorithme h-means est présentée. Nous présentons ici une
parallélisation possible (sur plusieurs processeurs) de l'algorithme h-means. Cette
parallélisation constitue le point de départ pour notre algorithme.

Page 3sur9



Version parallele de I'algorithme h-means

Répartir en bloc de maniére égale les exemples sur p processeurs

Pour chaque processeur K, dans {0,1,..,p-1} (en parallele)
Attribuer arbitrairement chaque exemple dans un processeur k, a une categorie

/* Calcul de affectations des exemples aux catégories en parallele */

Tant que les barycentres ne sont pas stables
Pour tous les exemples Exemples(i) dans processeur ki,
Calculer la distance entre Exemple(i) et tous les barycentres
Trouver k’ tel que k’éme barycentre soit le plus proche de Exemple(i)
Attribuer Exemple(i) au barycentre k’

/* Recalcule des barycentres des catégories en parallele */

Calculer la somme partielle des exemples appartenant a la méme catégorie.
Envoyer la somme partielle aux autres processeurs.

Recevoir les sommes partielles.
Pour chaque catégorie faire

Effectuer la somme des sommes partielles.
Diviser la somme totale par le nombre d’exemples de la catégorie courante.

Notre adaptation des ces algorithmes étend I'algorithme de parallélisation h-means en
I’englobant dans d’autres taches plus complexes. Le déroulement de I'algorithme, illustré
par la figure 1, peut étre résumé ainsi: on commence par indiquer un nombre choisi
aléatoirement (p) que nous introduisons comme parametre en entrée a I'algorithme. Ce
nombre servira comme base de répartition des blocs de données. Nous étudions
actuellement I'impact des variations de ce nombre sur |'efficacité de notre algorithme et
travaillons actuellement pour déterminer ce nombre de facon optimale. Une fois le
nombre de catégories nous a été retourné par cette partie de I'algorithme nous
I'utiliserons comme parameétre pour la création d’un nombre égale de machines
virtuelles sur le cloud local. Les données actuellement partitionnées par catégorie seront
redistribuées sur ces machines. Dans le cas ou les ressources du cloud local sont
insuffisantes pour absorber cette demande, nous faisons appel au cloud public afin qu’il
nous fournisse les ressources manquantes.

Actuellement nous travaillons sur cette partie afin de définir de facon optimale la
stratégie a adopter afin de maximiser |'efficacité des traitements tout en tenant compte
du volume de données a traiter, du nombre de machines virtuelles a créer. Finalement,
le traitement des données est lancé et le résultat est récupéré et mis a disposition de la
prochaine étape du workflow global du traitement.

Les données internes nécessaires au fonctionnement de l'algorithme comme par
exemple les tables de hachages communes sont stockées en local. Nous étudions
également la possibilité d’utiliser une base NoSQL telle que Cassandra [21] pour
améliorer la disponibilité et les performances de ces données. Une base de données
NoSQL (Not only SQL) désigne une catégorie de base de données apparue en 2009 qui se
différencie du modele relationnel que I'on trouve dans des bases de données connues
comme MySQL ou PostgreSQL. Ceci permet d'offrir une solution alternative aux
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problemes récurrents des bases de données relationnelles de perte de performance
lorsque I'on doit traiter un trés gros volume de données.

Entrer p

Exécution de h-means
En paralléle dans le
Cloud

Obtenir k

Création des
machines virtuelfe
exécution en pary
Dans le Cloud

Récupérer le
résultat

Figure 1 -Les points essentiels de I'algorithme

3. Un environnement distribué piloté par les workflows applicatifs

Dans notre environnement d’exécution, les applications de fouille de données sont
représentées sous forme d’'un workflow conformément au processus PMML [18]
(Predictive Model Markup Language). Toute activité du workflow impliquant la
manipulation de données génére des requétes sur les données distribuées dans le Cloud.

PMML est un langage basé sur XML définissant une maniére standard de décrire les
modeles statistiques et de traitement de données au sein des applications décisionnelles.
Ce langage est poussé par un consortium d'éditeurs, le Data Mining Group (DMG). Il a
pour but de permettre le partage de modeéles analytiques entre outils de « Business
Intelligence » supportant ce standard. L'idée est bien de dépasser |'obstacle des
technologies propriétaires en fournissant la possibilité de définir un modele de
traitement de données dans une application, qui puisse étre consulté et réexploité dans
un autre outil. Le format de description proposé prend la forme d'un XML Schema.

PMML integre I'ensemble des informations nécessaires a l|'exploitation d'un modeéle
d'analyse : le type de données en entrée et en sortie, le mode d'exécution du modele, et
la maniére de générer et d'interpréter les résultats en s'appuyant sur ce standard.
Egalement, il a pour vocation de couvrir I'ensemble des grandes méthodes de
datamining.
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Le moteur de workflow utilisé dans notre environnement est KNIME [16]. Il s’agit d’un
environnement logiciel d’exécution de workflow (appelé aussi pipeline) libre de droit. Cet
environnement est basé sur un principe modulaire, c'est a dire que les différentes étapes
du pipeline sont représentées par des nceuds. Chaque nceud a une fonction précise et
posseéde aucune ou plusieurs entrées et/ou aucune ou plusieurs sorties. De plus chaque
nceud peut prendre en entrée la ou les sorties d'un ou plusieurs nceuds. KNIME est
fourni avec un certain nombre de nceuds spécialisés pour la visualisation de données,
I'analyse statistique et la fouille de données et offre la possibilité d'en créer des
nouveaux pour interfacer par exemple des applications existantes. KNIME inclut des
fonctionnalités de lecture / écriture au format PMML. Il est donc capable d’importer un
fichier respectant le standard PMML et de le traduire en son propre format de pipeline
comme d’exporter un pipeline KNIME au format PMML.

Notre environnement de test est basé sur un Cloud hybride. Ce type de Cloud est connu
aussi sous l'appellation « Cloudbursting ». Il s’agit d’'une extension des ressources du
Cloud privé local avec celles d’un Cloud public. Ceci dans le but de combiner les
ressources locales avec celles fournies par le Cloud public. Dans notre cas le fournisseur
public est Amazon. L'intérét d’une architecture de cloudbursting c’est qu’elle permet une
haute évolutivité des environnements et améliore I'aspect « élasticité » des ressources.

Le choix du Cloud OpenNebula [6, 16] est motivé par le fait qu’il est I'un des plus riches
en fonctionnalités open source des gestionnaires d’infrastructures virtuelles (Virtual
Infrastructure). 1l est basé sur le systéme d’exploitation Linux et a été initialement congu
pour gérer des infrastructures virtuelles locales tout en incluant des interfaces d’acces
distants permettant la création de clouds publics.

OpenNebula met a disposition quatre API (Application Programmable Interface) au total :

. XML-RPC [19] pour les interactions locales.

. Libvirt [15] pour les interactions locales.

. un sous-ensemble de I’API Amazon EC2 (Query).

J I’AP| du cloud OpenNebula lui-méme pour un accés public [14, 16].

L'architecture de OpenNebula est une architecture modulaire. Elle englobe plusieurs
composants enfichables spécialisés. Le module principal orchestre les serveurs physiques
avec leurs controéleurs haut niveau (hypervisors), les nceuds de stockage et le réseau. Les
opérations d’administration sont effectuées a travers des pilotes enfichables (p/luggable
drivers), qui interagissent avec les APl des hyperviseurs, du stockage, du réseau et des
clouds publics.

OpenNebula contient un module ordonnanceur (Scheduler) qui offre des fonctionnalités
d’allocations de ressources dynamiques. Il est chargé d’assigner les requétes de
machines virtuelles (VM) en attente aux hotes physiques. Le Scheduler donne la
possibilité aux administrateurs de choisir différents types de gestion de ressources tels
qgue le déploiement des VM sur un nombre réduit de hotes physiques ou de maintenir
une configuration d’équilibrage de charge. Egalement, il prend en charge plusieurs
approches de virtualisations telles que Xen Hypervisor, KVM, et VMware vSphere. Ceci
tout en permettant de déplacer des instances en cours d’exécution entre les différents
nceuds connectés. Cependant, OpenNebula supporte uniguement les fonctionnalités de
base de I’API de EC2 SOAP et de EC2 Query du cloud Amazon.
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Notre plateforme vise a supporter I'exécution de notre algorithme CloudMeans lequel,
comme décrit dans la section précédente, englobe une variante de I'algorithme k-means.
La parallélisation implique de rendre asynchrone la suite des traitements en les
décomposant de maniere efficace comme une suite de processus connectés les uns aux
autres avec des files d’attente de messages selon le pattern pipe and filter. Les unités de
traitement successives attendent I’arrivée d’une tache, la traitent et passent le résultat a
I’étape suivante.

Une requéte de parallélisation implique une phase de mappage des données a traiter, de
lancer le traitement approprié sur ces données puis de procéder a la collecte du résultat
du traitement effectué. Pour cela nous avons découpé le traitement en trois phases
principales : la phase d’initialisation, la phase de mappage et la phase de collecte.

Pour implémenter le mécanisme d’échange des données et la collecte du résultat final
entre les différentes images du cloud public Amazon EC2, nous avons utilisé Amazon SQS
[20] (Simple Queue Service) qui permet la création de pipelines (files de traitements)
hautement adaptables avec des unités de traitement interconnectées de facon souple.
Ces files d’attentes permettent la flexibilité, I'asynchronisme et la tolérance aux pannes.
Chaque étape du pipeline récupére des unités de travail d'une instance du service de file
d'attente, traite l'unité de travail de facon appropriée et écrit les résultats dans une autre
file d'attente pour les traitements ultérieurs. Il faut noter que les files d'attente
fonctionnent bien lorsque les ressources nécessaires (temps, capacité processeur, vitesse
d'entrées-sorties) de chaque étape pour une unité de travail particuliere varient
beaucoup.

Une file SQS contient des indicateurs sur 'emplacement des données a traiter. Dans la
version actuelle de notre environnement de test nous avons définit manuellement le
nombre des AMI (Amazon Machine Image) qui seront instanciées dans I’'environnement
EC2. Ce nombre sera défini par I'algorithme CloudMeans une fois finalisé en tenant
compte des parametres et contraintes citées dans la section précédente.

4. Conclusion et suite de travaux

Dans ce papier nous avons présenté les premiers éléments de notre algorithme ayant
pour objectif de définir le nombre optimal de machines virtuelles a créer dans un
environnement de cloud en mettant a profit une variante parallélisée de I'algorithme
k-means. Nous avons également présenté notre environnement cloud de test lequel est
un cloud hybride construit avec OpenNebula et Amazon EC2. Cet environnement
constitue la base de nos futurs travaux sur la parallélisation et I'amélioration des
performances des algorithmes de clustering dans le Cloud pour les applications de fouille
de données.

Nous avons également présenté les principales technologies et les composants
constituant notre environnement de tests. Notre environnement exploite efficacement
I'ensemble des avantages attendus d’un environnement cloud a savoir I'élasticité, la
scalabilité, la flexibilité et la simplicité d’utilisation.
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Les différents tests ont démontré que I'algorithme h-means constituait un bon point de
départ de notre algorithme qui vise a optimiser le nombre de machines virtuelles dans le
but d’utiliser les ressources plus efficacement. La prochaine étape consiste a mettre a
profit CloudMean dans le but de segmenter les données dans la phase du pré-traitement
du "data mining".

Nous appliquons ce modele sur I'algorithme Apriori qui a comme but la découverte des
régles d’association a partir d’'un ensemble de données appelé transactions [7]. Les
regles d’association, étant une méthode d’apprentissage non supervisé, elles
permettront de découvrir a partir d’'un ensemble de transactions, un ensemble de regles
qui exprime une possibilité d’association entre différents items. Une transaction est une
succession d’items exprimée selon un ordre donné; de méme, l'ensemble de
transactions contient des transactions de longueurs différentes.

Nous travaillons actuellement pour proposer un nouvel algorithme dont le but est de
chercher plus efficacement les sous-ensembles fréquents; l'idée étant d’appliquer
auparavant notre version actuelle de I'algorithme dans le but d’améliorer le "point de
départ" de la recherche des sous ensembles fréquents (au lieu de partir des candidats de
longueurs 1). Nous sommes en train de réaliser des tests sur ce nouvel algorithme ainsi
que l'influence des différents paramétres d’entrée sur les résultats ; notre but, dans ce
cas, étant de le compléter pour assurer la couverture des sous-ensembles fréquents.
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Résumé. Nous avons proposé un algorithme original de Fouille de Données,
LICORN, afin d’inférer des relations de régulation coopérative a partir de don-
nées d’expression. LICORN donne de bons résultats s’il est appliqué a des don-
nées de levure, mais le passage a 1’échelle sur des données plus complexes (e.g.,
humaines) est difficile. Dans cet article, nous proposons une extension de LI-
CORN afin qu’il infére de maniere efficace des ensembles de réseaux de régula-
tion candidat pour un gene cible. D’autre part, nous avons proposé une autre ex-
tension de LICORN : sélectionner plusieurs réseaux parmi ces réseaux candidats
(au lieu d’un seul dans LICORN). Ces réseaux sont combinés grace un méca-
nisme de vote pour prédire 1’état de leur géne cible. Une évaluation préliminaire
sur des données de transcriptome de tumeurs de vessie montre que ces deux
améliorations permettent effectivement de passer a I’échelle sur des données de
transcriptome humaines, tout en améliorant significativement les performances
de prédiction par rapport a LICORN.

1 Introduction

Un des principaux objectifs de la biologie moléculaire consiste a comprendre la régulation
des geénes d’un organisme vivant dans des contextes biologiques spécifiques. Les facteurs de
transcription sont les régulateurs de la transcription qui vont réagir avec les promoteurs de la
transcription des genes cibles. Les techniques récentes d’analyse du transcriptome, telles que
les puces a ADN, permettent de mesurer simultanément les niveaux d’expression de plusieurs
milliers de génes. Nous avons déja décrit le systtme LICORN (Elati et al., 2007) qui se fonde
sur un modele de régulation locale coopérative : chaque geéne peut €tre régulé par un ensemble
des co-activateurs et/ou un ensemble de co-inhibiteurs ; ces corégulateurs agissent collective-
ment pour influencer leur(s) géne(s) cible(s). LICORN met en oeuvre une approche originale
de Fouille de Données afin d’inférer des relations de régulation coopérative a partir de données
d’expression. Cet algorithme a été évalué avec succes sur des données publiques de transcrip-
tome de levure. L’application de LICORN sur des données de transcriptome humaines est plus
complexe (Elati et Rouveirol, 2008), car le nombre de régulateurs connus est plus important,
et nécessite un temps de calcul considérable. En effet, les genes de faible support vont avoir
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un nombre tres élevé de régulateurs candidats. Nous proposons dans ce travail d’étendre Li1-
CORN pour qu’il puisse i) rechercher les n-meilleurs co-régulateurs candidats afin de borner
la complexité de la recherche des réseaux candidats ii) combiner plusieurs réseaux candidats
pour prédire 1’état de leur gene cible.

La suite de cet article est organisée comme suit. Dans la section 2, nous introduisons brie-
vement le principe de LICORN. Dans la section 3, nous détaillons I’extension de LICORN a
la recherche adaptative. Nous exposons des résultats préliminaires concernant 1’application de
cette approche a des données de cancer de la vessie dans la section 5 et enfin, nous concluons
par les perspectives ouvertes par ce travail.

2 LICORN : Algorithme d’apprentissage

Etant donnés :

— un ensemble de régulateurs R et un autre de génes cibles G

— deux matrices d’expression discrétisées (M F, M G) a valeurs dans ¢ = {—1,0, 1}, co-

dant respectivement les états de I’ensemble des régulateurs de R et des génes cibles de
G pour un échantillon S de n conditions : S = s1,..., 8,

— un programme de régulation RP : ¢ X € — ¢, qui associe a un état d’un ensemble

d’activateurs C R et a un état d’un ensemble d’inhibiteurs C R un état du géne cible !

— une fonction de score local h : €™ x €™ — R, permettant d’évaluer un réseau local de

régulation,

notre but est de trouver, pour chaque gene cible, I’ensemble de régulateurs qui explique
au mieux son niveau d’expression, i.e. le graphe qui minimise la différence entre la valeur
d’expression prédite et la valeur d’expression observée pour un gene cible.

Pour résoudre cette tiche, nous avons formalisé ce probleme d’apprentissage de réseaux
de régulation comme un probléme de recherche dans un espace d’états, les états étant les
motifs satisfaisant un ensemble de contraintes anti-monotones (Mannila et Toivonen, 1997).
L’algorithme de L1CORN (Elati et al., 2007) décompose la tache d’apprentissage de structures
en trois étapes indépendantes que nous rappelons brievement ici. Par la suite, chaque gene ou
régulateur g est représenté par deux ensembles supports C S, son 1-support S;(g) et son —1-
support S_1(g). LICORN construit d’abord, en utilisant une extension de 1’algorithme Apriori
(Agrawal et al., 1993) qui manipule en parallele les deux supports (1 et —1-supports), le treillis
CL des ensembles de corégulateurs fréquents. Un corégulateur est fréquent s’il est fréquent
dans M F' pour au moins une des valeurs d’intérét, ici 1 ou -1.

Ensuite LICORN calcule pour chaque gene cible g un ensemble de co-régulateurs candidats,
de taille réduite par rapport a celle de tous les co-régulateurs fréquents C'L. Le critére pour
qu’un corégulateur puisse participer au programme de régulation d’un geéne cible est d’observer
dans les données d’expression une covariation significative de leurs niveaux d’expression. La
contrainte de corégulation teste la taille de 1’intersection entre les supports du gene et ceux du
corégulateur.

Definition 1 (Contrainte de corégulation) Soit une combinaison de co-régulateurs C, un géne
cible g, et leurs supports respectifs S, (C) et S, (g) pour les états x,y € {—1,1}. C co-régule

1. Ce programme de régulation permet de calculer 1’expression prédite pour un gene dans un échantillon, étant
donnés les états de ses activateurs et de ses inhibiteurs.
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le géne g, noté cov(C, g, x,y) si et seulement si W > T,, ouT, est un seuil fixé
Y\

par lutilisateur.

Nous distinguons les complexes de régulateurs satisfaisant cov pour chaque geéne cible selon
leur mode de régulation : les complexes d’activateurs candidats .A(g) co-varient positivement
avec le géne g, en revanche, les complexes d’inhibiteurs candidats Z(g) co-varient négative-
ment avec le géne cible :

A(g)={Ae€CL|cov(A,g,z,z);z € {—1,1}}

I(g)={I € CL|cov(l,g,z,—x);x € {—1,1}}

Nous avons décrit dans (Elati et al., 2007) comment nous exploitons I’anti-monotonie de cov
pour effectuer une recherche efficace dans le treillis des régulateurs candidats C'L. Ainsi, nous
pouvons calculer I’ensemble de tous les graphes de régulation candidats pour chaque géne
cible g, a partir des complexes d’activateurs et d’inhibiteurs extraits comme suit :

Clg) ={(AI)|[Ae A(g),I € Z(g)and ANTI =0}

Un GRN candidat pour un géne cible g, ou tout simplement un GRN, est un élement de C(g).
Enfin, a partir de chaque C(g), LICORN extrait le réseau de régulation (GRN) pour chaque géne
cible qui explique au mieux les données d’expression, a 1’aide d’une fonction de score (I’erreur
absolue moyenne) qui mesure la capacité des régulateurs a prédire le niveau d’expression du
gene cible g. Ensuite, LICORN sélectionne les GRNGs statistiquement significatifs en se fondant
sur une méthode (non décrite ici) a base de permutations.

3 Le passage a I’échelle de I’algorithme de LICORN

LICORN a été congu et appliqué a des données de levure et nous avons décrit une pre-
miere extension de LICORN a des données d’expression de genes humains (Elati et Rouveirol,
2008). Le passage a des données humaines pose un sérieux probléme de passage a I’échelle, en
particulier, concernant I’étape de calcul des co-régulateurs candidats pour chaque gene cible.

Cette étape est contr6lée jusqu’a présent par la contrainte de co-régulation. La définition
d’un seuil minimal pour la contrainte de corégulation, bien que tres utile pour parcourir 1’es-
pace de recherche, est critique. En effet, les génes peu exprimés vont avoir un nombre tres
élevé de corégulateurs candidats non pertinents (i.e. des corégulateurs tres fréquemment expri-
més, mais néanmoins non corrélés avec I’expression du gene cible (voir figure 1) entrainant un
temps de calcul considérable.

Afin d’améliorer notre algorithme en vue de I’appliquer sur des données humaines de can-
cer, nous I’avons étendu pour qu’il puisse calculer pour chaque gene les seuls k-meilleurs
régulateurs. Cette nouvelle stratégie ne nécessite pas de définir a priori un seuil de corégula-
tion minimal, mais nécessite de fixer une valeur pour k. En fait, il ne s’agit plus de vérifier la
contrainte de co-régulation isolément pour chaque régulateur mais de comparer les corégula-
teurs entre eux et d’extraire un nombre approprié de meilleurs corégulateurs candidats.
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FI1G. 1 — Chaque point dans le graphique est un géne cible avec sa fréquence d’expression et
le nombre de ses co-régulateurs candidats générés par LICORN (T, = 0, 3).

Definition 2 k-meilleur motifs Soient £ un langage de motifs, k un entier strictement positif,
soit  une mesure d’intérét, extraire les k-meilleurs motifs de L pour f revient a calculer un
plus grand ensemble de taille inférieure ou égale a k :

MM;y,, ={Y e LVX € Lt.q. X & MMy, f(Y) > f(X)}

Cette contrainte compare les motifs de £ les uns aux autres afin de conserver uniquement
les n-meilleurs.

De telles contraintes existent dans la littérature (Fu et al., 2000). Récemment, Soulet et
Crémilleux (2007) ont regroupé ces contraintes sous la notion de contrainte globale.

Fu et al. (Fu et al., 2000) étaient les premiers a introduire la problématique d’extraction de
N-meilleurs motifs fréquents. Les auteurs adaptent APRIORI pour ajuster le seuil de fréquence
minimale au fur et a mesure de I’extraction. Depuis, d’autres variantes ont été proposées utili-
sant des structures particulieres d’arbre pour optimiser la recherche (e.g. , FP-tree (Han et al.,
2002), COFI-tree (Ngan et al., 2005)). Tous ces travaux sont restreints a la mesure de fréquence
comme mesure d’intérét.

3.1 Algorithme de recherche des k-meilleurs co-régulateurs

Soit C'L le inf-demi-treillis des co-régulateurs fréquents de M F, soit un géne cible g et soit
un entier k. Le but est de calculer de la maniere la plus efficace les k meilleurs corégulateurs
de C'L qui co-varient fréquemment avec le gene g.

Les parametres de cet algorithme de recherche des k-meilleurs co-régulateurs sont i) le
nombre k des solutions recherchées ii) 75, le seuil minimal sur la contrainte de co-régulation,
en dessous duquel on ne veut plus développer ce co-régulateur. Quvert est trié par ordre
de score de corégulation décroissant. L’algorithme 1 effectue une recherche de type meilleur
d’abord dans le inf-demi-treillis des co-régulateurs C'L. L’ensemble des noeuds en attente de
développement est tout d’abord initialisé 8 CL(1) (C'L(1) est I’ensemble des noeuds de niveau
1 de C'L). Le noeud de meilleur score de Quvert (INode) est tout d’abord développé en recher-
chant ses successeurs dans C' L. Les successeurs de N ode sont ajoutés a Ouvert en fonction de



Chebil et al.

leur score de co-régulation. Comme la contrainte de corégulation est anti-monotone, le score
des successeurs de Node est nécessairement inférieur ou égal au score de Node, assurant que
tout nouveau noeud développé a un score inférieur ou égal a Node. Quand la taille de Sol
atteint k, le processus d’ajout a Sol continue tant que le score du meilleur noeud de Quvert
est le méme que celui du dernier noeud de Sol.

Algorithm 1 Ad-GenCoreg : recherche meilleur d’abord des k-meilleurs co-régulateurs pour
un gene g.

Require: g, CL, z, y, n tel que x = y = 1 pour le calcul de A(g), oo x = —y = 1 pour le
calcul de Z(g)
Ensure: Sol, les k-meilleurs régulateurs pour g
1: Begin
Ouvert :==0; Sol :=0;
forallc € CL(1) do
Ouvert := mise_a_jour(Ouvert, ¢)
end for
BN := noeud_meilleur_score(Ouvert); Ouvert := Ouvert — BN
dernier_score := score(BN);
while ((cov(BN, g,z,y) > T,) AND ((|Sol| < k) OR (Score(N) = last_score)))
do
9:  Sol:=SolU{BN}
10:.  forall s € successeurs(BN) do
11 Ouwvert := mise_a_jour(Ouvert, s)
12:  end for
13: BN := noeud_meilleur_score(Ouvert)
14:  dernier_score := score(Node);
15: end while
16: Return Sol
17: End

A A

4 Meéthodes d’ensemble et LICORN*

Afin d’améliorer la performance de prédiction de LICORN* (i.e. la capacité des régulateurs
appris a prédire le niveau d’expression de leur géne cible), nous proposons de sélectionner
pour chaque geéne cible g une collection de réseaux qui ensemble forment un classifieur plus
performant en terme de prédiction de 1’état de g.

4.1 Etatde’art

Un grand nombre d’études (parmi lesquelles (Dietterich, 2000)) confirment que 1’utilisa-
tion d’un ensemble de classifieurs donne généralement de meilleurs résultats qu’un seul clas-
sifieur. Par ailleurs, Dietterich démontre qu’une condition nécessaire et suffisante pour qu’un
ensemble de classifieurs soit performant est que quelque soit le classifieur élement de 1’en-
semble, il doit étre précis et différent des autres membres de I’ensemble. Ainsi, toute amé-
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lioration des performances repose sur la précision et la diversité des classifieurs sélectionnés.
Plusieurs approches permettent de sélectionner des classifieurs pour former un ensemble, celles
qui sélectionnent les classifieurs les plus précis tels que choose best (Partridge et Yates, 1996)
et celles qui sélectionnent les couples de classifieurs les plus divers tel que Kappa Prunning
(Margineantu et Dietterich, 1997). D’autre part, Roli et Kittler (2002) ont proposé les ap-
proches séquentielles Forward et Backward. Pour I’approche Forward, chaque classifieur n’est
ajouté a I’ensemble sélectionné que s’il optimise la précision de I’ensemble. De la méme ma-
niere, pour I’approche Backward, chaque classifieur de I’ensemble n’est écarté définitivement
de I’ensemble que si sa suppression permet d’avoir une meilleure précision dans I’ensemble des
modeles restants. Cependant, ces dernieres méthodes de sélection risque le sur-apprentissage.
C’est pour cette raison que certains travaux (Niculescu-Mizil et al., 2009) sur la sélection de
classifieurs de type Forward dans une bibliotheque de modeles ont essayé d’éviter ce probleme
par I’ajout de nouveaux procédés comme la sélection avec remise, I’initialisation par ensemble
performant et le Bagging comme technique de construction d’ensemble.

Nous constatons que toutes ces approches ne tiennent pas compte du compromis entre la
précision et la diversité. Margineantu et Dietterich (1997) suggerent une nouvelle heuristique
Kappa-Error Convex Hull qui permet de sélectionner simultanément les classifieurs les plus
divers (moins précis) et les plus précis (moins divers). Cette derniere considere a la fois la diver-
sité et la précision, cependant, elle reste une stratégie gloutonne qui ne permet pas de contrdler
le nombre de classifieurs sélectionnés. D’autre part, Gacquer et al. (2009) ont proposé récem-
ment un algorithme génétique appelé DevGen qui permet un contrdle direct de I’importance
accordée a la diversité et a la précision de 1’ensemble des classifieurs. DevGen réalise une
sélection des classifieurs a partir d’une premiere série de classifieurs. Cette sélection est basée
sur la fonction de Fitness, initialement proposée par (Opitz et Maclin, 1999) pour la sélection
des meilleurs sous ensembles de variables dans 1’apprentissage d’un ensemble de classifieurs.
La fonction de Fitness est comme suit :

Fitness(E) = a x Ace(E) + (1 — a) x Div(E)

— Acc(FE) est la valeur de la précision de I’ensemble de classifieurs E. Elle est calculée en
comparant les prédictions obtenues pour les individus d’un ensemble de validation par
vote majoritaire pondéré de 1’algorithme Adaboost a leurs classes réelles.

— Div(E) est la valeur de la diversité d’un ensembleE de classifieurs. Elle est calculée par
le test de Kappa qui mesure 1’accord entre observateurs lors d’un codage qualitatif en
catégories (c’est une mesure d’accord entre deux codages seulement).

— « est le parametre qui favorise I’importance soit de la précision soit de la diversité.

4.2 Contribution

Suite a I’analyse précédente, nous estimons qu’un compromis entre la précision et la diver-
sité est nécessaire pour la sélection des réseaux. Nous proposons dans la suite VOTE-LICORN*,
une nouvelle approche de sélection de réseaux parmi les réseaux clasiffieurs de LICORN en se
basant sur la fonction de Fitness. Cette mesure al’avantage de coupler les deux criteres de diver-
sité et de précision dans une méme fonction. Cependant, contrairement a I’approche DevGen,
notre mesure de Fitness sera calculée pour chaque classifieur proposé pour un gene au lieu de
tout I’ensemble et notre mesure de diversité sera basée sur la structure des réseaux de régula-
tion (Birmele et al., 2008) et non sur leur diversité en terme de prédiction. Cette mesure est



Chebil et al.

ainsi calculée, pour chaque réseau de régulation r; d’un géne dans {r1..,7g}, comme suit :
Fitness(r;) = a x Ace(r;) + (1 — ) x Div(r;)

Dans notre cas, la formule prend en parametre :

— Acc(r;) qui représente la précision totale (1 — erreur) sur les données d’apprentissage
d’un réseau r;

— Div(r;) qui représente la diversité de réseau r; correspondant dans notre cas a la moyenne
de I’index de Jaccard entre le réseau r; et tous les autres réseaux d’un gene sur les don-
nées d’apprentissage. Notons que I’index de Jaccard? est une mesure rapide a calculer
et qui permet d’évaluer la similarité entre deux ensembles.

Nous expliquons dans ce qui suit la mise en place de notre approche. Soient

— E :unensemble de réseaux crées par Licorn* {ry, .., g} pour un géne gy, de MG

— Fitness(r;) : I’évaluation calculée pour le réseau r;

Nous commengons par calculer la Fiitness de chaque réseau r; ; ¢ € [1..E]. Les réseaux sont
ensuite triés suivant 1’ordre décroissant de leurs valeurs de F'itness. On sélectionne a chaque
étape le réseau de meilleure Fitness encore non exploré. On I’ajoutera a I’ensemble des réseaux
sélectionnés F; si I’ajout de ce réseau a F/; améliore la précision du nouvel ensemble. On note
que dans notre cas, la précision de I’ensemble de classifieurs E est estimée par la précision du
vote majoritaire de F sur les données d’apprentissage.

Algorithm 2 VOTE-LICORN* : Algorithme glouton pour la sélection d’un ensemble de réseaux

Require: E = {rq,... )7 E‘} un ensemble de réseaux candidats inférés pour un gene donné
et pour chaque réseau r;, Acc(r;), Div(r;) et Fitness(r;)
Ensure: E., un ensemble de réseaux sélectionnés
1: Begin
R = FE trié par ordre décroissant des Fitness(r;) ;
Acc=0;E,=0;
BN = select_best_fitness_node(R); R=R— BN,
while (R # ) AND (Acc < Acc(vote(E_Select U Node))) do
Acc := Acc(vote(E_Select U BN));
E_Select := E_Select U Node;
BN = select_best_fitness_node(R); R= R — BN ;
end while
Return E_Select = {r}, ..., }
- End

R A A A S

—_ =
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5 Cadre applicatif et expérimentations : Cancer de la vessie

Dans le domaine du cancer, la technologie de puces a ADN est considérée comme un outil
de diagnostic prometteur, car de nombreux genes sont exprimés différentiellement entre les
échantillons tumoraux et normaux. Mais, les causes de 1’expression différentielle des genes

2. L’indice de Jaccard est le rapport entre la cardinalité de I’intersection des ensembles considérés et la cardina-

lité de 1'union des ensembles. Soit deux ensembles A et B, I'indice est : J(A, B) = ’283
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dans le cancer ne sont pas encore bien comprises. Beaucoup d’oncogeénes agissent en tant que
facteurs de transcription eux-mémes ou ont un effet direct sur des facteurs de transcription.
Quand ces oncogenes (par exemple, MYC et RAS) sont activés par un mécanisme génétique
(mutation, amplification ou translocation), ils activent ou désactivent, directement ou indirec-
tement, plusieurs facteurs de transcription qui changent le niveau d’expression de leurs genes
cibles par des mécanismes complexes. Cependant, le niveau d’expression de chaque géne cible
est directement relié au niveau d’expression de ses régulateurs. Notamment, la capacité de
notre méthode de détecter des régulations coopératives est cruciale pour son application aux
eucaryotes supérieurs. Dans cette section, nous montrons les résultats de I’expérimentation
avec des données humaines d’expression de cancer de la vessie.

5.1 Préparation des données

Dans cette étude, nous utilisons des données humaines de 57 échantillons (Stransky et al.,
2006). Les puces a ADN utilisées sont des puces Affymetrix de type HG-U95A. Ces échan-
tillons se divisent en cinq échantillons normaux (sujets dépourvus de cancer), et 52 échantillons
de carcinomes de la vessie a différents stades de la maladie. Nous nous intéressons a trois ten-
dances de variation du niveau d’expression d’un gene : dans un échantillon tumoral donné, le
niveau d’expression d’un geéne peut augmenter par rapport a son niveau normal (noté par 1
dans la matrice discrétisée) ; il peut diminuer par rapport a son niveau normal (noté par -1) ; ou
encore étre stable (noté par 0). Nous définissons alors la technique suivante de discrétisation
afin de transformer la matrice originale O en une matrice discrete M qui code, pour chaque
gene g, la tendance de variation du niveau d’expression dans les échantillons tumoraux par
rapport au niveau normal, calculé comme la moyenne du niveau d’expression de g dans les
échantillons normaux.

Soit p1,, (g) et 0,,(g) la moyenne et I’écart type du niveau d’expression de g dans les échan-
tillons normaux et p un parametre fixé, entre autres, par la densité de la matrice souhaitée :

L, O(g,5:) > (unlg) +p-on(9));
M(g,s;) = -1, O(g,8:) < (pn(g) - p-0on(9))s (1)
0, sinon.

Le paramétre p de discrétisation est fixé a 2, ce qui correspond 2 une densité de 30% de
la matrice discrétisée. Afin de choisir une liste de facteurs de transcription, nous sélection-
nons parmi les génes représentés sur les puces ADN les facteurs de transcription dans la base
TRANSFAC (Matys et al., 2003), en utilisant le symbole standard du géne ou les identifica-
teurs SwissProt, si disponibles, ce qui nous amene a extraire un ensemble de 699 facteurs de
transcription et 7224 genes.

5.2 Protocole expérimental

Lors de la validation de LICORN* et VOTE-LICORN* , nous voulons mettre en évidence les
points suivants : i) le volume des relations de régulation engendrées par LICORN* est nettement
inférieur a celles engendrées par LICORN , ce qui conduit a un gain en temps considérable pour
des performances en terme de prédiction similaires (section 5.2.1); ii) la sélection, pour un
gene donné, d’un ensemble de réseaux de régulation (au lieu d’un seul réseau parmi ceux qui
ont la meilleure erreur observée) améliore la prédiction avec VOTE-LICORN* (section 5.2.2).
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Dans notre modele, le niveau d’expression d’un geéne cible g est une fonction discrete du
niveau d’expression de ses régulateurs (A, I). Il est donc possible d’étudier la performance de
notre algorithme en testant la capacité des régulateurs appris a prédire le niveau d’expression
de leur gene cible sur un ensemble de test 7. Par la suite, nous utilisons 1’erreur de prédiction
comme mesure de distance entre le profil réel de 1’expression du géne et celui estimé a partir
de I’expression des ses régulateurs inférés par LICORN.

Pour qu’une mesure de performance soit objective, elle doit étre évaluée sur un ensemble
de validation qui n’a pas été utilisé pour apprendre le classifieur. La validation croisée consiste
a diviser la population observée S en sous-groupes Si,...Sk. Pour k = 1... K, le classifieur
est construit sur I’ensemble d’apprentissage S \ Sy, et sa performance est évaluée sur I’en-
semble de test Sy. Dans la pratique, la 5 validation croisée (K = 5) est souvent considérée,
car elle permet une évaluation correcte de la performance avec un temps de calcul raisonnable.
Nous proposons I'utilisation d’une 5x5-validation croisée afin d’avoir plus de valeurs d’erreurs
de prédiction sur différents échantillons et pouvoir mieux évaluer nos approches (et la signi-
ficativité d’une différence de performance entre ces approches). Nous utilisons pour cela un
t — testsy, sur les erreurs de prédiction pour chaque géne pour pouvoir interpréter la significa-
tivité de la différence entre les résultats de LICORN et LICORN* ainsi qu’entre les résultats de
LICORN* et VOTE-LICORN™.

Dans un premier temps, nous travaillons sur un échantillon de 10% de génes tirés aléatoi-
rement dans la population de génes afin d’estimer la meilleure taille pour Sol (que I’on fixe
égale a la taille de Ouvert dans nos expériences). Nous faisons varier la taille de Sol et de
Ouvert de 1% a 10% de 1a taille totale de ’espace de recherche (C'L), qui est de I’ordre de
16 500 corégulateurs fréquents pour un seuil de support minimum de 18%, pour un seuil de
corégulation T, fixé a 0,5 (Les parties gauches des tableaux Tab. 1 et Tab. 3 ).

Dans un deuxie¢me temps, on va confronter les résultats des différentes approches pour tous
les génes avec différentes tailles de Sol et Ouvert. Le seuil de corégulation est fixé T, = 0, 3
pour LICORN* et VOTE-LICORN* afin d’augmenter la probabilité des co-régulations rares
d’étre séléctionnés (les parties droites des tableaux Tab. 1 et Tab. 3).

Concernant le choix de la taille de E et de la valeur du parametre o de notre approche
VOTE-LICORN¥*, nous avons choisi de créer 100 réseaux pour chaque gene. On estime que
E = 100 est un nombre assez grand pour faire apparaitre des réseaux divers en structure et en
qualité. Par rapport au parametre «, nous avons choisi de ne pas pas favoriser 1’un des criteres
de sélection (précision ou diversité) et nous avons donné la méme importance a la qualité de
prédiction qu’a la diversité entre les réseaux en posant o = 0, 5.

5.2.1 LICORN¥* vs. LICORN

Le tableau Tab. 1, permet de conclure que c’est une bonne méthodologie d’estimer la
meilleure taille pour Ouvert et SO en sélectionnnant un échantillon de 10% des genes, car
cette estimation des performances relatives de LICORN et LICORN* se révele stable et ro-
buste sur la totalité des genes. LICORN* prédit mieux ou aussi bien que LICORN pour toutes
les tailles testées de Sol. Ceci nous améne a choisir pour Sol et Ouvert une taille de 1% de
|C'L|, ce qui est suffisant pour obtenir un résultat équivalent avec un temps de calcul largement
inférieur (voir Tab 2) et une meilleure performance (voir figure 2).
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n==kx|CL| 1% | 5% | 10% 1% 5% 10%
LICORN* = LICORN | 259 | 252 | 250 || 4749 | 4695 | 4572
LICORN > LICORN* | 193 | 198 | 199 389 370 374
LICORN* > LICORN | 189 | 200 | 201 1138 | 1211 | 1330

TAB. 1 — Performances relatives de LICORN* et LICORN pour 10% des genes (partie gauche
du tableau) et pour la totalité des genes (6276) (partie droite du tableau)

] | LICORN [ LICORN* (1%) |
[ temps | 19m18.748s | 2m26.429s |

TAB. 2 — Estimation du temps de calcul pour la totalité des genes

5.2.2 VOTE-LICORN* vs. LICORN*

n=kx|CL | \1%\5%\10% H 1% \ 5% \10%\
LICORN* = VOTE-LICORN* | 107 | 106 | 108 1194 | 1208 | 1224
LICORN* > VOTE-LICORN* | 71 67 64 906 932 929
VOTE-LICORN* > LICORN* | 466 | 471 | 472 || 4738 | 4698 | 4685

TAB. 3 — Performances relatives de LICORN* et VOTE-LICORN* pour 10% des génes (partie
gauche du tableau) et pour la totalité des génes (6276) (partie droite du tableau)

0.55

T
e—e LICORN

a—a LICORN* (1%)
¥—v VOTE-LICORN* (1%)

0.50

Index de I'echantillon

FI1G. 2 — Erreur de prédiction de 5-VC des différentes approches pour la totalité des genes
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Le tableau Tab 3 montre que la sélection d’un ensemble de réseaux régulant un géne avec
VOTE-LICORN* permet de prédire nettement mieux qu’avec un seul réseau de régulation avec
LicoRrN*. Ceci est observé pour une échantillon aléatoire de 10% geénes comme pour la to-
talité. Le nombre k de réseaux sélectionné dépend du geéne traité, il varie de 1 a 7 réseaux
par gene. Ainsi, VOTE-LICORN* garantit une prédiction largement meilleure (voir figure 2
) en un temps d’exécution tres proche de LICORN* (2m56.446s pour 1% des corrégulateurs
fréquents).

5.3 Conclusion

Licorn est un systeme de fouille de données qui calcule des réseaux de régulation com-
plexes a 1’aide d’outils de fouille de motifs contraints, combinés a une procédure de validation
statistique des motifs appris. Licorn a été appliqué a des données d’expression de genes chez
la levure, mais il souffre de problemes de passage a I’échelle lorsqu’il s’agit de I’appliquer
a de données plus complexes, e.g. des données d’expression de genes chez I’humain. Nous
avons présenté dans cet article deux extensions de Licorn, une tout d’abord incluant une re-
cherche de type n-meilleurs motifs. Ce type de recherche a permis de fixer un nombre maximal
de co-regulateurs candidats par gene cible et de réduire considérablement le temps de calcul,
tout en engendrant des réseaux dont les performances sont, dans une grande majorité des cas,
équivalentes voire meilleures a celles obetnues par les classifieurs construits par Licorn. Dans
un deuxieme temps, nous avons étendu I’algorithme de prédiction de I’état d’un gene cible par
une méthode d’ensemble. Les classifieurs de I’ensemble sont sélectionnés par un algorithme
glouton guidé par un score original prenant en compte la qualité de I’ensemble en terme de
précision ainsi que la diversité structurelle de I’ensemble des réseaux. Ce classifieur par en-
semble se révele plus performant que la méthode originale qui utilise uniquement le meilleur
réseau calculé par Licorn ou Licorn* sur un jeu de données de cancer de la vessie. Ceci valide
nos choix algorithmiques et nous autorise a penser que notre systeme, bien que la tiche soit
complexe, passe a I’échelle pour I’inférence de réseaux de régulation pour des organismes plus
complexes.
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Résumé. L’évolution des technologies nous donne acces a des images
d’un trés haut niveau de détail. Les algorithmes de segmentations per-
mettent d’extraire des objets d’intérét de ces images. L’utilisation d’une
base de connaissances experte permet de classifier ces objets. A I'heure
actuelle, tres peu de méthodes utilisent les connaissances spatiales pour
analyser le résultat d’une segmentation. Nous proposons dans cet article
une méthode pour formaliser et utiliser cette connaissance experte dans
un processus d’analyse d’images de télédétection. Une analyse des limites
de cette méthode permettra de faire émerger plusieurs perspectives de
recherche.

1 Introduction

L’évolution croissante de la résolution d’acquisition des images dans tous les do-
maines (imagerie médicale, télédétection, photographie, etc.) permet d’obtenir des
images d’un tres haut niveau de détail. Ce bond technologique entraine une com-
plication majeure dans I’analyse de ces images. En effet, 'augmentation de la finesse
de la résolution induit une augmentation considérable de la masse d’information ainsi
que du bruit, qui va venir perturber I’analyse. Les méthodes d’analyse reposant sur
une approche basée pixel montrent dans ce cas clairement leurs limites car les objets
recherchés dans I'image sont constitués d’un ensemble hétérogene de pixels.

C’est dans ce contexte qu’ont été développés les modeles d’analyse reposant sur
une approche dite "basée région". Ces approches fonctionnent en deux phases et com-
mencent par segmenter l'image en régions (agrégats de pixels homogenes). Ensuite, les
régions obtenues forment ’ensemble d’objets a analyser. Cette approche offre de nou-
velles possibilités. Il est maintenant possible de s’intéresser a des caractéristiques autres
que la signature spectrale pour analyser ces images, telles que la taille ou I’élongation
des objets. Une fois les objets caractérisés, il est possible d’en faire une analyse séman-
tique & ’aide d’une base de connaissances, qui va permettre de les classer. Plusieurs
méthodes reposant sur l'utilisation de connaissances expertes existent. Cependant, un
type de connaissances est encore tres peu utilisée dans ce type d’approche, les relations
spatiales entre les objets.

C’est cette connaissance en particulier, d’un haut niveau sémantique, que nous pro-
posons d’intégrer dans un processus d’analyse d’image. Nous proposons dans cet article
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une méthodologie visant a caractériser les objets extraits par la phase de segmentation
a ’aide d’une base de connaissances construite avec ’expert et revenons sur les pré-
conditions nécessaires a l’utilisation de ce genre de connaissances. Cette base integre
pour chaque objet recherché des caractéristiques spectrales (radiométrie), structurelles
(forme, taille, etc.) et spatiales (relation de voisinage, proximité, etc.). L’approche est
testée sur des images de télédétection a trés haute résolution spatiale (THRS).

Le reste de 'article est organisé de maniere suivante : la section 2 présente dans un
état de ’art non exhaustif de différentes utilisations de connaissances dans la classifica-
tion et I’analyse d’images, ainsi que sur le raisonnement spatial. La section 3 décrit la
méthodologie proposée. Les différentes expérimentations réalisées ainsi que les résultats
obtenus sur des images de télédétection sont exposés en section 4. Enfin, la section 5
conclut et évoque des perspectives pour ce travail.

2 Connaissances expertes et relations spatiales

Cette section présente un état de I'art de travaux récents d’une part sur la modé-
lisation et l'utilisation de connaissances expertes dans le processus d’extraction d’in-
formations en général ou dans des images, et d’autre part, sur la représentation et la
formalisation des relations spatiales dans des images, avec un paragraphe dédié a son
utilisation dans le cadre de ’analyse d’images de télédétection, qui nous intéresse dans
cet article.

2.1 Utilisation de la connaissance experte en extraction d’in-
formations

Classification guidée par la connaissance. Dans la classification non supervisée
par contraintes, la connaissance est exprimée sous la forme de deux relations signifiant
que deux objets doivent ou ne peuvent pas appartenir a la méme classe. Wagstaff et al.
(2001) proposent une version contrainte de 'algorithme K-MEANS utilisant de telles
contraintes pour biaiser Daffectation des objets aux classes. A chaque étape, 1'algo-
rithme essaie de s’accorder avec les contraintes données. Bilenko et al. (2004) utilisent
ces contraintes pour apprendre une fonction de distance biaisée par les connaissances.

Kumar et Kummamuru (2008) introduisent un autre type de connaissances, les
comparaisons relatives, a travers un algorithme de classification non supervisée. Leur
étude expérimentale démontre que ’algorithme proposé est plus précis et robuste avec
ces relations qu’avec les contraintes présentées plus haut.

Pedrycz (2004) introduit plusieurs sortes de connaissances du domaine telles que
la supervision partielle, les conseils basés sur la proximité ou sur l'incertitude. L’au-
teur propose plusieurs solutions pour exploiter et intégrer ces connaissances dans un
algorithme Fuzzy C-MEANS.

Analyse d’images guidée par la connaissance. De nombreuses méthodes spéci-
fiques existent pour détecter des objets particuliers dans une image Zhao et al. (2002);
Peteri et al. (2003); Jin et Davis (2005). Ces méthodes intégrent les connaissances im-
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plicites qu’ont leurs concepteurs sur les types d’objets recherchés. Ces connaissances
sont ensuite difficiles a décrire si I'on souhaite améliorer ou adapter I’algorithme.

Afin de modéliser ces connaissances implicites, I'utilisation d’ontologie devient de
plus en plus courante. Une ontologie Gruber (1995) est une spécification abstraite,
une vue simplifiée du monde représentée dans un but précis. Une ontologie définit un
ensemble de concepts, leurs caractéristiques et les relations entre ces concepts. L’utilisa-
tion d’ontologies est devenue de plus en plus courante dans les systemes d’informations
géographiques Fonseca et al. (2002). De plus, un intérét croissant a été porté aux on-
tologies spécialisées pour l'analyse d’image Bittner et Winter (1999) depuis ces dix
derniéres années. La plupart des méthodes Forestier et al. (2008); Maillot et Thonnat
(2008); Mezaris et al. (2004); Durand et al. (2007) formalisent les concepts pouvant
étre présents dans une image puis proposent une analyse sémantique de celle-ci en
cherchant a identifier des représentants de ces concepts dans 'image.

2.2 Raisonnement spatial

Description de la connaissance spatiale. Freksa (1992) s’intéresse & la position
d’un point par rapport a deux autres. I1 définit huit orientations par rapport au segment
caractérisé par ces deux points (en haut, en haut ¢ droite, a droite, en bas a droite,
...). En combinant ces huit directions avec celles obtenues par rapport au segment, il
obtient un ensemble de quinze directions. Freska propose une méthode pour inférer la
position d’un point par rapport & un segment.

Une autre méthode est celle proposée par Moratz et al. (2000). Cette méthode
s'intéresse a la position relative de deux segments. Chaque segment est orienté, et
défini par son point de départ et son point d’arrivée. Un systéme de regles permet, a
partir de la position d’un point par rapport & un segment, d’inférer la position relative
des deux segments. Pour cela, est utilisé la position des deux extrémités d’'un segment
par rapport a 'autre segment.

Formalisation de la connaissance spatiale. La connaissance peut étre formalisée
a laide de la logique formelle. Renz et Nebel (1999) représentent les relations RCC-
8 sous forme de logique modale, a ’aide de contraintes de modele et de contraintes
d’implications.

Kutz et al. (2004) formalisent le méme probléme sous forme de logique de descrip-
tion. En plus des opérateurs logiques usuels sont utilisés des quantificateurs universels
et existentiels. Ce formalisme a l’avantage de permettre l'expression de contraintes
quantitatives.

Papadias et Egenhofer (1997) utilisent un réseau de contraintes pour calculer la
position relative de points. Les sommets du graphe représentent les points, les arétes
orientées représentent la contrainte spatiale entre les deux points. Un mécanisme d’in-
férence permet de calculer la position de deux points liés par un chemin dans le graphe.

Utilisation en télédétection. Les relations spatiales sont actuellement peu utili-
sées dans lanalyse d’image de télédétection. Inglada et Michel (2009) utilisent les
relations RCC-8 pour détecter des avions dans une image de télédétection. Pour ce
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faire, ils utilisent une segmentation multi-échelle, basée sur une image panchromatique
sur laquelle sont appliquées deux fonctions congues & partir d’opérateurs morpholo-
giques par reconstruction sur une métrique géodésique. Le résultat obtenu permet de
construire un graphe qui met en relation les éléments structurants des différents niveaux
(chevauchement, .. .).

Vanegas et al. (2009, 2010) détectent des alignements d’objets appartenant au
concept maison en comparant les orientations de couples d’objets. Les résultats sont
ensuite raffinés en calculant le parallélisme de ces alignements a des segments de route.

Stoica et al. (2001) cherchent & extraire le réseau routier d’une image de télédétec-
tion. Ils utilisent pour cela un processus d’inférence bayésienne basé sur les méthodes
MCMC (Monte Carlo Markov Chain). Ce sont des méthodes d’échantillonnage a par-
tir d’une distribution de probabilité basées sur le parcours de chaines de Markov qui
ont pour lois stationnaires les distributions a échantillonner. La méthode utilisée par
Stoica est 'algorithme de Metropolis-Hastings, qui utilise des marches aléatoires entre
les chalnes de Markov.

3 Meéthodologie

La méthode proposée repose sur la segmentation d’une image et est une extension
des travaux de Forestier et al. (2008). Nous nous intéressons aux relations spatiales
entre les objets d’intérét et voulons vérifier la pertinence de leur utilisation dans un
processus d’analyse d’images. A chaque objet est associé un ensemble d’attributs spa-
tiaux, structurels et spectraux. Ces attributs vont permettre de raffiner les concepts
attribués aux objets. Dans la section 3.1, nous présentons la méthode d’extraction
des objets d’intérét. La section 3.2 décrit la base de connaissances. L’algorithme de
raffinement est présenté dans la section 3.3.

3.1 Extraction des objets d’intérét

Dans cette section nous présentons la méthode mise en place pour extraire les ob-
jets d’intérét. Pour ce faire, nous segmentons 'image en entrée. Pour vérifier 'intérét
et lefficacité de l'utilisation de relations spatiales, nous considérons qu’'un segment
correspond a un objet d’intérét. Chaque objet est caractérisé par des attributs spec-
traux, structurels et spatiaux. Ces objets sont placés dans un graphe d’adjacence. Soit
Q) 'ensemble des objets d’intérét.

Définition 1 : Un objet d’intérét est un objet ayant une réalité sémantique (dans
notre cas, dans un paysage urbain).

Définition 2 : Un attribut spectral est une valeur calculée a ’aide de masques binaires
représentant une valeur seuillée pour des filtres spectraux donnés (par exemple, dans le
cas d’images de télédétection : NDVI, NDWI2, CI, SBI, intensité). Un attribut spectral
est calculé pour chaque masque en donnant le pourcentage (exprimé entre 0 et 1) de
pixel de 'objet courant appartenant au masque.

Définition 3 : Un attribut structurel est une valeur caractéristique de la forme de
Pobjet (taille, élongation, ...).



B. Belarte et C. Wemmert

Définition 4 : Un attribut spatial est une valeur quantifiant une relation spatiale
donnée entre deux objets d’'intérét (distance euclidienne, . . .). Ces attributs sont calculés
en parcourant le graphe. La position d’un objet dans le graphe donne des informations
de voisinage sur ces objets.

A la fin de ce processus, les objets extraits sont étiquetés avec le label objet. L'image
n’est maintenant plus utilisée, la méthode proposée ne s’intéresse qu’au graphe d’objets
d’intérét.

3.2 Base de connaissances

Dans cette section nous définissons la base de connaissances ainsi que les différentes
notions associées. La base de connaissances est définie par un dictionnaire de concepts
ainsi qu'une hiérarchie qui ordonne ces concepts. Soient © I’ensemble des concepts, I’
I’ensemble des contraintes et R I'ensemble des relations spatiales. Les concepts sont
définis comme suit.

Définition 5 : Un concept est défini par un ensemble de contraintes, quantifiables ou
non.

Définition 6 : Une contrainte quantifiable Co min,mez € I' est définie comme une
condition sur un attribut d’un objet. La contrainte est satisfaite si I’attribut est dans
Pintervalle [min, max] définie par la contrainte.

Définition 7 : Une contrainte non quantifiable C;.. € I' est définie comme une
contrainte relationnelle. L’objet courant doit avoir au moins une relation r avec un
objet de concept ¢ dans le graphe.

Définition 8 : L’opérateur de négation, noté —, est utilisé lorsqu’une contrainte ne
doit pas étre satisfaite.

Définition 9 : Un concept C € O est défini par un ensemble de contraintes.
Définition 10 : La relation de sous-concept est une relation d’ordre partiel, notée =g,
définie par :

VC;,C; € ©%,C; =g C; signifie que C; est un sous-concept de C;.

On note jé) la relation d’ordre 4. Ainsi, C; jé) C; signifie que C; est un sous-concept
descendant directement de C;.

Ces concepts sont ordonnés hiérarchiquement. Un sous-concept hérite des
contraintes du concept parent et en ajoute d’autres qui permettent de le différencier
de ses concepts fréres. Un extrait de la hiérarchie utilisée pour notre exemple en
télédétection est donné dans la figure 1. Deux fonctions sont définies pour calculer la
correspondance entre un objet et un concept.

Définition 11 : Le prédicat booléen satisfy(C,0),C € T',O € Q définit si oui ou non
la contrainte C' est satisfaite par 'objet O. Ce prédicat est défini comme suit :
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Batiment orange

[Habitat individud orange| | Batiment de I'activité orange| [ Habitat collectif orange|

Fi1G. 1 — Extrait de la hiérarchie correspondant auzx concepts raffinant le concept mi-
nerai orange. Cette hiérarchie est utilisée pour valider le modele sur des images de
télédétection.

satis fy(Ca min,maz, O) = vrai  si min < O(a) < maz
faux sinon
satis fy(Cr concept, O) = vrai  si Ir € R,30’ € Q tels que OrO’
faux sinon
satisfy(—-C,0) = wvrai si satisfy(C,0) = faux
faux sinon

Définition 12 : La fonction match(C,O) calcule la correspondance entre un objet O
et un concept C. Cette fonction est définie comme suit :

match(C;, 0) = ™.

avec n le nombre de contraintes de C et m le nombre de contraintes de C telles que
satisfy(C,0) = vrai.

3.3 Raffinement de concept attribué

Dans cette section nous présentons la méthode mise en place pour raffiner les
concepts attribues aux objets d’intérét. Soit O un objet auquel est attribué un concept
C; de la hiérarchie. Nous cherchons a savoir s’il existe un concept descendant du concept
C; qui correspond plus & cet objet. Nous utilisons pour cela la fonction match(C,O),
définie précédemment, sur ’ensemble des descendants directs du concept attribué et
leurs notes sont comparées. Si une note dépasse celle du concept attribué, celui-ci est
changé, sinon le concept attribué reste le méme et l'algorithme termine. L’algorithme
se termine une fois que le concept attribué n’a plus de descendant (le concept attri-
bué est le plus spécialisé) ou que la note n’est maximisée par aucun des concepts fils
(les contraintes des concepts fils ne permettent pas de les différencier par rapport au
concept attribué).

Pour favoriser les concepts plus en profondeur dans la hiérarchie, donc plus raffinés,
la note retournée est pondérée par la fonction match(C, O) par la profondeur du concept
C dans la hiérarchie. La profondeur d’un concept dans la hiérarchie est retournée par
la fonction depth(C;).
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L’algorithme de raffinement est défini précisément dans 1’algorithme 1. La com-
plexité de ’algorithme est linéaire en nombre de noeuds dans le graphe.

Algorithme 1: Algorithme de raffinement : refine(O)

soit C; € © le concept attribué & O, tant que 3C; tels que C; <} C; faire
pour tous les C; faire
si depth(C;) x match(C;, O) > depth(C;) x match(C;, O) alors
si C; n’a pas changé alors
L Terminer

4 Expérimentations

Le modele présenté précédemment a été testé sur des images de télédétection a tres
haute résolution spatiale : 2.4m par pixel pour 'image multi-spectrale, 60cm par pixel
pour I'image panchromatique. Ces deux images sont fusionnées pour obtenir une image
couleur d’une résolution de 60cm par pixel. Nous nous intéressons plus particulierement
a des images de paysages urbains.

4.1 Description du jeu de données

Nous choisissons de nous concentrer sur trois zones caractéristiques des paysages
urbains pour tester 'intérét de I'utilisation des relations spatiales sur la détection de
pavillons. La premiére est une image de 500x500 pixels prise a Saint-Orens, a Tou-
louse, caractéristique d’une zone résidentielle pavillonnaire. La seconde est une image
de 400x400 pixels prise pres de Rangueil, a Toulouse, représentant une zone résidentielle
rurale. La troisiéme est une image du quartier des Quinze, a Strasbourg, de 900x900
pixels, représentant une zone résidentielle mixte. Ces trois images ont été acquises par
le satellite QUICKBIRD.

4.2 Protocole de tests

Les images sont segmentées a ’aide d’approches simples. Le choix des parametres
de segmentation est laissé a ’expertise du géographe. Nous souhaitons vérifier que 1'uti-
lisation de connaissances spatiales permet I’obtention de meilleurs résultats qu’avec les
simples connaissances spectrales et structurelles. Pour cela, ’expert fournit deux bases
de connaissances. La premiere définit les concepts a partir de contraintes structurelles
et spectrales. La seconde ajoute des contraintes spatiales (adjacence et distance) a l’en-
semble des contraintes précédentes. Chaque image est traitée avec chacune de ces bases
de connaissances. Les résultats sont comparés a une vérité terrain obtenue sur une base
de données géographique. Un exemple d’image et de vérité terrain associée sont donnés
dans les figures 2(a) et 2(b).
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4.3 Résultats et discussion

Pour exprimer les résultats de facon chiffré, nous utilisons la précision, le rappel
et la F-mesure. Les résultats pour I'image de Saint-Orens (caractéristique d’une zone
urbaine pavillonnaire) sont récapitulés dans le tableau 1 et dans les figures 3, 4, 5 et 6.

Image brute Précision Rappel F-Mesure
Sans relations spatiales 0.73 0.55 0.63
Avec relations spatiales 0.69 0.59 0.64

Avec relations spatiales

sur la segmentation guidée 0.73 0.60 0.66

TAB. 1 — Résultats pour l'image de Saint-Orens, exprimés par rapport a la vérité terrain
(image originale et vérité terrain données dans la figure figure 2, extraits de résultats
dans les figures 3, 4, 5 et 6). La segmentation guidée fait référence a une image dont
les éléments caractéristiques ont été segmentés manuellement par l’expert.

(a) Image originale (b) Vérité terrain batiment

Fic. 2— Extrait du jeu de données utilisé. Image originale de Saint-Orens (2(a)) et
vérité terrain associée aux batiments (2(b)).

Les figures 3(c), 4(c), 5(c) et 6(c) montrent les résultats de l'algorithme sans uti-
lisation de relations spatiales. La comparaison avec la vérité terrain montre que les
pavillons sont correctement extraits dans de nombreux cas, mais le rappel n’est pas
élevé. De plus, les contours des pavillons ne sont pas réguliers, ce qui induit une erreur
supplémentaire.

Les figures 3(d), 4(d), 5(d) et 6(d) montrent les résultats de l'algorithme avec utili-
sation de relations spatiales. A nouveau, les contours ne sont pas réguliers. Ceci est di
a 'imprécision de I'algorithme de segmentation face a la résolution d’une image THRS.
Pour certains cas, figure 5(d), 'utilisation des relations spatiales introduit du bruit qui
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dégrade les résultats en y ajoutant des faux positifs, des objets sont détectés comme
des pavillons alors qu’ils n’en sont pas. Cependant, 'utilisation des relations spatiales
permet de détecter certains pavillons qui ne I’étaient pas sans. Deux exemples sont
donnés dans les figures 3 et 4.

S

(a) Image originale (b) Vérité terrain (c) Sans utilisation de (d) Avec utilisation de
relations spatiales relations spatiales

F1G. 3~ Eztrait des résultats. Dans l’image 3(c) la troisiéme maison alignée n’est pas
correctement détectée. Avec lutilisation des relations spatiales, cette maison est bien
identifiée.

(a) Image originale (b) Vérité terrain (c) Sans utilisa- (d) Avec utilisa-
tion de relations tlon de relations
spatiales spatiales

F1G. 4 Extrait des résultats. Dans l'image 4(c) la maison n'est pas correctement
détectée. Avec l'utilisation des relations spatiales, cette maison est mieux identifiée.

Ces résultats montrent I'importance d’une bonne détection des objets d’intérét. Les
connaissances utilisées, particulierement les connaissances spatiales et structurelles, dé-
crivent des concepts ayant une réalité sémantique. Or les algorithmes de segmentations
usuels ne permettent pas une détection efficace de I’ensemble des concepts. L’image est
soit sur-segmentée, soit sous-segmentée, les objets extraits correspondent a un sous-
ensemble (respectivement, un sur-ensemble) d’un concept donné, ce qui fausse le calcul
de correspondance entre un objet et ce concept.

L’apparition de faux-positifs montre que le calcul de correspondance doit étre to-
lérant & I'imprécision, pour pouvoir gérer le bruit inhérent a la résolution des images
THRS. En se basant sur des notations ensemblistes strictes, cette imprécision ne peut
étre traitée et vient parasiter les résultats.
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> R0

(a) Image originale (b) Vérité terrain (c) Sans utilisa- (d) Avec utilisa-
tion de relations tion de relations
spatiales spatiales

F1a. 5 — Extrait des résultats. Dans limage 5(c) la maison est correctement détectée.
Avec lutilisation des relations spatiales, nous pouvons noter l’apparition de faux positifs
(ici le jardin). Dans ce cas, les relations spatiales apportent du bruit a l'analyse.

(a) Image originale  (b) Vérité terrain (c) Sans utilisation (d) Avec utilisation
de relations spatiales de relations spatiales

F1a. 6 — Extrait des résultats. Dans limage 6(c) le pavillon n’est pas détecté. Dans
Uimage 6(d) le pavillon est détecté mais est aggloméré avec un autre pavillon.

5 Conclusion et perspectives

Cet article présente une méthodologie pour I'analyse d’image a l'aide de connais-
sances expertes, et plus particulierement des relations spatiales entre objets d’intérét.
Un certain nombre de limites ont été mises en avant au cours de ces travaux. Premie-
rement, le processus de segmentation doit permettre ’extraction d’objets ayant une
réalité sémantique forte. En effet, la base de connaissances décrit des concepts réels.
Pour pouvoir étre utilisés efficacement, les objets extraits de 'image doivent corres-
pondre a ces concepts. Or les algorithmes de segmentations usuels ne permettent pas
un découpage correct de I'image. Deuxiemement, sachant qu’une image contient une
part non négligeable de bruit, I’algorithme d’inférence de concept doit étre tolérant a
I'imprécision. Cette imprécision peut étre modélisée a I’aide de la théorie des ensembles
flous (Zadeh (1965)). Ces problémes doivent étre corrigés avant de pouvoir utiliser la
méthode proposée sur des jeux de données plus conséquents. Ceci est particulierement
vrai pour les images de télédétection.

Dans le cadre de la télédétection, une perspective envisageable pour pallier au pro-
bleme de segmentation est 'utilisation de détecteurs éprouvés pour l'extraction de
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concepts caractéristiques du paysage urbain (batiments, routes, ...). De plus, nous
envisageons d’utiliser les connaissances sur les relations spatiales entre objets d’inté-
rét pour construire automatiquement des objets composites (ilots, quartiers, ...). Une
fois construits, ces objets permettraient ’ajout d’informations spatiales de haut niveau
(appartenance, composition, .. .).
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Summary

The technological evolution gives us access to images with a high level of detail.
Segmentation algorithms allow us to extract objects of interest from these images.
Using an expert knowledge formalization helps us to classify these objects. Nowadays,
only a few methods are taking advantage of the spatial knowledge to analyze remote
sensing images. In this article we propose a method for formalizing this kind of expert
knowledge and using it for analysis of remote sensing images. An analysis of the limits
of this method will open the way for new research perspectives.
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Résumé. Les entrepdts de données sont aujourd’hui couramment utilisés pour analyser
efficacement des volumes importants de données hétérogenes. Une des clés de ce suc-
ces est 1'utilisation des hiérarchies qui permettent de considérer les données a diftérents
niveaux de granularité. Au cours de travaux précédents, nous avons montré que ce pro-
cessus de généralisation n’introduisait que tres peu de connaissances expertes conduisant
ainsi a des analyses erronées. Nous avons alors proposé une nouvelle catégorie de hié-
rarchie, les hiérarchies contextuelles, pour répondre a cette limite. Malheureusement, les
connaissances expertes introduites devaient étre spécifiées de facon rigide et ne pouvaient
donc refléter toute leur réelle complexité. Dans cet article, nous étendons ces hiérarchies
et les mécanismes associés pour accroitre grandement leur flexibilité et leur expressivité
et utilisons pour cela une approche basée sur la logique floue. Ce qui est présenté ici
constitue un travail préliminaire visant 2 montrer 1’intérét et la faisabilité de 1’idée.

1 Introduction

Les entrep0ts de données (Inmon, 1996) visent & consolider des données a des fins d’ana-
lyse, en adoptant une modélisation dite multidimensionnelle au travers de laquelle des faits
sont analysés au moyen d’indicateurs (les mesures) selon différents axes d’analyse (les dimen-
sions). En s’appuyant sur des mécanismes d’agrégation, les outils OLAP (On Line Analytical
Process) permettent de naviguer aisément le long des hiérarchies des dimensions (Malinowski
et Zimanyi, 2004). L’intérét des décideurs pour ce type d’application s’avere étre croissant, et
ce quel que soit leur domaine d’application : marketing, suivi de production, médical... Dans
cet article, nous nous proposons d’illustrer nos propos par rapport a ce dernier domaine puisque
ce travail avait débuté dans le cadre d’un projet ANR !

A T’heure ou I’accroissement du volume de données incite a proposer de nouvelles so-
lutions de gérance de I’informatique telles que le cloud computing ou les données s’éloignent
des utilisateurs et induisent de nombreuses problématiques parmi lesquelles la sécurité, le souci
des utilisateurs s’est parallelement renforcé avec I’intensification de travaux, dans le contexte

1. Projet ANR MIDAS (ANR-07-MDCO-008)
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des entrepots de données et de I’analyse OLAP entre autres, sur la personnalisation, la recom-
mandation et I’intégration de connaissances utilisateurs. Ainsi, dans ce travail, nous mettons
en avant I’importance des connaissances et de leur expression dans une phase de structuration
des données qui sont massives et complexes. Cette phase de structuration vient en amont de la
phase de fouille de données qui pourra tirer partie de deux constats : 1) I’entrepdt integre par
définition des sources de données variées et constitue donc une source propre de données de
qualité ; 2) I’intégration de connaissances que nous proposons permet une réutilisation de ces
connaissances lors du processus de fouille.

Considérons le cas réel d’un entrepdt de données médicales rassemblant les parametres vi-
taux (e.g., la tension artérielle...) des patients d’un service de réanimation. Afin de réaliser un
suivi efficace des patients, un médecin souhaiterait par exemple connaitre ceux qui ont eu une
tension artérielle basse au cours de la nuit. Pouvoir formuler ce type de requéte suppose 1’exis-
tence d’une hiérarchie sur la tension artérielle dont le premier niveau d’agrégation serait une
catégorisation de la tension artérielle (e.g., basse, normale, élevée), hiérarchie qui pourra étre
exploitée durant un processus de navigation dans les données. Toutefois, cette catégorisation
est délicate car elle dépend a la fois de la tension artérielle mesurée mais aussi de certaines ca-
ractéristiques physiologiques (age du patient, fumeur ou non, ...). Dés lors, une méme tension
peut étre généralisée différemment selon le contexte d’analyse considéré. Par exemple, 13 est
une tension élevée chez un nourrisson alors qu’il s’agit d’une tension normale chez un adulte.
Ainsi, pour permettre cette généralisation, nous avons été amenés dans des travaux précédents
(Pitarch et al., 2010a,b) a proposer un nouveau type de hiérarchies qualifiées de contextuelles.

La définition de ces hiérarchies permet donc d’exprimer la connaissance métier des utilisa-
teurs pour ensuite les exploiter lors du processus de navigation et d’analyse. Il s’avere aujour-
d’hui que nous avons besoin d’aller au-dela en matiere d’expressivité de ces connaissances en
intégrant le fait que ces connaissances peuvent étre plus ou moins exactes et que le contenu
méme de ces connaissances peut étre plus ou moins précis.

En matiere d’expressivité de connaissances, 1’approche floue trouve un réel intérét (Dubois,
2011). Différents travaux se sont d’ailleurs intéressés a I’intégration de la logique floue dans les
entrepOts de données pour augmenter la richesse des hiérarchies entre autres (Fasel et Shahzad,
2010; Perez et al., 2007). Ainsi, dans ce travail, nous nous proposons de nous intéresser a
I’intégration de la logique floue dans le cadre des hiérarchies contextuelles, franchissant un pas
supplémentaire dans 1’expressivité des hiérarchies, assurant une analyse encore plus pertinente
lors du processus de navigation. Les résultats présentés ici constituent un travail préliminaire
visant a montrer I’intérét et la faisabilité de cette idée.

La suite de ce papier est organisée de la facon suivante. La section 2 expose notre cas
d’étude sur des données médicales qui permettra d’illustrer par la suite le probleme posé et
la solution apportée. Dans la section 3, nous revenons sur le principe et la formalisation des
hiérarchies contextuelles. Nous proposons alors dans la section 4 1’adaptation de notre solution
au contexte du flou. Puis nous discutons de I’'implémentation de cette solution dans la section
5. Enfin, nous concluons et indiquons les perspectives de ce travail dans la section 6.

2 Cas d’étude

Afin d’illustrer les limites des hiérarchies contextuelles actuelles et montrer comment nous
les pallions dans cet article, considérons le scénario médical suivant. Pour chaque patient, le
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systéme enregistre son age, sa consommation moyenne quotidienne de tabac, son traitement
médical éventuel et sa tension a un instant donné. Nous souhaitons déterminer si la tension
doit étre généralisée en faible, normale ou élevée. En outre, 1’attribut associé a 1’age (resp. a
la consommation de tabac) peut étre considéré a deux niveaux de granularité différents : 1’age
(resp. la quantité exacte de cigarettes fumées) et la catégorie de I’age (resp. la catégorie de
consommation de tabac). Le tableau 1 présente les informations associées au patient P1 et la
figure 1(a) indique les extraits des hiérarchies utiles dans ce cas d’étude. Comme argumenté
dans Pitarch et al. (2010b), la généralisation d’une tension artérielle est contextuelle par na-
ture puisque de nombreux parametres peuvent influer sur le résultat de cette généralisation.
La figure 1(b) répertorie quelques connaissances expertes pour guider le processus de généra-
lisation. Par exemple, R4 indique qu’une tension supérieure a 14 est élevée pour un fumeur
régulier.

En analysant conjointement le tableau 1 et les figures 1(a)-1(b), plusieurs observations
peuvent étre faites :

1. Les connaissances ne sont pas nécessairement exprimées sur 1’ensemble des attributs
impactant la généralisation d’une tension. Par exemple, R4 spécifie des conditions sur
les attributs C'atC'onsoT'abac et T'ension (TA) alors que R5 spécifie des conditions sur
les attributs T'raitement et T'ension (TA).

2. Les connaissances R5 et R6 sont toutes deux adaptées donc applicables a P1 mais
different quant au résultat de la généralisation de la tension.

3. La connaissance R5 est plus précise que la connaissance R6, i.e., elle définit un plus
grand nombre de conditions. Il apparait donc plus raisonnable de généraliser en prenant
en compte I25.

4. Bien que ne s’appliquant pas strictement a P1, les conditions des connaissances 22
et R3 sont presque réunies pour le patient P1. Typiquement, il aurait fallu que P1
consomme seulement une seule cigarette supplémentaire par jour pour que la connais-
sance R3 puisse étre appliquée.

IdP | Age | CatAge | ConsoTabac | CatConsoTabac | Traitement | Tension (TA) | CatTension

P1 22 | Adulte 5 Occasionnelle | Hypotenseur 13

?

TAB. 1 — Patient exemple

Nous montrons dans la prochaine section que les hiérarchies contextuelles, telles que nous
les avons définies précédemment, n’integrent que partiellement ces remarques et proposons
ensuite une solution a ce probléme.

3 Les hiérarchies contextuelles

Nous rappelons d’abord les définitions associées aux hiérarchies contextuelles classiques
puis les solutions proposées pour les mettre en ceuvre. Cette section s’ achéve par une discussion
autour des limites de ce modele en matiere de flexibilité et d’expressivité.
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Jeune Adulte
/ ’ \ / / IdC Connaissance
0o . 20 24 .. R1 | Jeune + Nulle ou occasionnelle + TA € [8;12] — Normale
AGE R2 Jeune + Nulle ou occasionnelle + T'A > 12 — Elevée
Nulle Occasionnelle  Réguliere R3 Réguliére +TAc [9; 14} — Normale
R4 Réguliere + T'A > 14 — Elevée
/ / \ / \ R5 Hypotenseur + T'A > 12 — Elevée
0 1 5 6 .. R6 TA € [8;13] — Normale
CONSO TABAC .
(a) Hiérarchies (b) Connaissances expertes

FIG. 1 — Connaissances utiles pour la généralisation contextuelle

3.1 Définitions

Les hiérarchies contextuelles ont été€ proposées dans le cadre des entrepdts de données. Le
formalisme introduit redéfinit donc les concepts bien connus de dimensions, tables de faits,
attributs de dimensions et mesures. Par souci de simplicité et sans perte de généralité, les dé-
finitions présentées dans cette section s’abstraient de ce cadre formel et supposent simplement
I’existence d’un ensemble d’identifiants déterminant fonctionnellement un ensemble d’attri-
buts.

Nous notons I'd = {idy,...,id,} 'ensemble des n identifiants et A = {A4;,..., A;}
I’ensemble des ¢ attributs. Nous supposons que A; est Iattribut a généraliser contextuelle-
ment. Pour chaque attribut A;, ¢ = 1...¢, son domaine de définition est noté Dom(A;).
Chagque attribut A; est équipé d’une hiérarchie et peut donc étre observé selon plusieurs gra-
nularités A; = A9,..., Afw’ De telles hiérarchies sont dites simples. Par convention, A?
désigne la granularité la plus fine et AlMi désigne la granularité la plus élevée. Nous notons
a{ € Dom(Ag ) si la valeur a{ représente une instance du niveau A{ . Nous notons 4* I’en-
semble A* = {A9, Al ... AM'} Le schéma de T, la table relationnelle manipulée, est donc
T = (Id, AV, AL, ..., AM*) tel que Id — A9 x Al x ... x, AM Unn-uplet ¢ de T est de la

forme t = (id,a?,al,...,a?,... aM) tel que a? est la valeur a généraliser contextuellement

etag,... ,a,{wt en sont les généralisations contextuelles. Le tableau 1 présente un extrait de la

table relationnelle utilisée dans notre cas d’étude.

Pour un attribut donné, le passage entre un niveau et sa granularité supérieure directe est
permis par les chemins d’agrégation définis comme suit.

Définition 1 (Chemin d’agrégation) Soient Ag et Ag“, j=0,...,M; — 1, deux niveaux de

granularité de Iattributs A;. Un chemin d’agrégation, noté G, entre Al et A? L est défini par
CC i , , o S

G = A} — A7 avec C = {A],...} tel que (1) A] est appelé attribut source, (2) A]"" ¢ C

et (3)C C Aer Al + dépend fonctionnellement de C.
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Définition 2 (Chemin d’agrégation contextuel et classique) Soit G = Ag AN Ag L un chemin
d’agrégation. G est appelé un chemin d’agrégation contextuel si |C| > 1. Sinon G est appelé
un chemin d’agrégation classique (ou simplement un chemin d’agrégation quand cela est sans
ambiguité).

Définition 3 (Artribut contextualisant et contextualisé) Soit G = A = AIT" un chemin

d’agrégation contextuel. L attribut A{ *1 est dit contextualisé par les attributs de C. Les attri-
buts de C sont appelés attributs contextualisants.

Définition 4 (Contexte) Soit G = A} — Al L un chemin d’agrégation contextuel. Le triplet
¢ = (A, C, A7tYY est appelé le contexte de I'attribut AT et nous notons C = {ci, ..., ci}
I’ensemble des contextes.

Définition 5 (Instance d’un chemin d’agrégation) Soit G = A{ AN Ag L un chemin d ‘agré-
gation. Une instance de G , notée g = a 2C, a', est telle que :

1. a € Dom(A?) et a' € Dom(AIT)

2. IC={(47",a) | A" € Ceta C Dom(A7")}

3. (A" Q) tel que A} = A" eta €

4. BAT tel que A" € Cet (A", ) ¢ IC

1 sle . 1C . . , . .
Définition 6 (Instance de contexte) Soit ¢ = a — a’ une instance du chemin d’agrégation
i C g _ . . ,
Al = A3+1. La paire ¢! = (IC, a’) est appelée une instance du contexte c de Ag‘H et nous
notons IC = {ci, ... ,céj} I’ensemble des instances de contextes.

Exemple 1 Considérons que la généralisation du niveau Tension au niveau CatTension dé-
pend uniquement des attributs CatConsoTabac et Tension. Dés lors le chemin d’agrégation

contextuel associé est noté G = Tension = CatTension avec C = {CatConsoTabac,

Tension} et le contexte correspondant est noté ¢ = (Tension, C, CatTension). Dans ce
contexte, CatConsoT'abac et Tension sont les attributs contextualisants et CatTension
est lattribut contextualisé. La connaissance associée a R4 est représentée par l’instance de
contexte ¢! = (IC, Elevée) avec IC = {(CatConsoTabac, {Réguliere}), (Tension, {z >

14})}.

3.2 Mise en ceuvre
3.2.1 Stockage de la connaissance

Dans Pitarch et al. (2010b), nous proposons de représenter les connaissances expertes
(structures et instances de contexte) via une base de données relationnelles externe, notée
Brnow. afin de garantir la généricité du stockage des différents contextes présents dans 1’en-
trepot. Cette base de données est seulement composée de deux relations que nous décrivons
bri¢vement.

La relation MTC (Méta-Table des Connaissances) permet de stocker les contextes, i.e., quels
sont les attributs contextualisants et contextualisés pour chaque contexte, et possede la structure
suivante :
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— Contexte désigne I’identifiant du contexte ;

— Attribut désigne un attribut intervenant dans le contexte ;

— Type définit le role joué par Attribut dans le contexte. Type vaut “Contexte” si Attribut
est un attribut contextualisant dans ce contexte et vaut “Résultat” si Attribut est 1’ attribut
contextualisé.

La relation TC (Table des Connaissances) permet de stocker quelles sont les instances des
différents contextes, i.e., la connaissance experte, et possede la structure suivante :

— Contexte désigne I’identifiant du contexte concerné ;

— Instance_Contexte identifie I’instance du contexte ;

— Attribut désigne un attribut intervenant dans le contexte ;

— Valeur représente I’ensemble de valeurs d’A#tribut concerné dans 1’instance en question.

3.2.2 Généralisation contextuelle

Par manque de place, le fonctionnement de ROLL_UP_ CTX, I’opérateur de généralisation
contextuelle, est présenté succinctement 2. D’abord, il faut identifier dans la table MTC quel est
le contexte en jeu et quels sont les attributs contextualisants. Une recherche dans la table TC
permet ensuite d’identifier 'unique instance concernée dans cette généralisation. Dés lors, il
suffit de retourner la valeur de 1’attribut contextualisé correspondant a cette instance.

3.3 Discussion

Les hiérarchies contextuelles permettent la prise en compte de connaissances expertes
dans le processus de généralisation et représentent donc une solution originale et intéres-
sante dans de nombreux domaines d’applications ol I’on doit donner du sens a des attributs
numériques. Malgré tout, ces hiérarchies contextuelles souffrent encore de quelques limites.
Précisément, dans le modele actuel, il ne doit exister qu’une (contrainte d’existence) et une
seule (contrainte d’unicité) instance de contexte pour une généralisation contextuelle. Nous
détaillons ci-dessous les arguments qui motivent de relacher quelque peu ces contraintes.

Tout d’abord, la contrainte d’existence implique que I’ensemble des connaissances soit
complet au sens des instances de 7'. Sans cette garantie, la tension artérielle d’un patient pour-
rait ne pas étre généralisée par exemple. Pourtant, malgré I’existence d’outils pour vérifier la
complétion d’un ensemble de regles, ceux-ci montrent leur limite quand il s’agit de traiter de
nombreux attributs (Liggza (2006)). Ce point pose probleme dans la mesure ot il est impos-
sible de controler le nombre d’attributs pouvant impacter sur une généralisation.

Ensuite, la contrainte d’unicité garantit certes la consistance de la connaissance experte
mais est en pratique trés difficile a obtenir. Plusieurs arguments étayent cette affirmation.
D’abord, bien que les attributs contextualisants représentent I’ensemble des facteurs pouvant
potentiellement influer sur une généralisation, rien ne garantit que I’impact conjoint de ces at-
tributs ait été étudié. Par exemple, il n’existe pas de connaissances portant sur tous les attributs
contextualisants dans notre cas d’étude. Ensuite, I’appartenance d’un n-uplet & une instance
de contexte est parfois délicate a définir strictement. Par exemple, comme nous 1’avons remar-

2. Les lecteurs intéressés sont invités a se référer a Pitarch (2011) pour plus de détails.
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qué plus tot, les conditions de R3 sont presque réunies pour le patient P1. Pour pallier cette
rigidité, I’utilisation des hiérarchies floues apparait trés prometteuse.

Relacher les contraintes d’existence et d unicité augmenterait considérablement la flexibi-
lité et ’expressivité des hiérarchies contextuelles mais souleve de nouvelles problématiques
quant au stockage de la connaissance et au processus de généralisation. La prochaine section
détaille ces problématiques et décrit les modifications apportées au modele.

4 Hiérarchies contextuelles généralisées

Pour pallier les limites précédemment mentionnées, nous étendons le modele actuel de
deux manieres. D’abord, nous introduisons le concept d’instance de contexte généralisée qui
relache la contrainte d’unicité, autorise les instances de contexte a ne pas inclure systématique-
ment I’ensemble des attributs contextualisants et permet la définition d’un ordre partiel au sein
des instances d’un contexte donné. Nous étudions ensuite les conséquences de I’ utilisation des
hiérarchies floues pour les attributs contextualisants et définissons alors un degré d’apparte-
nance d’un n-uplet a une instance de contexte.

4.1 Instance de contexte généralisée

Nous I’avons vu, garantir la complétude au sens des instances de la base peut se révéler
délicat. En outre, cette complétude peut tres bien &tre assurée a un certains temps ¢ et ne
plus I’étre au temps ¢ + 1 lorsque de nouvelles instances sont insérées dans la table. Garantir
une complétude universelle est alors préférable. Une solution pour garantir cette complétude
universelle est d’autoriser plusieurs degrés de précision dans les instances de contexte. Par
exemple, I’insertion de connaissances tres générales, telles que K6, garantirait qu’une tension
sera toujours généralisée. Ces connaissances pourraient étre complétées par des connaissances
bien plus précises telles que R1 et R2. Intuitivement, le processus de généralisation favoriserait
alors I’instance adéquate la plus précise. Nous formalisons ci-dessous ce concept d’instance de
contexte généralisée et introduisons une relation d’ordre partiel entre les instances.

Définition 7 (Instance généralisée d’un chemin d’agrégation contextuel) Soit G = Af AN
Ag L un chemin d ‘agrégation contextuel. Une instance généralisée de G , notée g = a 2 of ,
est telle que :

1. a € Dom(A?) eta’ € Dom(AJH)

2. IC={(A", )| A]* € CAa C Dom(A]")}

3. 3(A7a)|Al = A Na €

Définition 8 (Instance généralisée de contexte) Soit g = a — a’ une instance généralisée

du chemin d’agrégation Al — Al 1 La paire ¢ = (IC, a’) est appelée une instance géné-

iy j+1 T .
ralisée du contexte ¢ de Al * et nous notons IC = {c}, ... ,céj} I’ensemble des instances
généralisées de contextes.
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Définition 9 (Précision d’une instance généralisée de contexte) Soit ¢ = (IC, a) une instance
généralisée du contexte ¢ = (Al,C, AJ*1). La précision de !, notée Prec(cl), est définie
comme Prec(c) = [IC|.

Nous notons Attrib(g) les attributs contextualisants présents dans I’instance g.

Exemple 2 ¢! = ({(Tension, [8;13])}, Normale) est Iinstance généralisée du contexte ¢ =
(Tension, {Tension, CatAge, CatConsoTabac, Traitement}, CatTension) qui représen-
te la connaissance R6. De plus, nous avons Attrib(cl) = {Tension} et Prec(c!) = 1.

Remarquons que, dans le cadre formel initial, la précision d’une instance de contexte est
toujours le nombre d’attributs contextualisants. Désormais, des instances pouvant étre plus ou
moins générales, il est naturel de définir un ordre partiel pour comparer le niveau de précision
de deux instances.

Définition 10 (Ordre partiel sur les instances d’un contexte) Soient ¢! = (IC,a) et A=
(IC’, a') deux instances du contexte ¢ = (A}, C, ATTY). & spécialise " (resp. & généralise
c'), noté & < J (resp. A - c), si:

(1) Attr(d) C Attr(ch);

(2) o C o avec (A7, ) € IC, (A, /) € IC et A7 € (Attr(d) N Attr(d)) — {A}.

Exemple 3 Soient ¢! = ({(Tension, [8;13])}, Normale), c* = ({(Tension, [3; 13]), (CatAge,
{Jeune, Adulte})}, Normale) et ¢* = ({(Tension, [9;12]), (CatAge, { Jeune})}, Normale)
trois instances de contexte. Nous avons c¢* < 2, ¢ < 3 et ¢t < 33,

4.2 Prise en compte de hiérarchies floues

Introduits par Zadeh (1965), les sous-ensembles flous permettent de modéliser la repré-
sentation humaine des connaissances et améliorent ainsi les performances des systemes de
décision qui utilisent cette modélisation. Plus particulierement, les hiérarchies floues présen-
tées par Laurent (2002) permettent de modéliser I’appartenance d’un élément a plusieurs gé-
néralisations avec des degrés de confiance propres a chacune d’entre elles. L' utilisation de
ces hiérarchies apparait alors particulierement adaptée pour représenter le fait qu'une instance
correspond presque a un n-uplet.

Etant donné un ensemble de référence Dom(A{ ), avec j = 1,..., M;, un sous-ensemble
flou A de Dom(A'Z ) est alors défini par une fonction d’appartenance f4 qui associe a chaque
élément a du niveau Dom(AY) le degré fa(a), compris entre 0 et 1, reflétant une gradualité
dans son appartenance a A. Par exemple, foqiage=Aduite(22) = 0, 7 indique que 22 appartient,
a un degré de 0, 7 au sous-ensemble { Adulte}.

L’utilisation des hiérarchies floues nous contraint a redéfinir le contenu de la table 17" pour

stocker les divers degrés de confiance. Un n-uplet t = (id,a{,al,...,a?,... ,afwf) de T
sera désormais stocké sous la forme ¢ = (id’, el el,...,e? ... e tels que id = id,

e =alpouri = 1,....tete] = {(af,f,i(e?) | ol € Dom(Al) et £, ;(e9) # 0} pour

79

i1=1,...,t—1etj=1,..., M;. Le tableau 2 illustre comment les hiérarchies floues sur les
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IdP | Age CatAge ConsoTabac CatConsoTabac Traitement Tension | CatTension
fcatage=seune(22) = 0,25 feor=oce.(5) = 0,3

P1 22 g > 5 Hypotenseur 13 ?
featAge=Aduite(22) = 0,7 focr=req.(5) =0,6 ypotenseu

TAB. 2 — Patient exemple avec intégration des hiérarchies floues

attributs relatifs a 1’dge et a la consommation de tabac sont intégrées dans la table relationnelle
de notre cas d’étude.

Des lors, un n-uplet flou de 7" peut €tre associé a plusieurs instances de contexte avec des
degrés d’adéquation distincts. Nous nous intéressons maintenant a la définition de ce degré
d’adéquation entre une instance et un n-uplet. Intuitivement, le principe est identique au cas
strict : il s”agit de vérifier séparément 1’adéquation du n-uplet a chaque condition d’une instance
puis de les combiner.

Etudions d’abord comment calculer le degré d’adéquation d’un n-uplet a une condition
d’une instance. Supposons que 1’on souhaite calculer a quel point le patient P1 valide le
critere (SubCatAge, {Jeune, Adulte}). Ici, il s’agit de mesurer le degré d’appartenance de
I’élément 22 au sous-ensemble flou {Jeune, Adulte} ou, autrement dit, & 1’union des sous-
ensembles flous { Jeune} et { Adulte}. L’ opérateur de t-conorme, noté L, est I’extension floue
de I’opérateur d’union. Nous 1’utilisons pour définir 1’adéquation d’un n-uplet a un critere.

Définition 11 (Adéquation d’une instance @ une condition) Soient cond = (AZ , ) une condi-
tion (avec j = 0,...,M; et « = {a1,...,ap}) ett’ = (id’,e%e%,...,eg,...,eiwt) un

n-uplet de T. L’adéquation de t' & cond, notée [i,n;:(t', cond), est définie comme :

Punit(t', cond) = L(fal €),. .., fan (e?))

Remarquons qu’il existe 1a aussi dans la littérature plusieurs fonctions pour définir la t-
conorme. Une étude approfondie de la fonction la plus appropriée serait pertinente. Néan-
moins, nous utilisons a nouveau la fonction proposée par Zadeh, a savoir la fonction mazx.

Exemple 4 Soient t le n-uplet correspondant au patient P1 et cond = (CatAge, {Jeune, Adul-
te}); un critére. Nous avons Hunit (ta cond) = max(fCatAge:Jeune; fCatAge:Adulte) = 07 7.

Etudions maintenant comment combiner ces adéquations locales pour calculer le degré
d’adéquation globale d’un n-uplet a une instance de contexte, i.e., a une conjonction de condi-
tions. Supposons que 1’on souhaite déterminer a quel point le patient P1 valide I’instance
globale. Ici, il s’agit de mesurer le degré d’appartenance de P1 a toutes les conditions de 1
ou, autrement dit, a I’intersection des sous-ensembles flous représentés que sont chaque condi-
tion. L’ opérateur de t-norme, noté T, est I’extension floue de I’opérateur d’intersection. Nous
’utilisons pour définir I’adéquation d’un n-uplet a une instance.

Définition 12 (Adéquation d’une instance a un n-uplet) Soient ¢! = (1C, a), une instance du
contexte ¢ = (A}, C, AT Y et t' = (Id, €9, el,...., €Y, ... M), un n-uplet de T. L’adéqua-
tionde t' a !, notée pu(t', '), est définie comme :

p(t', c) = T(,uum-t (t', (A}, @) tel que A} € Attrib(cl)>

3. Des investigations supplémentaires sont nécessaires pour prouver la transitivité de < dans le cadre général.
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Remarquons qu’il existe dans la littérature plusieurs fonctions pour définir la t-norme. Une
étude approfondie de la fonction la plus appropriée serait pertinente. Néanmoins, nous utilisons
ici la fonction proposée par Zadeh, la fonction min.

Exemple 5 Soit t le n-uplet correspondant au patient P1 et ¢! = ({ (Tension, [8;13]), (CatAge,
{Jeune, Adulte})}, Normale) une instance de contexte. Nous avons :

p(t,c) = min (uumt (¢, (Tension, [8;13]));
Hunit (t, (CatAge, { Jeune, Adulte})))

= min(0,7; 1)
— 0,7

5 Discussion autour de la mise en ceuvre

Le cadre formel étant étendu, nous discutons maintenant ses implications sur deux aspects
essentiels : la représentation des connaissances et la généralisation contextuelle.

5.1 Stockage

Un premier point tres intéressant a soulever ici est que 1’extension des hiérarchies contex-
tuelles telle que définie dans la section précédente n’impacte pas sur le mode de stockage
de la connaissance. En effet, dans la mesure ou la définition d’un contexte reste inchangée,
i.e., 'existence d’attributs contextualisants et d’un attribut contextualisé est toujours valide, la
structure de la relation MTC ne doit subir aucune modification. En outre, la solution proposée
précédemment pour stocker les instances de contexte ne contraint pas a spécifier un ensemble
de valeurs pour chaque attribut contextualisant. Dés lors, la relation TC peut stocker des ins-
tances généralisées de contexte sans aucune modification structurelle. Enfin, la présence de
hiérarchies floues est propre a la table 7' considérée et n’a aucune incidence sur la base de
données externe.

Cependant, il est important de garder en téte que, dans un contexte analytique, le nombre de
généralisations a réaliser peut étre tres important. Il est donc nécessaire de stocker les connais-
sances de sorte a ce qu’elles soient efficacement exploitables. Dans un travail précédent, nous
avons choisi de stocker la connaissance dans une base externe. Cette solution offre I’avantage
de la généricité et nous permet de bénéficier de techniques avancées d’indexation et d’acces
aux données. Cependant, un autre mode de stockage peut faire sens : le stockage de la connais-
sance sous forme arborescente via un fichier XML qui serait chargé en fonction des besoins.
Cette solution entrainerait certes une perte de généricité dans le stockage, i.e., un arbre de
connaissance par contexte, mais posseéde des propriétés intéressantes. D’abord, d’un point de
vue algorithmique, la recherche d’information dans un arbre peut étre exécutée tres efficace-
ment. De plus, cette solution minimiserait grandement le nombre d’acces a la base externe qui
est souvent prohibitif dans les applications nécessitant des acces fréquents a une base. Aussi, a
court terme, il s’agira de réaliser une étude comparative de ces deux solutions afin d’élire celle
offrant les meilleures performances.



Y. Pitarch et al.

5.2 [Extension de I’algorithme de généralisation contextuelle

L algorithme de généralisation présenté précédemment ne peut plus étre appliqué car il sup-
posait I’existence d’une unique instance adéquate. Cette contrainte relachée, il est désormais
nécessaire d’introduire un mécanisme pour élire ’instance qui sera utilisée pour généraliser.
Nous avons introduit deux méthodes pour relacher cette contrainte : la prise en compte d’ins-
tances généralisées et la possibilité d’utiliser des hiérarchies floues pour les attributs contex-
tualisants. Des lors, I’ensemble des instances candidates a la généralisation peut contenir des
instances plus ou moins générales et/ou plus ou moins adéquates. Une fonction de score agré-
geant ces deux mesures de qualité, i.e., généralité et adéquation, doit donc étre définie.

Définition 13 (Score) Soient t un n-uplet de T et ¢* une instance du contexte c. Le score
quantifiant & quel point ¢! représente t s’écrit :

Score(c,t) = Agr(Prec(cl), u(t,cl))

Des investigations supplémentaires sont nécessaires pour définir précisément cette fonc-
tion de score. En effet, la généralisation contextuelle choisie sera celle associée a 1’instance
maximisant ce score. Cette fonction occupe donc une place cruciale dans le processus de gé-
néralisation. Nous pensons qu’elle doit étre définie en accord avec les utilisateurs du systeéme.
Typiquement, certains pourraient vouloir favoriser les instances plus générales plutdt que 1’adé-
quation ou bien des instances faisant intervenir certains attributs, e.g., les instances précisant
le traitement médical.

Cette fonction supposée définie, nous nous intéressons maintenant aux modifications a ap-
porter nécessairement pour définir ROLL_UP_CTX_GEN, I’opérateur étendu de généralisation
contextuelle. La premiere étape de sélection du contexte est commune aux deux opérateurs.
Ensuite, il s’agit de rechercher dans TC les instances de contexte pouvant étre appliquées au
n-uplet considéré. Afin de ne pas considérer des instances redondantes, nous exploitons 1’ordre
partiel défini dans la section 4.1 pour éliminer les instances dont il existe déja une spécialisa-
tion dans I’ensemble des candidats. Ensuite, la fonction de score est appliquée aux instances
restantes. La généralisation retournée sera finalement celle associée a I’instance maximisant le
score.

L algorithme de généralisation introduit deux nouvelles étapes qui peuvent se révéler coli-
teuses. L’implantation efficace de 1’opérateur ROLL_UP_CTX_GEN passe alors par une opti-
misation poussée de chaque étape de 1’algorithme.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré I'intérét d’étendre le concept de hiérarchie contex-
tuelle dans les entrepdts de données avec la logique foue. Il s’agit de pouvoir intégrer des
connaissances utilisateurs avec davantage d’expressivité et de flexibilité au sein des entrepdts
de données, en vue d’améliorer le processus d’analyse.

Cette étude sur I’intégration de la logique floue dans le cadre des hiérarchies contextuelles
constitue un début prometteur. Le développement du systeme correspondant avec une interface
permettra de tester I’approche aupres d’utilisateurs décideurs. Pour parvenir a ce résultat, diffé-
rentes perspectives a moyen terme devront étre étudiées, dont un travail poussé sur I’intégration
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des connaissances floues et leur exploitation pour la généralisation, avec le souci permanent
de la performance compte-tenu du contexte d’analyse en ligne sur des données volumineuses.
La richesse d’expressivité a mis en avant dans la partie discussion le role que pouvait avoir
I’utilisateur décideur dans le choix de la fonction de scoring pour découvrir la meilleure géné-
ralisation possible. Ainsi, un travail sur I’exploitation personnalisée de I’entrepdt dans le cadre
du recours a des hiérarchies contextuelles floues pourrait étre intéressant.
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Summary

Data warehouses are nowadays extensively used to perform analysis on huge volume of heteroge-
neous data. This success is partly due to the capacity of considering data at several granularity levels
thanks to the use of hierarchies. Nevertheless, in previous work, we showed that very few amount of
knowledge expert was consider in the generalization process leading to inaccurate analysis. To overcome
this drawback, we introduced a new category of hierarchies, namely the contextual hierarchies. Unfor-
tunately, in contrast to the complexity of expert knowledge that should be considered, the knowledge
definition process was too rigid. In this paper, we extend these hierarchies and their related techniques to
drastically increase their flexibility and expressivity. To this purpose, we present a preliminary work that
consists in a fuzzy-based approach.
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Résumé. Nous proposons une méthode de classification automatique d’indivi-
dus décrits par des variables mixtes structurées en blocs. C’est une méthode hié-
rarchique a deux niveaux, semblable a I’ Analyse en Composantes Principales
Hiérarchique de Wold, basée sur les cartes topologiques mixtes (M1 M). La
premiere étape consiste a établir pour chaque bloc de variables mixtes une clas-
sification dite locale représentant une synthese des individus au niveau du bloc.
La deuxieme consiste a appliquer MT M sur les résultats du premier niveau pon-
dérés par des indices de qualité des cartes tels que I’indice de Davie-Bouldin. On
obtient alors une unique classification globale des individus, consensus entre les
partitions issues du niveau 1. La méthode proposée est illustrée sur les données
de la campagne nationale «logements» de I’Observatoire de la Qualité de I’ Air
Intérieur (OQAI).

1 Introduction

Dans le domaine environnemental, les phénomenes entrainant la dégradation de 1’environ-
nement sont liés a diverses sources de pollution. La qualité de 1’air peut par exemple étre liée
a I’action directe de I’homme sur son environnement ou a des phénomenes naturels. La diver-
sité des sources et causes de pollution de I’air intérieur nécessite des données de tres grande
dimension qui engendrent en cas de modélisations mathématique et statistique la création de
plusieurs blocs de variables. Ces blocs décrivent des phénomenes différents qui peuvent étre
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des sources de pollutions de I’air intérieur parfois identiques. Ces blocs sont généralement
constitués de variables qualitatives et quantitatives, dites mixtes.

L’objectif est alors de quantifier dans un premier temps 1’information a I’intérieur de
chaque bloc. Dans un deuxieme temps, il s’agira d’établir, grice aux quantifications vecto-
rielles obtenues au niveau de chaque bloc, un résumé final de I’information contenue dans
I’ensemble des blocs par consensus entre les blocs.

La problématique de gestion des données mixtes est assez classique et de nombreuses mé-
thodes ont été développées par différents auteurs pour y répondre.

Dans le cadre de I’analyse factorielle, 1’étude de variables mixtes repose généralement soit
sur un codagel, souvent disjonctif, des variables qualitatives pour ensuite les traiter comme des
variables numériques a travers une analyse en composantes principales (AC'P), soit sur une
transformation adéquate des variables quantitatives en variables qualitatives (Escofier (1979))
en préalable a une analyse des correspondances multiples (AC M). Saporta (1990) propose de
réaliser une AC' P, avec une métrique judicieusement choisie, sur le tableau résultant de la jux-
taposition des variables quantitatives réduites et des variables qualitatives codées sous forme
disjonctive complete. Pages (2004) regroupe les points de vue d’Escofier et de Saporta dans
I’analyse factorielle de données mixtes (AF DM).

Dans le cadre de la classification automatique d’individus, lorsque ces derniers sont décrits
par des données mixtes, une extension naturelle serait d’appliquer la classification sur les co-
ordonnées factorielles aux composantes issues de I’ AF D M.

Dans le cadre des méthodes neuronales, la classification des données mixtes par la méthode
des cartes auto-organisées de Kohonen (1995) repose sur une adaptation de la fonction de cofit
classique initialement définie pour les variables quantitatives.

Lebbah et al. (2005) proposent la méthode MT M (Mixed Topological Map) pour les
données mixtes. C’est une combinaison des algorithmes SOM (Kohonen (1995)) et binbatch
(Lebbah et al. (2005)) qui est une adaptation de 1’algorithme de Kohonen aux variables qua-
litatives. On peut aussi noter les travaux de Cottrell et al. (2003) qui proposent la méthode
KACM (Kohonen Analyse des Correspondances Multiples) qui consiste a appliquer 1’algo-
rithme de Kohonen sur les coordonnées factorielles issues de I’application d’une AC M sur les
variables qualitatives.

Pour la classification d’un ensemble d’individus décrits par des variables mixtes structurées
en blocs, Niang et al. (2011) proposent la méthode H MT'M (Hierarchical Mixed Topological
Map) qui consiste a appliquer MT'M d’abord sur chaque bloc de variables mixtes et ensuite
sur la table composée des résultats des blocs pris séparément. Cette méthode permet de résu-
mer I’information a la fois dans chaque bloc et I’information générale issue de I’ensemble des
blocs.

Dans cette communication, nous proposons Weighted — HMT M qui est une extension
de HMT M dans laquelle une étape supplémentaire de pondération est ajoutée comme dans
I’approche d’ AC' P hiérarchique de Wold et Kettanah (1996).
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Dans la section 2, apres avoir rappelé le principe de MT M et la méthode H M1 M, nous
décrivons la méthode Weighted — HMT M. En section 3 seront présentés les résultats de
I’application a une base de données réelles issue de la campagne nationale « logements » de
I’Observatoire de la Qualité de I’ Air Intérieur organisée entre 2003 et 2005.

2 Meéthodes de classification automatique d’individus décrits
par des variables mixtes structurées en blocs

2.1 HMTM (Hierarchical Mixed Topological Map)

HMTM consiste en une double application de 1’algorithme MT M que nous décrivons

ci-dessous. MT M est une extension de SOM aux données mixtes. L’algorithme MT M est
une combinaison de 1’algorithme de Kohonen (1995) pour les variables quantitatives et de
I’algorithme Binbatch, pour les variables qualitatives codées sous la forme disjonctive (Lebbah
etal., 2005). Ainsi, chaque individu z; de la base de données E={z;,i = 1,...N} de dimension
n comporte une partie quantitative représentée par z]=(z;1...z;p)(2] € RP) et une partie
qualitative 20=(z;(,41).--2i(n)) (2 € {0,1}"7P).
Comme dans SOM, on associe alors a chaque cellule ¢ de la carte C' un vecteur référent w,
qui se décompose en w. = (w’,w?) ol wl € RP désigne la partie réelle du référent et
w? € R™P la partie binaire. Ainsi, le vecteur référent a la méme structure que les données
initiales.

On note par W 1’ensemble des vecteurs référents, W7 sa partie réelle et W sa partie bi-
naire. Nous décrivons ci-dessous les spécificités de la méthode M T M, en particulier la fonc-
tion de colt. Cette derniere repose sur une mesure D de dissimilarité entre un individu z; et
un référent w., elle est composée de la distance euclidienne pour la partie quantitative et de la
distance de Hamming H pour la partie qualitative :

D(zi,we) = ||z = wel[* = [} — wil|* + BH (2], we) M

ou g = 7p est le poids relatif des variables qualitatives par rapport aux variables quantita-
tives. La fonctlon de colit J7;7,, (X, w) 2 minimiser est alors :

Tvrrn (6w Z ZkT :€))D (2, we) (2)

zi€E ceC

ol x(z;) = argming(||z; — wel||?), kT (k > 0 et lim|y0lk(z)] = 0), T et o désignent
respectivement la fonction d’affectation d’un individu au référent le plus proche, le systeme
de voisinage associé a chaque référent, le parametre de voisinage et le parametre évaluant la
distance en deux neurones. L’ optimisation de la fonction de cofit est réalisée itérativement de
maniere locale. Elle consiste a choisir le systeéme de référents w € W qui minimise la fonction
JL s (X, w). Cette optimisation conduit aux expressions suivantes de calcul des référents :

3
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pour la partie réelle et a

0 si ZZiEE k(a(x(z,i),r))(1—zf’c)>22iEE k(o (x(z:),m))z*

wbk = {1 sinon (4)

c
pour la partie binaire.

Le choix d’une carte topologique peut €tre effectué a I’aide de différents criteres tels que
I’erreur de quantification vectorielle, le taux d’erreur de classification topologique, la mesure
de distorsion, les indices de Davies et Bouldin (1987) et la silhouette value de Rousseeuw
(1979).

Dans le cas ot la taille de la carte ou de maniere équivalente le nombre de référents, est trop
grand, il est possible d’utiliser une classification ascendante hiérarchique (CAH) pour regrou-
per les référents en un nombre restreint de classes (Yacoub et al., 2001).

Dans la méthode HMT M, Niang et al. (2011) ont appliqué dans une premiere étape
MTM suivi d'une CAH sur les blocs de variables initiaux (Fig. 1) séparément. Cela four-
nit autant de partitions que de blocs. Ces partitions assimilables a des variables qualitatives
sont regroupées dans une table (Fig. 2) sur laquelle on applique a nouveau M T M suivi d’une
CAH. C’est donc une méthode a deux niveaux dans laquelle :

— Le niveau inférieur est constitué des blocs de variables initiaux (Fig. 1).

— Le niveau supérieur est constitué d’un bloc de variables catégorielles représentant la
classe d’appartenance de chaque individu aux partitions correspondants aux blocs (table
en bas a gauche de la Fig. 2).

La méthode H MT M permet d’obtenir a la fois des typologies des individus propres aux
variables de chaque bloc et une typologie globale des observations qui tient compte de 1’infor-
mation au niveau des blocs.

Blec 1 Bloc P
1) 2y o Zargp Zibyy - Tabyy Firgy = Farg, | Taby - Tibg
n
Znryy v Eurggy | Zabyy o Znbyy Zaryy  Znryy | Znby v Znbg,

FI1G. 1 — Structure des tables au niveau inférieur
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Niveau 1 : Application de MTM+CAHa Niveaun 2: Application de
chagque bloc de variables MTM+CAH i la table
composée des variables Classification
catégorielles issues du niveau finale
1
MIM+CAH MTIM+CAH MIM+CAH
sur le bloc 1 surle blocp
Classification 1 Classification 2 ¥;
¥ ¥ ¥ ¥ .
.ll Ill .11 Ill
. . g . Y
¥in ¥in Fin ¥in

F1G. 2 — Déroulement de I’algorithme HMTM. Y}; est la modalité de la variable qualitative Y;
prise par Uindividus i dans la classification obtenue au niveau du bloc j et Y la classification
finale obtenue

2.2 WEIGHTED-HMTM

Les différents indices d’appréciation de la qualité d’une classification montrent que les
classifications obtenues au niveau de chaque bloc de variables mixtes sont de qualités diffé-
rentes. Ils permettent par conséquent d’établir une hiérarchie de qualité entre les classifica-
tions. Nous proposons donc de tenir compte de cette hiérarchie en introduisant des coefficients
de pondération dans la fonction de colt de HMT M. Cela consiste a remplacer la distance
euclidienne classique par une distance euclidienne pondérée sous la forme :

D*(zi,w) = > pap(zin — wjn)? )
k=1

ol wj, 2;, ik €t n correspondent respectivement au centre de classe ou référent, au ¢ icme
individu, au poids relatif des individus par rapport au référent w; et a la dimension de I’espace.
De plus, dans weighted — HMT M (W HMT M) nous proposons de conserver 1’ information
au niveau des référents dans la premiere étape.

Donc au niveau supérieur dans W H MT M chaque individu i est représenté par un vecteur
Vi=(V; Ky7oe Vi Kb) ouV; K, est le vecteur référent ayant capté 1’individu ¢ dans le bloc j (cf.
Fig 3). Les observations sont donc contenues dans un espace de dimension (K + ... + Kj) ou
b est le nombre de blocs et K; 1a dimension du bloc j.
Ce choix permet de conserver plus d’information dans chaque bloc de variables.
Finalement, dans W H MT M, la fonction de cofit associée aux données est :

T rrar (6 Q) = Z ZkT(U(X(Vi)an))Dz(Vch) (6)

Vi,€E ceC

Ou €. est le référent au niveau supérieur. Formellement, p;;, est une fonction de la distance
entre ’individu V; et le référent de la carte C; du bloc [ auquel il appartient au niveau inférieur
et de I’indice de Davies-Bouldin associé a cette carte.
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V1m = (Wn W1b;ﬁ) leh = (Wu: Wlb;(b)

N ‘I"'s\a;(l = (WNJ. WN.be) VN% B (Wm Wwbm)

FIG. 3 — Structure de la table au niveau supérieur dans WHMTM

Les p;x, ne varient pas au cours de 1’apprentissage au niveau supérieur et 1’ensemble {p;x, i €
1,...,Netk=1,..,0b} vérifie ) pir =1 et 0 < p;, < 1. Sous ces hypotheses Huang et al.
(2005) montrent que la fonction Jii, 1,71, converge. L optimisation de cette fonction de colit
conduit aux centres suivants pour un référent c :

la partie réelle est :

r_ ZVLGE Ekpikk(U(X(‘/i)?C))Vir
W= S pk(o ((V2), ) @

La composante k de la partie binaire est :

Wk = {2n§VEE Ko (x(Vi).0) 30, pin(1=VIM)> 30 L k(o (x(Vi).e) 3o, pin (V™) ®

L’application de la CAH sur la carte finale fournit la partition d’individus consensus entre
les blocs initiaux.

L’interprétation de cette partition consensus fait apparaitre un ensemble de variables ca-
ractéristiques des classes. On aurait aussi pu considérer comme partition finale celle ayant le
meilleur indice de Davies-Bouldin au niveau des blocs. Mais I’interprétation de cette parti-
tion en utilisant les variables du bloc associé et celles des autres blocs considérées comme
variables illustratives engendrent une perte d’information quant aux variables effectives (va-
riables de chaque bloc) qui caractérisent réellement les classifications dans ces blocs. Cela sera
plus clairement illustrée dans 1’application.

3 Application sur les données de la Campagne Nationale «
Logements»

L’ Observatoire de la Qualité de I’ Air Intérieur (OQAI) a réalisé entre 2003 et 2005 une
campagne nationale dans les logements sur un échantillon de 567 logements représentatif du
parc des 24 millions de résidences principales de la France continentale métropolitaine. Cette



I. Ouattara et al.

campagne vise a dresser un état de la pollution de I’air dans I’habitat afin de donner les éléments
utiles pour I’estimation de I’exposition des populations, la quantification et la hiérarchisation
des risques sanitaires associés, ainsi que 1’identification des facteurs prédictifs de la qualité de
I’air intérieur.

Des questions ont été posées sur : la structure du batiment (les matériaux utilisés pour la
construction, les produits de décoration, le mobilier, ...), la structure des ménages et les ha-
bitudes des occupants.

Finalement une base de données composée de plus de 628 variables a été constituée. Cette
base a été ensuite divisée en trois bases par regroupement et combinaison de variables suivant
trois criteres. Le premier critere décrit les logements, le deuxiéme critere décrit la structure des
ménages et le troisieme critere décrit les habitudes des occupants. Ces trois bases sont dans la
suite appelées blocs de variables.

— Le bloc logements est composé de 71 variables dont 32 quantitatives.
— Le bloc ménages est composé de 12 variables dont 5 quantitatives.
— Le bloc habitudes est composé de 45 variables dont 21 quantitatives.

3.1 Apprentissage des cartes

Plusieurs apprentissages sont effectués au niveau des blocs de variables en faisant varier
les parametres de la fonction de cofit, le nombre d’itérations n;, les dimensions de la carte. La
meilleure carte est alors choisie parmi 1’ensemble des apprentissages, elle équivaut a la carte
qui donne le meilleur indice de Davie Bouldin (Fig.4). Rappelons qu’il est possible d’utiliser
d’autres indices.

3.2 Application de I’algorithme WHMTM

L’application de la méthode proposée sur chacun des blocs de variables de la campagne
nationale « logements » montre a travers 1’indice de Davie-Bouldin que la carte obtenue sur le
bloc ménages est la meilleure au niveau inférieur. Dans la suite de cette section nous donnons
d’abord une description des classes basée sur les variables les plus caratéristiques du bloc mais
aussi a travers les variables des autres blocs considérées comme illustratives. Ensuite nous
décrivons les classes obtenues apres application de W H MT' M par rapport a I’ensemble des
variables.

Au niveau inférieur :

Dans le bloc logement, on obtient une classification en 5 classes. Les variables les plus ca-
ractéristiques de ces classes sont : la surface du logement, 1’année de construction du batiment,
le type de logement (individuel ou collectif), I’ameublement intérieur des logements. Ainsi,
les classes 1 et 2 contiennent les petits logements collectifs récents. La classe 3 regroupe les
logements ou maisons récents de taille moyenne possédant beaucoup d’appareils a combustion
raccordés a un conduit de fumée.

Les classes 4 et 5 regroupent les grandes maisons individuelles généralement tout en un rac-
cordées a des conduits de fumée et possédant un fort taux de meubles en bois massifs (classe
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4) et les petite maisons individuelles (classe 5).

En utilisant les variables des autres blocs pour enrichir I’interprétation on constate que
seule la variable «revenu» du bloc ménage et certaines variables d’entretient du logement et
de soins corporels du bloc habitudes permettent de caractériser les classes de logements. Par
exemple les classes de logements 1 et 2 sont associées a des familles ayant de faibles revenus
alors que les logements 3 et 4 sont associés a des familles ayant des revenus élevés. Notons que
n’interviennent pas dans la description les variables décrivant le nombre d’enfants de moins ou
de plus de 10 ans par foyer.

Dans le bloc ménage, on obtient une classification en 6 classes. Les variables les plus
caractéristiques des classes sont : les revenus du ménage, le nombre de personnes, 1’dge des
enfants et le statut des ménages (personnes seules ou en couples).

En utilisant les variables des autres blocs on retrouve certaines variables significatives dans
I’interprétation précédente comme la variable taux de meubles en bois du bloc logement et
les variables d’entretient et de produits de soins corporels du bloc habitude qui permettent de
caractériser les classes du bloc ménage. Par contre la variable 4ge du logement ne caractérise
plus de maniere significative les classes. De méme 1’age des enfants significative ici ne 1’était
pas dans la partition du bloc logement. On constate alors une perte d’information dans les
interprétations. Il en va de méme pour I’interprétation de la partition associée au bloc habitude.

Au niveau supérieur, on obtient une classification en 8 classes apres application d’une
classification ascendante hiérarchique sur les neurones de ce niveau.

Les familles aisées, agées, souvent nombreuses avec beaucoup d’enfants de plus ou de
moins de 10 ans habitent généralement dans des maisons individuelles tout en un avec ga-
rage et cave attenants, ils entretiennent beaucoup leur maison. A contrario, dans les logements
collectifs on retrouve les jeunes ou les retraités vivant seuls et ayant des revenus moyens, ils
entretiennent peu leur logement. Le nombre d’enfants de plus ou de moins de 10 apparait im-
portant pour les classes de cette partition

En plus de cette confrontation au niveau de I’interprétation des classes, nous avons com-
paré les partitions en utilisant I’indice Rand qui met en évidence la similarité entre les partitions
(TAB 1.), plus la valeur de cet indice est proche de 1 mieux est la similarité entre les deux clas-
sifications.

Les valeurs relativement élevées des indices de rand entre partitions du niveau inférieur montrent
certes une similitude mais elle montre aussi le fait que chaque bloc de variables porte une in-
formation qui lui est spécifique. La méthode directe qui consiste a appliquer MT M sur la
table juxtaposant les blocs initiaux (M7 Mg;.) fournit une partition globale moins semblable
aux partitions locales a la différence des partitions obtenues avec HMT M et W HMT M plus
consensuelles.



I. Ouattara et al.

[ T S = - I s

“hagn

o

‘
1)

FIG. 4 — Structure des cartes aux niveaux inférieur et supérieur : en haut les cartes du niveau
inférieur et en bas la carte du niveau supérieur

Log Men Hab weighted-HMTMp, MTMg,

Log 1 0.69 0.70 0.82 0.73
Men 1068 0.68 0.67
Hab 1 0.72 0.66
Weighted-HMTMyj, 1 70
MTM,;. 1

TAB. 1 — Valeurs de ’indice de Rand de comparaison des classifications : Log, Men, Hab,
weighted-HMTMr,, MTM 4. correspondent respectivement aux classifications obtenues sur
les blocs logement, ménage, habitude, les individus sont affectés des poids P, enfin la classi-
fication obtenue en concaténant les tables composées des données initiales dans chaque bloc

4 Conclusion

Face a la problématique de classification d’individus décrits par des variables mixtes struc-
turées en blocs, la méthode WHMTM crée un consensus entre I’'information dans chaque bloc
de variable mixtes et I’information globale issue de I’ensemble des variables. Les pondéra-
tions introduites au niveau supérieur permettent d’améliorer la structure de la carte finale.
Cependant, le consensus peut étre amélioré entre les blocs et nécessite des recherches sup-
plémentaires. Notamment, en procédant a la sélection des variables les plus informatives dans
le passage du niveau 1 au niveau 2, cela permettrait une réduction de la dimension des individus
au niveau 2 et en rendant les poids adaptives.
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Summary

We propose a method to solve the problem of clustering individuals described by mixed
variables structured in blocks. It is a hierarchical method with two levels similar to Hierar-
chical Principal Component Analysis presented by Wold, based on the mixed topology maps
(MTM). The first step consists in establishing, for each block of mixed variables, a clustering
representing a synthesis of local individuals at the block level. The second step is to re-apply
MTM on the weighted results of the first level. We obtain a global clustering of individuals,
consensus among the partitions from level 1. The proposed method is illustrated on data from
the national survey in the French housing stock carried out in 2003-2005 by the Observatory
for Indoor Air Quality (OQAI).
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Résumé. Nous proposons dans cet article une classification croeéggproche
évolutionnaire itérative. L'approche évolutionnaire®asur un algorithme géné-
tique propose une alternative originale pour résoudredblpme de sélection
de plusieurs sous-espaces décrivant le mieux les donnégsods-espaces met-
tent en évidence des structures particulieres des donhé&esmiesélectionnés
itérativement. Cette étape itérative, nous permet donaide @ine classification
croisée sur les données et sur les dimensions composansiespace de fagon
simultanée. L'approche génétique évalue un sous-ensatalilBnensions avec
des mesures permettant de trouver la meilleure topologieldenées pour ce
sous-ensemble de dimensions puis on réitére le processuplpsieurs sous-
ensembles de dimensions sélectionnées par I'algorithmétigée. Des expéri-
mentations sur des ensembles de données ayant un trés grahcerde dimen-
sions montrent I'efficacité de I'approche proposée.

1 Introduction

La plupart des méthodes classiques de classification na@ansgsfe se basent sur des ap-
proches divisant un ensemble de donnéed/dabjets représentés par dimensions formant
une matrice de tailléV x D, en sous-ensembles tels que les données d'un méme sousbémse
soient similaires pour un certain critere fixé. Dans les endes de données a trés grandes
dimensions tels que ceux issus du domaine biomédical ougfmigtique, les techniques clas-
siques de classification ne sont plus efficaces pour tratgmpe de données. Une des solutions
proposée est d'utiliser des méthodes de classificatioséeafin d’obtenir une structure des
données en blocs homogeénes. Les approches classiquesastiiHartigan, 1972) consistent a
appliquer des algorithmes de classification simple suskemble des objets et sur 'ensemble
des dimensions séparément, les blocs résultent du craigetas deux partitions obtenues.
L'algorithme CLIQUE () se base sur une discrétisation des attributs numériquaenstrait
des classes a la maniére de I'algorithme Apriori. D’autigsraches consistent a chercher si-
multanément une partition en lignes et une partition enrowds, tel que 'algorithme Croeuc
(Govaert et Nadif, 2003). Les centres des blocs, ainsi oisteronstituent une matrice de taille
réduite offrant un résumé des données. Les algorithmegakigénérent ainsi des sous en-
sembles d’objets présentant un comportement similaire darsous-ensemble de dimensions
et vise versa.
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L'idée traitée dans cet article est de proposer une apprdehdassification croisée en
sélectionnant plusieurs sous-espaces qui permettentttie e évidence des structures com-
plexes et particulieres des données ou de trouver des spasas de données homogenes.
Les données peuvent se chevaucher contrairement aux dimsnkidée est de voir com-
ment les données peuvent se comporter sur les différendsespaces sélectionnés, parfois ils
représentent des objets atypiques, parfois des classesgeors ou présentent des relations
d’homogénéité avec d’autres données. Nous vérifions engiitl y a un recouvrement total
de I'ensemble de données ou pas, ainsi qu’un recouvremeetles classes.

Cette sélection se fait de facon itérative a partir d’un athme génétique et d’un critere
d’évaluation d’une classe homogene par rapport a I'ensetobdl des données. L'originalité
de notre approche est qu’un objet (ou un groupe d’objetsl) e décrit par plusieurs sous-
ensembles de dimensions. Cet objet peut se comporter compiget atypique (outlier) dans
un sous-espace, et dans un autre sous-espace il se méletmmgit dans la masse ou pouvant
faire partie d’un cluster homogéne.

2 Approche génétique itérative

La méthode proposée consiste a découvrir, une a une, degegroliobjets homogénes
(classes) dans un sous-ensemble de dimensions. Pour célagide itération de la méthode,
un algorithme évolutionnaire est utilisé pour découvrie telle classe. L'évaluation des di-
mensions se base sur une mesure d’homogénéité d’'une clagemaées. Deux critéres sont
utilisés dans cet article : le critere de compacité de WerheteBancarski (Wemmert et al.,
2000) ainsi qu’un criteré?; fondé sur l'inertie.

L'algorithme génétique explore les sous-ensembles derdiioes. Pour chaque sous-ensemble
étudié, nous recherchons un ensemble de classes (aveouithaig simple tel que K-means.
Puis, pour chaque classe trouvée nous calculons son inglioedpacité associé. La meilleure
classe selon I'indice choisi sera associée au sous-enseimbimensions ainsi que la valeur de
l'indice. Le sous-ensemble de dimensions sera alors égalloé I'évaluation de la classe as-
sociée. L'algorithme génétique va ainsi chercher le smsgmble de dimensions qui contient
la classe la plus compacte possible.

2.1 Evaluation d'un sous-ensemble de dimensions

Le critere de compacité de Wemmert et Gangarski (Wemmett, @000) s’appuie sur le
rapport entre deux distances pour chaque abjela distance entre et le centre(’;, de sa
classe d'appartenance et la distance emttle centre différent d€';, le plus proche de.

Ce critére tient compte a la fois de la compacité et de la sjaé des classes, I'indice
de compacité de Wemmert et Gancarski pour une cl@ssest défini par :

i d(o,ck)
1 9
0 SI Card(Ch) E (0, cx) >1
WG (Cp) = 0€CK 7 1)
k d (o, ck) .
1— 1 E sinon
Card(Cy) d (0’ Ck/)

0eCy
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ouk’ = Argminpzx (d (o, cp)) etd (o,0') représente la dissimilarité entre deux objett o’
dans le sous-ensemble d’attributs utilisé pour consttaictasse.
Cetindice prends ses valeurs entre 0 et 1. Plus la classerapacte plus I'indice est élevé.
Nous proposons d'utiliser également un critéere fondé suoeitie intraclasse. Afin de
s’adapter aux divers ensembles de dimensions, nous tdiisde rapport entre I'inertie in-
traclasse et I'inertie totale des données. Ce critére st @éfini par :

Z d(o,ck)2

Ry (Cy) = &2 )

- Y d(og)?

oeD

ou D est 'ensemble de données compley ¢isobarycentre de etd (o, o') représente tou-
jours la dissimilarité entre deux objetset o’ dans le sous-ensemble d’attributs utilisé pour
construire la classe.

Cet indice prends ses valeurs entre G-eb. Plus la classe est compacte plus I'indice est
faible.

2.2 Algorithme génétique

L'algorithme génétique utilisé a été proposé par Boud@idssala (2005). Le codage
utilisé consiste a se fixer un nombre de dimensions a séeics. Un individu génétique
représente donc une combinaison possiblesddimensions. Ce type de codage, permet une
meilleure interactivité avec les dimensions. La tailleest un paramétre d’entrée de l'algo-
rithme génétique. Les individus de la population de démart sonstitués a partir d’'un tableau
contenant toutes les dimensions disponibles qui décrikemgemble des données. On asso-
cie un taux de fréquence a chaque dimension, un nouvel thd®st constitué a partir des
dimensions non utilisées (qui ont une fréquence minimé&le)e nombre important de dimen-
sions disponibles il est nécessaire, a notre avis, de hdlaytes les dimensions pour ne garder
que les plus pertinentes. A ce niveau la, la population dard&gt préte, elle ne contient pas
deux individus identiques ni deux méme dimensions dans keeriadividu génétique. C'est
le role des deux fonction& oclone (pour éliminer deux individus identiques) &tudInd
(pour modifier un géne s'il est identique a un autre géne duerédividu) qui sont appelées
a chaque création d’un nouvel individu génétique (Boudijétdssala, 2005). Une fois la pop-
ulation évaluée par la mesure de compacité, elle est tri@dre décroissant, nous opérons
un croisement sur deux parents choisis aléatoirement.dasdeux enfants est ensuite muté
avec une probabilité dg,,.; et remis dans la population en remplagant un individu dans la
deuxiéme partie de la population, sous la médiane. Le cheikintividu remplacé se fait
aléatoirement (Boudjeloud-Assala, 2005). L'opérateucrdésement favorise I'exploration de
I'espace de recherche. Il permet de créer de nouvelles caisbns de dimensions. Il existe
des méthodes ou il faut déterminer deux points de coupureesuum seul, appelées respec-
tivement, "croisement a deux points" et "croisement a untpoNous croisons deux parents
avec un "croisement a un point", cette opération est appeléeznent simple (Boudjeloud-
Assala, 2005), nous obtenons deux enfants. Pour s’asaulilen’gxiste pas deux dimensions
identique dans le méme enfant (présentées dans un ordéecdiffou pas) et que les mémes
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Fic. 1 — Algorithme génétique itératif pour le biclustering.

dimensions ne réapparaissent pas chez un méme enfant mpmisreples fonction®/ oclone
et EtudInd.

Nous avons, dans un premier temps, opté pour un point de cipaminé aléatoirement
que nous avons modifié de facon a obtenir un point de coupanisgt' ce qui implique une
évaluation de l'individu issu de chaque coupe possible.SNapérons dans un premier temps
un croisement créant deux enfants initiaux. Le premierrgngsu d’'un processus de croise-
ment répété meilleur que I'un des deux enfants initiauxrddtee le meilleur point de coupe
optimisé. Durant la phase de mutation, nous modifions ungsme (représentant une dimen-
sion) en le remplacant par une dimension différente degsigines composant I'individu en
suivant la procédur&tudInd car nous pourrions avoir un individu ayant deux fois la méme
dimension dans le sous-espace de dimensions traité, cés@ év

2.3 Approche itérative

Le processus itératif permet de faire une sélection it ate sous-espaces de dimensions,
I'algorithme génétique réduit 'espace de données en ht@nt uniquement le sous-espace
pertinent. Une fois le sous-ensemble de dimensions séhee on élimine les dimensions qui
le composent de I'ensemble de recherche, et on réitére tegsas de I'algorithme génétique
(Boudjeloud-Assala, 2005) jusqu’a ce que I'on élimine ésUes dimensions. Comme on peut
le voir sur la figure 1. Pour I'exécution de I'AG, nous devongfiau préalable plusieurs
parametres, tel quss, la taille du sous-ensemble de dimensioris;.,., le nombre d'itérations
de l'algorithme génétique, dont dépendeptle nombre de croisements,ef,, le nombre de
mutations, enfimpop, la taille de population.
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3 Expérimentation

Afin de tester la faisabilité de notre approche nous avonsga® a deux séries d’expéri-
mentations. S’agissant d’un travail préliminaire, nousres/choisi des ensembles de données
de taille modérée.

La premiére série d'expérimentations a pour but de vérifier Eplgorithme est capa-
ble d’extraire des classes variées et de bonne qualité $eidite utilisé. Pour cela, nous
étudierons le recouvrement des données ainsi que lesaotenss des classes. La seconde
série d’expérimentations a pour objectif de montrer, suexeample simple, quelles connais-
sances peuvent étre extraites a partir des données.

3.1 Recouvrement des classes

Dans la premiére série d’expérimentations, nous avongpahotre méthode sur I'ensem-
ble Libras Movementprovenant du dép6t de I'UCI (Blake et Merz, 1998), qui centi360
objets décrits dans un espace a 90 dimensions numériques.avons arbitrairement fixé la
taille des sous-ensembles de dimensions a 10, le nombrengeagiéns a 1000, la taille de
la population a 50. Les classes ont été extraite par I'dlgoe K-means (McQueen, 1967)
configuré pour découvrir trois classes. La meilleure deis tlasses selon 'indic& G est
considérée comme étant la classe extraite par un individiAGe Afin de s’assurer d’avoir
des classes significatives plutot que des petits ensemblgiets isolés du reste des données,
nous avons éliminé toutes les classes de taille inféried®% de la taille de I'ensemble des
données.

Sur I'ensemble de donnékibras Movementl y aura donc neuf classes extraites (chaque
classe étant représenté dans un sous-espace de 10 dinsgregiom les 90 d’origine). L'algo-
rithme évolutionnaire n’est bien entendu pas utilisé pauddrniere classe extraite (il ne reste
alors plus que les 10 dernieres dimensions a choisir). lsestads présentés sont des moyennes
sur 10 exécutions de I'algorithme. En terme de temps de ka&ioyprogrammation Java sur un
processeur Intel a 1,3GHz, I'extraction d’'une classe agatse huit et neuf minutes.

Nous avons tout d’abord étudié la qualité des classes wdraglon I'indicelV/ GG, selon
I'ordre dans lequel elles ont été extraites (cf. fig. 2). Nmmarquons que les classes les plus
compactes ont été extraites lors des premieres itératefialdorithme proposé. La qualité
a ensuite tendance a baisser dans la suite des itératiop@riculier, la derniere classe ex-
traite est de trés mauvaise qualité. Dans la suite, nougnértins plus compte de la derniére
classe extraire, mais uniquement des 8 premiéres. Ce ctenmpant était prévisible. En effet,
les premiéres classes extraites (lors des premiéresatésasont censées étre les plus com-
pactes, donc avec un indi®EG élevé. A mesure que nous retirons des dimensions, il est donc
normale de trouver des classes de moindre qualité. Afin liéwée recouvrement des classes
et de s’assurer qu’un groupement d'objets identiques nseépa extrait a chaque itération de
I'algorithme, nous avons évalué a combien de classe chdgjeeappartient. Nous pouvons
alors représenter graphiquement sous la forme d’un hestogne, le pourcentage d’objets ap-
partenant a un nombre donné de classes (cf. fig. 3). On natgraréculier que plus de 95 %
de I'ensemble des données appartient & au moins une clasgag,rmontre que I'ensemble des
classes extraites forme un bon recouvrement de I'enserelilemhées. On note également que
le plupart des objets appartiennent a une, deux ou troisedagres peu d'objets appartiennent
en méme temps a cinq classes ou plus.
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3.2 Extraction de connaissances

Dans la seconde série d’expérimentations, nous avonsgagplalgorithme proposé sur

un ensemble de données artificiel treés simple, généré deda fivante :

— ily a 400 objets et neuf dimensions;

— objets 1 a 100 ont une distribution gaussienne centrée gadua écart-type de 1 sur
les trois premiéres dimensions, et une distribution gauss centrée en 50 ou en -50
(aléatoirement) et un écart-type de 5 sur les dimensions;4 a 9

— objets 101 a 200 ont une distribution gaussienne centréeasec un écart-type de 1
sur les dimensions 4, 5 et 6, et une distribution gaussieengée en 50 ou en -50
(aléatoirement) et un écart-type de 5 sur les autres dimessi

— objets 201 a 300 ont une distribution gaussienne centréeagec un écart-type de 1
sur les dimensions 7, 8 et 9, et une distribution gaussieengée en 50 ou en -50
(aléatoirement) et un écart-type de 5 sur les autres dimessi

— objets 301 & 400 ont une distribution gaussienne centréeeec un écart-type de 1 sur
les dimensions 1 a 6, et une distribution gaussienne ceetré&® ou en -50 (aléatoire-
ment) et un écart-type de 5 sur les dimensions 7 a 9.

Nous avons fixé la taille des sous-ensembles de dimensiorle @a@mbre de générations

a 1000, la taille de la population & 20. Les classes ont étaiexpar I'algorithme K-means
configuré pour découvrir trois classes. La meilleure des tlasses selon le criterig; est
considérée comme étant la classe extraite par un individilA@e Afin de s’assurer d’avoir
des classes significatives plutot que des petits ensemblgige® isolés du reste des données,
nous avons éliminé toutes les classes de taille inférie®% de la taille de I'ensemble des
données.

Trois classes homogénes ont été extraites par I'algorithme

— (1 contient les objets 201 a 300 sur les dimensions 7, 8 et 9;

— (5 contient les objets 101 a 200 et 301 a 400 sur les dimensidnet4 ;
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FIG. 4 — Treillis de concept issu des classes extraites

— (3 contient 1 a 100 et 301 a 400 sur les dimensions 1, 2 et 3.

On remarque ainsi que tous les objets ont été affectés a ansrane classe et que les
classeg’; et C5 se chevauchent (les objets 301 & 400 appartiennent aux esses).

Afin d’approfondir I'étude des classes extraite, nous awdmdé d'utiliser 'analyse de
concepts formels (Ganter et Wille, 1999). Nous constrigsaamcontexte a partir des classes
extraites par notre algorithme. Les objets du contexte lesnbbjets de 'ensemble de don-
nées. L'attribut4, correspond a la dimensianUn objeto posséde l'attributd; si 3Cx|o €
obj(Ck)etA; € dim(Cy) ou obj(Cy) représente 'ensemble des objets@ge et dim/(Cy)
I'ensemble des dimensions définissa@it Si un objet posséde I'attribut;, cela signifie qu’il
appartient a une classe qui est compacte sur la dimension

A partir de ce contexte, un treillis a été construit & I'aiddayiciel Galicia® (cf. fig. 4).

On constate que quatre concepts ont été créés (en pligte). Le concept 1 correspond
alaclasse 3, le concept 2 a la classe 2, le concept 3 a la dlas$e concept 4 a I'intersection
des classes 2 et 3 (en terme d’objet, a leur union en termigillas). On peut donc en déduire
gu’ily a quatre classes dans les données compactes damst#esele dimensions de taille 3
ou 6.

4 Conclusion et travaux futurs

La classification croisée permet de mettre en évidence destiates complexes et par-
ticulieres de données. Dans I'approche proposée, I'eidracle classes homogenes se fait

1. http://wwm. iro.unontreal.cal/~galicial
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de facon itérative a partir d’'un algorithme évolutionnadéted’un critére d’évaluation d’un
sous-espace (un sous-ensemble de dimensions). Les tpanédiuminaires sur notre approche
itérative de classification croisée par algorithme évolutaire sont engageants. L'algorithme
s’est montré capable d’extraire un ensemble de classeughat&finie dans un sous-espace
de I'espace de représentation des données. Les premigé@semces ont permis de montrer
que l'algorithme était capable de découvrir un ensemblelaisses variées a partir de sous-
ensembles de dimensions disjoints. Ces résultats nousigmEnt & poursuive nos travaux,
ouvrant la voie a de nombreuses perspectives.

Il sera, tout d’abord intéressant d’étudier le comporteintenla méthode avec d’autres
criteres d’évaluation. L'algorithme d’extraction utiéisest I'algorithme K-means, cette ap-
proche présentant certains désavantages. En parti¢uéist,nécessaire de choisir le nombre
de classes que découvrira K-means pour ensuite ne conservee seule de ces classes. De
plus, I'utilisation de K-means est colteuse pour I'exi@ct’une unique classe. Nous comp-
tons donc étudier d’autres méthodes pour extraire uneeclassiogéne d'un ensemble de
données plus rapidement. De plus, dans un souci de simpbficde nombre de dimensions
dans les sous-ensembles est actuellement fixe. |l ser@sstnt de faire varier le nombre
de dimensions qui décrivent les classes extraites, esarttlides mécanismes évolutionnaires
permettant de traiter des genes de taille variable. Enfins mapprofondirons la possibilité de
représenter 'ensemble des classes extraites par uistreill

Les premiéres expérimentations que nous avons menéesnamirageantes et ont mon-
trées la faisabilité de notre approche. Il reste cependardrier des études comparatives afin
de situer I'efficacité de notre proposition par rapport autxes algorithmes de biclustering.
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Summary

We propose in this paper an iterative genetic algorithm folubtering. The genetic al-
gorithm offers an original alternative to solve the problefiselecting subspace to deal with
complex data structures in different subspaces. Thes@aabs that shows specific data struc-
tures are chosen iteratively. This step allows us to clutd¢s and subspace simultaneously.
The genetic approach evaluates a subset of dimensions witsagure to find the best data
cluster and then repeat the process for several subsetseskiteratively by the genetic algo-
rithm. Experiments on data sets with a large number of measemts show the effectiveness
of the proposed approach.



