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Résumé. L atelier sur la fouille de données complexes est proposé a 1’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 précédentes éditions de 1’atelier ayant permis de fédérer avec succes des
recherches portant sur la problématique de complexité liée a la multiplicité des
données, nous avons choisi de renouveler I’ affichage de cette priorité thématique
pour cette dixieme édition.

1 Le groupe de travail “Fouille de Données Complexes”

La dixieme édition de I’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) ol sont
présentés des travaux en cours ou plus simplement des problématiques ouvertes et pen-
dant lesquelles une large place est faite aux doctorants,

— T’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 1’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 et le prochain
sera lancé en 2013.

2 Contenu scientifique de I’atelier

Nous avons recu cette année 9 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 1’atelier.

Les articles qui vous sont proposés cette année explorent une variété édifiante de complexi-
tés, aussi bien dans les données que dans les processus de fouille envisagés :

La complexité liée a la multiplicité des sources d’information - ce qui correspond au
theme prioritaire de Iatelier - et bienslir abordée avec d’une part deux études considérant
I’analyse et I’intégration de la dépendance entre sources d’informations et d’autre part une
contribution méthodologique pour la recherche de classifications pertinentes en présence de
données décrites par plusieurs sources.

Cette tache de classification, qui est au cceur de nombreux processus de fouille de données,
est encore plus largement présente dans le contenu scientifique de I’atelier. Cette probléma-
tique peut en effet induire une complexité liée a la structure des classes recherchée (e.g. la
recherche de classes recouvrantes) ou bien nécessiter des traitements spécifiques de part la
complexité liée a la nature des données elles-mémes (e.g. données biologiques, séries tem-
porelles, images a haute résolution). Tous ces sujets sont traités par les auteurs dans les actes
qui suivent.
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S Programme

14h15

14h30

14h55

15h20

15h45

Ouverture de 1’atelier

Généralisation d’un opérateur d’agrégation totalement renforcé pour des séries
temporelles
Richard Emilion, Sébastien Regis et Andrei Doncescu

Mesure de dépendance positive et négative de sources crédibilistes
Mouna Chebbah, Arnaud Martin et Boutheina Ben Yaghlane

Intégration d’une mesure d’indépendance pour la fusion d’informations
Mouloud Kharoune et Arnaud Martin

Etude comparative d’algorithmes filtres pour la sélection de motifs biologiques
Hanen Mhamdi et Faouzi Mhamdi

16h15-16h45 Pause

16h45  Une plateforme collaborative pour la recherche de consensus ou d’alternatives en
classification non-supervisée
Jacques-Henri Sublemontier

17h10  Apprentissage de regles floues pour caractériser des objets d’intérét dans une
image de télédétection
Bruno Belarte, Cédric Wemmert et Germain Forestier

17h35 Un modele générique pour les k-moyennes a recouvrements ajustables
Chiheb-Eddine Ben N’Cir, Guillaume Cleuziou et Nadia Essoussi

18h00  Discussion et conclusion de I’atelier

Summary

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

Previous years the workshop focused with success on the complexity associated with mul-
tiple data. Indeed we decided to keep this research field as one of the priority for the present
edition of the workshop.
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Résumé. Dans cet article, nous présentons une généralisation gériteur
d’agrégatiorBIl. Cette généralisation est appelg&ll, et peut étre utilisée pour
résumer des éléments d’'une série temporelle sur un intern@lelques-unes
des inégalités de cette généralisation sont présentéémetndrées.

1 Introduction

Les avancées technologiques au niveau des capteurs etlagtmnt permis une véritable
explosion des données numériques, augmentant sans cgssatdé, la qualité et la diversité
de ces informations. Ainsi, au début du siécle la questiait &eut-on récupérer et stocker
ces données?" et aujourd’hui la problématique est plut@ulgante : "comment exploiter
toutes ces données?". En effet 'adage qui stipule que tliafodmation tue I'information
n'a jamais été aussi vrai. Les masses de données, leur vauhaer complexité sont telles
aujourd’hui qu’elles nécessitent des outils informatigide plus en plus sophistiqués. Diverses
approches issues de I'informatique et des mathématiquesjapes ont été proposées pour
gérer ces informations. Par exemple, les opérateurs djatod issus de la théorie des sous
ensembles flous permettent une synthése de ces informdiie@rses et variées. Il existe de
nombreux opérateurs d’'agrégation et le choix d'un de cesatgdrs dépend de nombreux
parameétres. Mais ce choix est avant tout lié duision elle-méme. Avant d’aller plus loin
il nous semble important de rappeler la définition de la fusMous reprenons la définition
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proposée par (Bloch et Hunter, 2001) qui fut donnée lors@eatix du Groupe Européen de
Travail sur la Fusion (FUSION) :
La fusion consiste a réunir ou aggréger des informationsermant de différentes sources, et a
exploiter cette information réunie ou aggrégée, dans diesmpplications comme la réponse
a une question, la prise de décision, une estimation numeérietc
Cette définition met I'accent sur deux éléments princip®labord, elle met 'emphase sur la
combinaison de I'information. Puis I'accent est mis subjaxtif de la fusion.

Un opérateur d’agrégation peut étre définie comme une fam¢ti: [0, 1]" — [0,1],n €
N, qui vérifient au moins la condition de monotonie, c’esti@-due si les valeurs marginales
a fusionner augmentent, 'opérateur de fusion doit augereaissi, ou du moins, ne pas
diminuer (Dubois et Prade, 2004). Les opérateurs d’agi@ydt (qu’'on peut aussi noter
f(x1,...,x,)) peuvent étre divisés en 4 groupes a partir d'une comparasec les opéra-
teurs min (minimum) et max (maximum) (Pradera et Trilla)@®Beliakov et al., 2007) (voir
aussi Martin (2005)) :

- les opérateursonjonctifsqui vérifientf < min. Les normes triangulaires et les copulas
(Nelsen, 1999) appartiennent a cette classe.

- les opérateurdisjonctifsqui vérifientf > max. Les conormes triangulaires appartien-
nent a ce groupe.

- les opérateurmoyennayui verifientmin < f < max. Par exemple Ie©WA (Yager,
1988, 2004) appartiennent a cette classe.

- Les opérateursybrides Ce groupe représente les autres opérateurs qui ne sootpés f
ment comparables aux opérateurs min et max. Par exemplerlascteurs mixtes (Zim-
merman et Zynso, 1980; Piera-Carreté et al., 1988), leoumies (Yager, 1994; Yager et
Rybalov, 1996, 1998), les nullnorms (Calvo et al., 2001¢eslommes symétriques (Sil-
vert, 1979), appartiennent a ce groupe.

Ces opérateurs sont parfaitement adaptés pour agrégerfdasaations ponctuelles issues de
plusieurs variables. Cependant les données sont tellegrattjui qu’elles sont souvent organ-
isées en séries temporelles, voire en flux de données. Onhghdonc a traiter maintenant
des plages de données sur des intervalles de temps plutdteginformation ponctuelle. Ces

opérateurs d’agrégation sont peu usités pour ces donnéasiaen continu. On notera cepen-
dant qu’ils sont utilisés sur des séries temporelles afin de :

- lisser des données sur ces séries temporelles (Yager) 2008
- faire de la prévision sur ces celles-ci (Komornik et alQ@QJilani et Burney, 2008)

En d’autres termes, on peut dire que les opérateurs d’agpagant surtout utilisés d’un point
de vue local et non pour résumer I'information sur un intbeviemporel. La question qui en
découle est la suivante : Peut-on trouver ou définir des tsénsad’agrégation qui synthétisent
des plages de données issues de séries temporelles ?

En effet, agréger des informations d’une série temporali@is intervalle donné, devrait per-
mettre d’avoir une vision plus globale plutét que d’avoirewnision locale du probléme. Par
ailleurs, nous nous sommes intéressés a un opérateuntetaleenforcé appeldlI (ou triple

IT) et & un opérateur de type moyenne issu déltet nommé\/ 311. La question sous-jacente
est donc : peut-on trouver une généralisation de cet opgraiequi soit configurée pour tra-
vailler sur des plages de données de séries temporelles ?

Dans cet article, nous tentons de répondre a cette derniestign. Notre étude propose une
généralisation de I'opératedil qui peut étre utilisée sur des séries temporelles voire des

-10-
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fonctions monodimensionnelles. La communication estmuisgee comme suit. Le deuxieme
paragraphe présente quelques rappels sur les opéraiéwatsi/3I1. La section 3 présente
la généralisation de I'opérateur. Certaines des propridéécette généralisation sont présen-
tées et démontrées. Dans la section 4, nous proposons gagligtes en perspective pour des
applications futures de cette généralisation.

2 Les opérateurs3II et M3II
2.1 Lopérateur 311

Avant de fournir la définition de I'opérate@iI, rappelons deux propriétés importantes de
cet opérateur :
- l'opérateur 31 est une uninorme (Yager et Rybalov, 1998).
- l'opérateur 31 est une généralisation des sommes symétriques (Waissitzanowa,
2000).
Les uninormes ont été proposées par (Yager et Rybalov, 1886€)s que les sommes
symétriques ont été proposées par (Silvert, 1979). Leetriptst défini comme suit :

M
H;'L:ﬂj + H?:1(1 — ;)

Pl(xy,...,xn) = 1)
avecz; € [0, 1].
On notera que dans le cas problématique ou le dénominateait sel, Yager propose de
définir arbitrairement le tripl€l comme étant égal & 0 ou a 1 (Yager, 2002). Cet opéraiéur
a comme particularité d’étre totalement renforcé c’edfra-qu’il est renforcé positivement et
négativement. Rappelons également les définitions de tiemaae renforcement.
Un opérateur d’agrégatioh dont les arguments sont dans l'intervgllel], a la propriété de
renforcement positif si lorsque tous ses attributs soradiifs (i.e. supérieur ou égaux a 0,5)
il vérifie :

L(z1,...;mpy) > m?X[L(wi)] 2

De facon similaire, un opérateur d’agrégatiodont les arguments sont dans l'intervallel],
a la propriété de renforcement négatif si lorsque tous gabuas sont non-affirmatifs (i.e.
inférieur ou égaux a 0,5), il vérifie :

L(z1,...,xy) < min[L(x;)] (3)
Un opérateur qui possede les deux propriétés est défini caftantotalement renforcéfull
reinforced.

Le renforcement total est une propriété intéressante tmmedélise le comportement hu-
main (Elkan, 1994), (Yager et Rybalov, 1998).

2.2 La moyenneM 3II
L'opérateurM 311 se définit comme suit :

Iy () /)
I () /) T (1 — ) (/™)

M3 (z1, ..., xp) = 4)

-11 -
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avecz; € [0,1] Cet opérateur ne peut étre totalement renforcé du fait datsaen(c’est une
moyenne) mais il posséde un propriété ayant une certainlisda avec celle de renforcement
total du3Il. Cette propriété est présentée ci-dessous.

Soit M 311 la moyenne tripldI. On considere la moyenne arithmétique cIassiglE?:1 zj.
Alors :

Sivjel,..,n,onaz; >0,5,0na:

1 n
M 311 ey & — ;
(331, aTTL) 2 nzxj (5)
J=1
Sivjel,..,n,onaz; <0,5,0ona:

1 n
M3z, ..., z5) < — ; 6
(1,00 LHJ;% ©)

Cette propriété a été baptisemforcement moyeEmilion et al., 2004; Doncescu et al., 2007)
en référence au renforcement total du trifle

3 Généralisation de I'opérateur3II pour des séries temporelles

3.1 Liminaire
Définissons la généralisation d’'une somme symétrique :

_ H?:lG(wj)
H?ZlG(mj) + H;-IzlG(l — {Ej)

Pl(zy,...,xy,) (7)

ouG(z) est une fonction appeldéenction génératricet qui est non négative et croissante (Waissman-

Vilanova, 2000; Silvert, 1979). Il est clair que pour défihapérateur triplell on prend la
fonctionG(z;) = x; et pour la moyenne tripl[E on prend la fonctioi=(z;) = x;/” A partir
de I'équation 7, on cherche cette fois une généralisatida éenctionG pour différents cas :
ensembles finis, cas discret et cas continu. On va donc dédfieigénéralisation de I'opérateur

gue I'on pourra appliquer a des fonctions.

3.2 Définition
3.2.1 Définition et inégalité
Définition
Soit f : © — [0, 1] une fonction mesurable définie sur un espace de probaf§2ité&’, i) et
prenant ses valeurs dajis1]. Alors,

efsz log(f)du

G3II =
efsz log(f)du + efsz log(1—f)dp

8

est appelégénéralisation d&II et est écritG311.

-12 -
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Evidemment, 165311 n’est pas un opérateur d’agrégation mais il possede desi@tep
similaires a celles d@IT comme nous le voyons ci-dessous.

Proposition 1
Soit f : © — (0, 3] une fonction mesurable définie sur un espace de probakiiités, ;) et
prenant ses valeurs dafts 1]. Alors

o Jo los(Hdn
< d 9
efsz log(f)dp —‘r—@fﬂ log(1—f)dp — /Qf s ( )

Si f prend ses valeurs da{és 1) alors 'inégalité inverse est vérifiée.
Notons que l'intégrale ci-dessus est bien définie puisagef) < 0 u — a.e. ete=> = 0.

Cette inégalité théorique et générale est la plus impartdetcet article car toutes les autres
inégalités en découlent. Le cas fini correspond a un opérdiyrégation ; c’est en fait la déf-
inition de la moyenné/ 311 et de ses propriétés. Le cas discret et le cas continu pemhet
considérer de nouvelles applications pour les séries tegtips (voire des flots de données),
et montrent qu’on peut trouver une généralisatior3tiupour des séries temporelles. Nous
détaillerons les 3 cas (fini, discret et continu) que nouskeme mentionner. Mais avant cela,
il convient de donner la preuve de I'équation 9.

3.2.2 Preuve de I'inégalité (9)

fQ log(f)du

Si [, log(f)dp = —oc alorse = 0 etl'inégalité (9) est vérifiée de fagon triviale.

On suppose maintenant quex < [, log(f)du < 1 de sorte qué® < ¢Jo 1o
Par ailleurs|, fdyu > 0 puisquef > 0. Ainsi, 'inégalité (9) est équivalente a :

< +o0.

) ) efn log(f)du+ef010g(1—.f)dﬂ
Jo fdu — o Jo los(h)dn
; ;d < 1+eﬁ,z(log(lff)*log(f))du
oJap
j‘% —1 < elalosGa
oJap

1 1
log(m -1) < /Qlog(? — 1)dp

o[ ) < [ @

avecd(z) = log(% —1). La derniére inégalité est vraie puisqu’elle représenteapplication
de l'inégalité classique de Jensen (Jensen, 1906). En(effetf < % et la fonction® est
convexe sur l'intervallé0, 1] puisqued’ (z) = -1 — 1 = L et®’(z) = s > 0

pour0 < z < 1.

-13-
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3.3 Lecasfini

Soit) = {1,...,n} et soity une mesure de probabilité uniformdi} = L pouri =
1,...,n. Si f(i) est notér;, alors, avec la convention qliez(0) = —co ete™>° =0,0na:
fyrm=i3:
H = — L,
Q nia
1 n L
5 log(f)du = - Zlog(wi) =log((z1...2n)")
=1
et
efsz log(f)dn _ (21 .. acn)L
ainsi dans le cas fini I'inégalité (9) peut étre écrite :
(1. @0) <! Zx (10)
f— 7
(1. 20)7 4+ (L —21)...(1—ap))™ —

quand) < z; < § pour touti ; I'inégalité inverse est vérifiée quadd< z; < 1 pour touti.

Comme nous 'avons indiqué plus haut, I'inégalité (10) add¢ prouvée et elle représente
la principale propriété de la MoyenBé&l (Emilion et al., 2004). On peut trouver plus de détails
dans (Doncescu et al., 2007), avec un exemple d’applicatims les bioprocédés. Lintérét
majeur deM 311 est de fournir une meilleure discriminattion que la moyearithmétique
classique.

3.4 Le cas discret

Plus généralement, sdt = {0,1,...,n,...} et soitu une distribution de probabilité sur
0. Si f(i) est notéex;, alors, avec les mémes conventions que ci-dessus, on a :

+oo
[ fdn =3 i,
Q2 i=0

“+oo
/Q log(f)dp = > log(w:)ye{i} = log(ITF (1)
=0

et par conséquent
efo log(f)du _ H;C’Sxﬁ{i}

de sorte que dans le cas discret, I'inégalité (9) peut ééerité comme suit :

H+OO p{i}

i=0 %3
E x; 11
It O‘r“{ i} +H+OO( u{L} /’L{} ( )

1=

-14 -
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Par exemple si. est une distribution géométriqug) (@vec le parameétré < p < 1, telle que
pfi} = (1—p)p',ona:

+o0, (1—p)p’
5,

+oo
- <(1—p)> zip’ (12)
02 PP f IS (1 — ) (Pl ;

=01

D’autre part siu est une distribution de Poissov)(avec le parameétre > 0, telle queu{i} =
YN .
e~ *2-,ona:

il

i

—A X
2 - +OO .
H{rooxf’ il i
=0 "4 -
S, — ey m (3)
P TS 1 TR =

Bien sdr, (13) est un cas particulier de (11) quand on prehd = % sit = 1,...,net
u{i} = 0 sinon.

Les figures 1 et 2 donnent deux exemples simulés pour illu&trégalité de la générali-
sation du 3I.

dese G3P = 0.22904meyenns
PPPPP

= 023911

\ 03P = DaTssSHEr = 077788

T T
o 200 400 temps 600 800 1000

FiG. 1 — Exemple de I'utilisation de la propriété du3II. Les valeurs de la courbe représen-
tent des degrés d’appartenance a une classe donnée, aka@t(don appartenance a cette
classe) a 1 (appartenance a cette classe). Cette série reftgpa été simulée uniformément
dans l'intervalle de valeurs [0; 0.5] sur I'intervalle teropel [0 ; 500] et uniformément dans
I'intervalle de valeurs [0.5; 1] sur I'intervalle tempor¢b01 ; 1000]. Comme attendu, I'opéra-
teur G311 donne une valeur plus petite (respectivement plus grange)ajmoyenne sur I'in-
tervalle temporel [0 ; 500] (respectivement sur l'interleatemporel [501 ; 1000]).

Cette inégalité est certainement la plus prometteuseJleas@respond a une fusion d’in-
formation sur une série temporelle, afin d’avoir un point de global sur un intervalle de
temps donné. Ainsi, cette inégalité qui peut s'appliqueesichs discrets, permettra une plus
grande discrimination sur un intervalle temporel donnén@e on I'a vu on peut utiliser cette
généralisation d’opérateur sur des phénomeéne connu comnex@mple les arrivées de type
poisonnien.
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desre G3P = 0.30812movenne = 0,30844

G3P = 0.64033 movenne= 0.64028

FIG. 2 — Autre exemple d'utilisation de la propriété diBII. Ici il s’agit d’'une série temporelle
simulée par un processus stochastique de type brownienwtaimgervalle de valeurs de [0;
0.5] (respectivement dans un intervalle de valeurs [0.5 sl un intervalle de temps [0 ;500]
(respectivement sur un intervalle de temps [501; 1000])m8w attendu, I'opérateu@3I1
donne une valeur plus petite (respectivement plus grande)la moyenne sur l'intervalle
temporel [0; 500] (respectivement sur I'intervalle tempbf501; 1000]). Dans ce cas la
différence entre 1&311 et la moyenne est trés faible.

3.5 Le cas continu
3.5.1 Casgénéral

SoitQ2 = R I'ensemble des réels et sgit= g.\ une distribution de probabilité sar avec
une densitg pour la mesure de LebesgieAlors I'inégalité (9) peut étre écrite comme suit :

o st a(tyar
< t)g(t)dt. 14
oJatoafatdr [ los(i=f(e)a(dr — /Rf( )g(t) (14)

Par exemple s, est la distribution uniforme sur un intervalle fifi, b], « < b dansR, alors
l'inégalité (14) donne :

77 J. lo(F(t)at b
t)dt 15
Jioa(rnat | wls [ 10801 f(2))at b—a/a I 4o

ebn

D’autre part, siu est une distribution exponentielle g0t +oc) avec le parameétré > 0, on

a.
IS tos(rae . }
<90 t)e “tdt. 16

O om(r e tar o [ 10g(1—f(0))e~ 0t /0 f()e (16)

On trouve une inégalité semblable avec une distributiamdsted comme la distribution de type
normale {:, o2) ou une distribution de type exponentielle.

3.5.2 Fonctions positives

Maintenant, on suppose qufe> 0. Alors, comme on & < 2(1+f) % l'inégalité (9)
implique ce qui suit.
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Soit f : Q — (0, +00) une fonction positive mesurable sur un espace de prolhibts,

elo 1Og(ﬁ)d“ / f 17)
< ——du 17
oJo log( 5zl )dn L efﬂ log (572 ) du Q201+ 1)

De la méme facon, dans I'équation ci-des%i—ﬁ peut étre remplacée paf f); ou ¢
est une fonction mesurable projettdnt sur l'intervalle(0, 1].

Ce dernier cas (cas continu) montre l'intérét de cet opéragede I'inégalité sous-jacente
pour la fusion de plages de données d’une série temporabedpien méme celle-ci serait le
résultat d’'une modélisation mathématique d’'un phénomgpéremental.

4 Perspectives : applications possibles

Nous venons de présenter dans la section précédente unalggti®n de I'opérateurld,
nommeéeG3II et nous avons montré certaines propriétés et inégalitégehiple suivant est
certainement la plus simple application. Supposons queliane série temporelle représentant
un phénomeéne quelconque, et supposons que lI'on a deuxslasssibles pour chaque élé-
ment de la série : la classe numéro 1 représente I'état "daeiga classe numéro 2 représen-
tant I'état "sans danger". On suppose que la figure3 repiesedegré d’'appartenance pour
la classe numéro 1 (sur un intervalle de temps donné) desaténde la série temporelle.
Comme les degrés d’appartenance a la classe 1 sont supgiéusur I'intervalle de temps
[26;50]; il y a danger dans cet intervalle. L'utilisation @311 va renforcer le résultat "danger"
comparativement & une moyenne classique (voir aussi lespae des figures 1 et 2).

FiG. 3 — Courbe des degrés d’appartenance a la classe 1 (classe &tgmupur les éléments
de la série temporelle sur un petit intervalle de temps [1}. 3@&s valeurs sont comprises
entre 0 (non appartenance a la classe "danger") et 1 (appanee a la classe "danger").
Sur lintervalle [1; 25] les degrés d’appartenance ont dedeurs faibles (inférieures 8.5).
Cependant sur l'intervalle [26 ;50], les degrés d’apparserte ont des valeurs supérieur8.a
montrant une appartenance forte a la classe "danger". Stintervalle [26 ;50], I'utilisation
du G3II va renforcer I'appartenance a la classe "danger", compa&mnent a la moyenne
géomeétrique par exemple.

Cependant, les applications potentielles pour cette gés@tion restent & découvrir. Nous
donnons deux options possibles pour l'utilisation de laégalisation de B, en fonction de
I'objectif prioritaire que I'on a. Si'analyse local degsiaux est primordiale, alors I'approche
suivante (illustrée par la figure 4) peut étre appliquée :
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1. pour chaque élément de temps mesuré et pour chaque eamabtalcule le H : le
résultat est un signal (a partir de I'agrégation des diffeagvariables a un instant donné)

défini pour chaque instant donné (étape 1).
2. la valeur de la généralisation dill 3c’est-a-dire leG3II est alors calculé a partir de ce
signal "résultat" (étape 2).

, étape 1

gggggggggggg

étape 2
Valeurs agrégées

e AT e GATT (1 smuis e

RSl de
rasré

FiG. 4 — Cette approche favorise I'analyse locale : d’abord on agpk le 31, puis la général-
isation du 31, le G3II.

Sil'analyse global d’un signal est primordiale alors la htéte suivante peut étre appliquée
(voir figure 5) :
1. Pour chaque variable, on calcule la généralisatiod; & : le résultat est une seule
valeur par variable. (étape 1).
2. agréger toutes les valeurs aveclg@tape 2)

[ frape2

FiG. 5 — Cette approche favorise I'analyse globale : premieremenapplique le GBI puis
le 3I1.
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Le choix d’'une approche parmi les deux applications déperithgplication et de son cadre.
Quelque soit la méthode choisie, les deux approches sofiguodes pour agréger des séries
temporelles. Evidemment, pour des applications expétiates) le cas discret semble étre le
plus adapté; cependant le choix adéquate et I'utlisatiomelfonctiong (voir équation 14)
permettrait également I'utilisation du cas continu pous dpplications expérimentales. Une
fonction de pondération serait I'option la plus naturellesemble étre la perspective la plus
évidente a creuser. Quoiqu’il en soit de nombreuses apiglitasemblent possibles : analyse
médicale de signaux physiologiques, analyse fonctioanett.

5 Conclusion

Dans cette étude nous avons mis en évidence une généaalidati opérateusIl appelée
G3II. Cette généralisation permet d’agréger des informatigmartir d’une série temporelle
sur un intervalle temporel donné, et certaines proprid&ssinégalités- ont été démontrées.
Ces inégalités montrent que pour des séries temporellggni@ralisatiorG311 est plus dis-
criminante qu’une moyenne classique. Agréger des infaomat’une série temporelle sur un
intervalle donné, permettra d’avoir une vision plus gletzltdt que d’avoir une vision locale
du probléme. Cette généralisation permettra le managediiemplus grand volume de don-
nées. Une meilleure compréhension, et donc, une meillgige ge décision pourrait résulter
de l'utilisation de la généralisatiar311. A plus long terme, on envisage une approche d’agré-
gation multi-échelle : on part d'un point (avec3# ou la M 31I) pour aller vers le plus global
(en utilisant leG3II). A court terme, les prochains travaux concerneront l'igibn directe
de cette généralisation sur des séries temporelles.
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Résumé. La théorie des fonctions de croyance permet une bonne gestion et mo-
délisation de données incertaines et imprécises. En particulier, la théorie des
fonctions de croyance permet une fusion d’informations issues de différentes
sources imparfaites. Afin de combiner au mieux les informations, il est impor-
tant de savoir si les sources sont indépendantes ou dépendantes.

Dans cet article nous proposons d’étudier la corrélation de deux sources afin
de déduire leurs éventuelles indépendances et ainsi choisir le type de regle de
combinaison a utiliser. Nous définissons alors une mesure d’indépendance, dé-
pendance positive et dépendance négative.

Les mesures proposées sont testées sur des données générées aléatoirement pour
les différents cas de dépendance.

1 Introduction

Plusieurs théories de 1’incertain telles que la théorie des probabilités, la théorie des possi-
bilités et la théorie des sous-ensembles flous permettent de traiter et de modéliser les données
imparfaites. La théorie des fonctions de croyance initialement proposée par Dempster (1967)
et Shafer (1976) permet également une bonne modélisation des données imprécises et/ou in-
certaines. En plus de la modélisation, la combinaison des données incertaines est possible avec
la théorie des fonctions de croyance. En effet, plusieurs reégles de combinaison ont été pro-
posées dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Ces regles sont utilisées pour
combiner plusieurs données imparfaites fournies par des sources différentes. La combinaison
d’informations imparfaites permet de prendre des décisions plus fiables et plus précises.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, plusieurs régles de combinaison ont
été proposées. Certaines regles, comme celle de Dempster (1967), Smets (1990), Yager (1987),
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Dubois et Prade (1988) ...combinent des fonctions de croyance dont les sources sont diffé-
rentes et indépendantes. La dépendance cognitive est une hypotheése fondamentale pour ces
regles de combinaison alors que la régle prudente de Denceux (2006) est appliquée quand les
sources des fonctions de croyance sont cognitivement dépendantes. Deux sources ! sont cog-
nitivement indépendantes quand la connaissance de la croyance de 1’une n’affecte pas celle de
I’autre. Autrement dit, une source est cognitivement indépendante d’une autre source lorsque
sa croyance ne change pas avec le changement de la croyance de I’autre source. Les travaux
de Smets (1993) et ceux de Shafer (1976) ont défini la dépendance cognitive des informations
évidentielles.

La dépendance des sources est une information primordiale pour le choix de la regle de
combinaison a utiliser lors de la combinaison des informations crédibilistes qu’elles four-
nissent. Certains travaux comme ceux de BenYaghlane et al. (2002a,b) étudient principalement
la dépendance statistique des variables. Dans ce papier nous proposons une méthode d’estima-
tion de la dépendance cognitive de deux sources. Nous proposons une méthode permettant
d’étudier le comportement général de deux sources et de les comparer pour déceler toute dé-
pendance pouvant exister entre ces deux sources. Dans le cas de sources dépendantes, nous
proposons d’étudier le type de cette dépendance. C’est-a-dire analyser les données de sorte a
voir si les sources sont dépendantes en disant la méme chose (dépendance positive) ou si I'une
dit toujours le contraire de I’autre (dépendance négative).

Dans la suite de cet article, nous commencgons par rappeler quelques notions de base de la
théorie des fonctions de croyance. Ensuite, nous présentons, dans la troisiéme section, notre
méthode d’estimation de la dépendance cognitive. Lors de cette méthode, nous proposons d’ap-
pliquer un algorithme de classification non supervisée sur toutes les informations incertaines
de chaque source. Un appariement des clusters est recherché apres avoir appliqué I’algorithme
de classification. La dépendance des sources est estimée alors a partir des poids attribués a
chaque couple de clusters liés. Dans la quatrieme section, dans le cas de sources dépendantes,
une étude sur la nature de la dépendance est faite afin de voir si cette dépendance est positive
ou négative. Pour finir, nous présentons quelques résultats de tests sur des données générées
aléatoirement.

2 La théorie des fonctions de croyance

Soit @ = {wy, wa, ..., w,} I'ensemble de toutes les solutions possibles & un probleme
donné. Les w; sont toutes les hypotheéses exclusives et exhaustives. L’ ensemble €2 représente
I’ensemble de discernement ou [’univers de discours du probléme en question.

L’ensemble 2 = {A|A C Q} = {0, w1, wa,..., Wp, WiUwa, ..., O}, estunensemble
composé de tous les sous-ensembles possibles de €2. 2 contient toutes les hypotheses de
ainsi que leurs unions.

Une fonction de masse est une fonction de 22 vers I’intervalle [0, 1] qui affecte & chaque
sous-ensemble une valeur positive inférieure ou égale a 1 représentant sa masse de croyance
élémentaire. Cette fonction de masse est une représentation des connaissances incertaines et
imprécises fournies par une source (un expert, un classifieur, ... ). Formellement, une fonction

1. Toute source d’information comme par exemple un expert humain, un classifieur, un capteur, . . . etc.
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de masse m*? est définie comme suit :
m®? 2% = [0,1] (1)

tel que :

> mt(A) =1 2)

ACQ

Un sous-ensemble ayant une masse de croyance non-nulle est un élément focal. La masse
affectée a un élément focal A représente le degré de croyance élémentaire sur I’hypothése A.

D’autres fonctions de croyances sont dérivées de la fonction de masse. La fonction de
croyance (ou de crédibilité) bel®* représente le degré de croyance minimale affecté 4 un sous-
ensemble de 2 justifié par les informations disponibles. bel**( A) est la somme de toutes les
masses des éléments focaux B qui confortent I’hypothese A (B C A).

bel : 2% — [0,1]
A Y m®(B) 3)

BCA,B#£0
Pour des raisons calculatoires, nous considérons aussi la fonction d’implicabilité b*

b 29— 0,1]
A > m?(B) = bel?(A) + m(0) “
BCA

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, il existe un grand nombre de régles
de combinaison. Ces regles sont utilisées pour la combinaison d’information, représentées par
des fonctions de masse. Elles sont issues de différentes sources et sont définies sur le méme
ensemble de discernement. La combinaison permet de synthétiser ces différentes informations
(avis d’experts, ... ) afin d’en obtenir une seule en vue d’une prise de décision. Dans cet article,
nous utilisons la moyenne comme régle de combinaison. Bien que cette regle soit idempotente
et ne génere pas de conflit, d’autres régles de combinaison vérifiant ces critéres peuvent étre
utilisées. Pour chaque élément focal A des M fonctions de masse, la masse combinée de A,
m*(A) est calculée a partir des M masses de croyance élémentaires mS?(A) comme suit :

%

M
1
mslefoyenne(A) = M Zm?(A) (5)
=1

Il existe d’autres régles de combinaison, telle que la régle de Dempster (1967), Yager (1987),
Martin et Osswald (2007), ....

La transformation pignistique est utilisée pour calculer les probabilités pignistiques a partir
des fonctions de masse afin de pouvoir prendre une décision. Si un expert fournit une fonction
de masse refletant son avis sur la solution d’un probleme précis, les probabilités pignistiques
refletent la solution la plus probable. La probabilité pignisitque BetP d’un singleton A est
calculée comme suit :

Anc| m(C
BetP(A) = Y ||0| 1711571()@)' (©)
CC20,C£0
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Apres I'acquisition d’une fonction de masse, une information certaine peut apparaitre
confirmant que 1’hypothese, solution du probléme en question, est (ou n’est pas) dans 1'un
des sous ensemble de 2%, Dans ce cas, la fonction de masse doit étre mise 2 jour afin de
prendre en considération cette nouvelle information certaine. Cette mise a jour est réalisée par
I’opérateur de conditionnement qui consiste a affecter la masse attribuée a chaque élément fo-
cal & son union avec I’ensemble certain. Le conditionnement d’une fonction de masse m** par
I’hypothese A C € revient a transférer les masses de croyance de tous les éléments focaux
de m®* a leur union avec A. La fonction de masse conditionnée m&} est donnée par Smets et
Kruse (1997) comme suit :

0 forCZ A
m?A](C) = Z m*(CUB) forCCA (7N
BCAe

avec A€ est ’ensemble complémentaire de A (A° = Q \ A).

Le Théoreme de Bayes Généralisé (TBG) a été proposé par Smets (1993) pour généraliser
le théoreme de Bayes en remplagant les probabilités conditionnelles par des fonctions de masse
jointes. Soit deux variables dépendantes X et Y définies sur deux cadres de discernement
différents Qx et y. Soit la fonction mix] (Y), 1a fonction de masse conditionnelle de Y
sachant X. Le théoreme de bayes généralisé sera utilisé pour calculer la fonction de masse
conditionnelle de X sachant Y comme suit :

belpy)(X) = by (X) = bryy(0)
bel[y] (X) = H b[mi](Y) (8)

x; €ex

La fonction de crédibilité conditionnelle bel|x)(Y") peut étre étendue au cadre de discerne-
ment joint x x y, puis conditionné par y; € )y, le résultat sera marginalisé par X pour
obtenir la reégle disjonctive de combinaison :

belix)(Y) = byx)(Y) — bix(0)
bel[x] (Y) H b[zi](Y) (9)

r,€X

3 Indépendance

L’indépendance a été introduite en premier dans le cadre de la théorie des probabilités pour
modéliser la dépendance statistique des variables. Avec les probabilités, deux variables A et
B sont indépendantes si P(A N B) = P(A) x P(B) ou encore si P(A|B) = P(A). La
dépendance statistique a été généralisée de la théorie des probabilités a la théorie des fonctions
de croyance par BenYaghlane et al. (2002a) et BenYaghlane et al. (2002b).

Les fonctions de masse peuvent étre considérées comme des probabilités subjectives four-
nies par des sources (ou experts), sauf que ces sources peuvent communiquer entre elles. Dans
le cas d’une possible communication entre les sources, elles sont cognitivement dépendantes.

Shafer (1976) définit la dépendance cognitive de deux cadres de discernement par rapport
a une croyance élémentaire comme étant le changement des croyances sur 1’un si une nouvelle
croyance élémentaire apparait sur 1’ autre.
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Smets (1993) définit la dépendance cognitive de deux variables comme étant le changement
de la croyance sur I’une des variables si la croyance sur I’autre change.

Dans ce papier, nous nous intéressons a la dépendance des sources et non pas a la dépen-
dance des variables.

Définition 1. Deux sources sont dépendantes s’il existe un quelconque lien entre toutes les
fonctions de masse qu’elles fournissent.

Nous définissons la dépendance cognitive comme étant la ressemblance du comportement
général de deux sources. Afin d’étudier la dépendance de deux sources, nous proposons d’étu-
dier leur comportement général. Nous proposons, alors, de voir si les deux sources ont ten-
dance a donner des réponses similaires ou plutdt des réponses différentes. Nous proposons
aussi d’étudier la ressemblance des éléments focaux. Le but étant de choisir la regle de com-
binaison a utiliser pour combiner leurs fonctions de croyances. Nous introduisons d’abord la
mesure d’indépendance de deux sources Sp et Sy notée I;(S1,.52) comme étant I’indépen-
dance de S; a S5. Cette mesure vérifie les axiomes ci-dessous :

1. Non- négative : L’indépendance d’une source Sy par rapport a une source Sa, I;(S1, S2)
est une valeur qui est, soit nulle si S est completement dépendante de S, soit stricte-
ment positive.

2. Normalisée : 1;(S1,52) € [0,1], si I4 est nulle alors S; est completement dépendante
de S5. Si Iy = 1, alors S7 est complétement indépendante de S5 autrement c’est un
degré dans |0, 1].

3. Non-symétrique : Si S; est indépendante de S,, cela n’implique pas que Sy est indé-
pendante de S;. S et Sy peuvent étre simultanément indépendantes avec des degrés
d’indépendance différents.

4. Identité : 1;(S1,S1) = 0, toute source est complétement dépendante d’elle méme.

Si deux sources S; et S2 sont dépendantes alors il existe surement un lien direct ou indirect
entre leurs fonctions de masse. L'idée proposée dans ce papier étant de classifier toutes les
fonctions de masse des deux sources et de comparer les clusters. Le clustering est utilisé pour
regrouper les cas ol la source s’exprime d’une fagon similaire. Si les clusters sont similaires,
c’est a dire que les sources ont un comportement similaire dans des cas similaires, alors il est
fort probable qu’elles soient dépendantes. Si les clusters sont fortement liés, alors les sources
sont dépendantes. Dans le cas de sources dépendantes, si les clusters li€s sont proches, alors
les sources sont positivement dépendantes sinon elles sont négativement dépendantes.

3.1 Classification non-supervisée

Dans cet article, nous proposons d’utiliser un algorithme de classification non-supervisée
de type C'-moyenne, utilisant une distance sur les fonctions de masse définie par Jousselme
et al. (2001) comme proposé par BenHariz et al. (2006), Chebbah et al. (2012a) et Chebbah
et al. (2012b). Soit un ensemble 7" contenant n objets 0; : 1 < ¢ < n a classifier dans C'
clusters. Les valeurs des o; sont des fonctions de masse mS® définies sur le cadre de discerne-
ment 2. Le but est de classifier les n fonctions de masse valeurs des objets o;. Les fonctions
de masse m;! sont fournies par la méme source, c’est a dire qu’une méme source a attribué les
valeurs des objets o;. Appliquer un algorithme de classification non-supervisée sur ces fonc-
tions de masse revient a étudier le comportement général de la source c’est a dire voir les cas
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ol elle s’exprime de la méme fagon. Une mesure de similarité D(o;, Cl)) permet de mesurer
la dissimilarité d’un objet o; et un cluster Cl;, comme suit :

ng

1
D(0;,Cly) = - Zd(m?,my) (10)
j=1
d(m, mf) = \/Q(m? —m) D —m). DA B) =4 1408l gy e o0
1D

La dissimilarité d’un objet o; et un cluster Cl;, est définie par la moyenne des distances
entre la fonction de masse m$? valeur de cet objet et toutes les ny, fonctions de masse valeurs
des 0; : 1 < j < ny objets contenus dans le cluster Cl;,. Chaque objet est affecté au cluster
qui lui est le plus similaire (ayant une valeur de dissimilarité minimale) de maniére itérative
jusqu’a ce qu’une répartition stable soit obtenue. A la fin de la classification non-supervisée,
C clusters contenant chacun un certain nombre d’objets sont obtenus. Dans cet article, nous
supposons que le nombre de clusters C' est égal a la cardinalité de I’ensemble de discernement
(C = |Q]) puisque 2 représente les classes possibles dans un probleme de classification. 11
existe des approches permettant de définir automatiquement le nombre de clusters qui peuvent
&étre appliquées.

3.2 Appariement des clusters

L’ algorithme de classification non-supervisée est utilisé pour la classification des fonctions
de masse fournies par une méme source. Dans de nombreuses applications, plusieurs sources
s’expriment sur la méme problématique et fournissent différentes fonctions de masse comme
valeurs aux mé€mes objets. L’ algorithme de classification non-supervisée est appliqué aux fonc-
tions de masse de chaque source séparément et puis ces clusters doivent étre comparés dans
le but de voir s’il y a un lien entre ces clusters. Plus les liens entre ces clusters sont forts plus
les sources ont tendance a étre dépendantes du moment qu’elles disent la méme chose dans
des cas similaires. Supposons que nous avons deux sources S et Sy, chaque source fournit n
fonctions de masse pour les méme objets. Ceci exprime le fait que la fonction de masse m?
fournie par S; et celle fournie par Sy se réferent au méme objet o,. Le nombre de clusters
étant la cardinalité du cadre de discernement des fonctions de masse mS$* fournies par S et
So. Apres avoir classifié les fonctions de masse de S et 52, la matrice de correspondance des
clusters M est obtenue par :

1 1 1 2 2 2
oy gy ... Qo ai;  afy ... Qjc
— 1 1 1 — 2 2 2
M=oy apy ... Qo and My = | iy iy ... Qo (12)
1 1 1 2 2 2
&c1 %c2 - Qoo &c1 ®c2 oo CCc

Avec _ 4
|Cl}, NCL, |

i = A 13
Oékl,kg |CZ}L€1‘ ( )
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Notons ay, . est la similarité des clusters Clj, de Sy et Cl}, de S par rapport a S;. Cette
similarité est le rapport entre la cardinalité de I’intersection des deux clusters C' l,lCl et C 1%2 et
la cardinalité du cluster Cl}Cl . Autrement dit, la similarité de deux clusters est la proportion des
objets classés de la méme maniere par rapport a la cardinalité du cluster de la source référente.
Si par exemple, le cluster Cl% de S; contient les 5 objets {01, 05, 09, 012, 015} et le cluster Clg
de S contient les 3 objets {01,02,09}. a1 5 est la similarité de ClZ de Sy par rapport a Cl{
de S; représentant la proportion des objets de CIZ qui sont aussi classés dans CI} de S; donc
a}’ 5= % et a%’g) = % Notons que le clustering est appliqué sur les mémes objets sauf que les
valeurs de ces objets sont différentes puisqu’elles sont fournies par deux sources différentes
S1 et So. Notons alors que les matrices M; et M sont différentes puisque les clusters de S
et ceux de Sy sont différents. Notons également que d’autres coéfficients de similarité peuvent
aussi étre utilisé.

Une fois les deux matrices de correspondances M7 et Mo calculées, une correspondance
entre les clusters peut étre établie. Chaque cluster est lié au cluster qui lui est le plus similaire
en vérifiant que chaque deux clusters de la méme source ne peuvent pas €tre liés au méme
cluster de 1’autre source. Par exemple, nous ne pouvons pas avoir les deux clusters Cl} et C13
de S; liés au méme cluster C12 de So. Pour déterminer la correspondance des clusters pour
chaque source, les deux clusters ayant la plus grande similarité sont reliés d’une fagon unique.
La recherche des correspondances des clusters est faite pour les deux sources. Deux différentes
correspondances peuvent €tre obtenues pour les deux sources.

3.3 Indépendance des clusters

Une fois la correspondance des clusters établie une fonction de masse définissant 1’indé-
pendance de chaque couple de cluster est construite. Supposons que deux sources S et So
fournissent n fonctions de masse comme valeurs aux n objets o;. Les fonctions de masse des
deux sources sont classifiées chacune a part en utilisant 1’algorithme de classification détaillé
ci-dessus. C' clusters sont le résultat de classification des fonctions de masse de S et C clusters
différents sont obtenus pour So. Apres appariement de clusters, les clusters de S7 sont liés aux
clusters de S5 qui leur sont similaires et ceux de S sont également liés aux clusters de Sy les
plus similaires. Différents appariements sont obtenus pour Sy et S,. Dans cette section, nous
définissions I’'indépendance de chaque couple de clusters liés (k1, k2) comme une fonction de
masse définie sur le cadre de discernement Q; = {Dependant Dep, Independant Ind} :

mgf’kz (Dep) = Ba}ﬁ’w
my! g, (Ind) = B (1 — oy 1) (14)
m?ﬂb (DepUlInd)=1-p

Le coefficient 5 est un facteur d’affaiblissement utilisé pour prendre en compte le nombre
d’objets contenus dans chaque clusters. Si deux clusters contenant trés peu de fonctions de
masse sont reliés et que deux autres clusters contenant beaucoup plus d’objets sont aussi re-
liés avec un méme degré de similarité, les fonctions de masse des deux couples de clusters ne
doivent pas avoir un méme poids. Une fonction de masse est définie pour chaque couple de
cluster relié pour chacune des sources. Pour avoir une information sur la dépendance globale
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de chaque source, toutes ces fonctions de masse sont combinées avec la moyenne. C’est-a-
dire que les C' clusters de S1 sont reliés aux C' clusters de So, une fonction de masse est
ainsi obtenue pour chaque couple de clusters reliés afin de refléter son degré d’indépendance.
C fonctions de masse sont alors obtenues pour chaque source. La combinaison de ces C'
fonctions de masse est une fonction de masse décrivant I’'indépendance totale de la source
S1 par rapport a So. Les probabilités pignistiques calculées a partir de la fonction de masse
combinée permettent la prise de décision sur la dépendance des sources. I’indépendance de
la source 57 de la source So, I4(S1,S2) n’est autre que la probabilité pignistique de Ind,
14(S1,S2) = Betp(Ind) et 14(S1,S2) = Betp(Dep). Si 14(S1,S2) < I4(S1,S2), alors Sy
est dépendante de Sy, dans le cas échéant Sy est indépendante de S;. I; est non symétrique
c’est-a-dire I4(S1, S2) # I4(S2, S1) puisque la correspondance des clusters est différente pour
S1 et So, ainsi les fonctions de masse d’indépendance des clusters liés sont aussi différentes.
Cette propriété permet par exemple de mettre en évidence une indépendance de .S, par rapport
a 5o et une dépendance de Sy par rapport a .Sy .

4 Dépendance positive ou négative

La mesure I;(S1,S2) informe sur I’indépendance ou a contrario la dépendance de la
source Sp par rapport a la source Sy permettant par exemple de choisir la régle de combi-
naison a utiliser. Si les sources S7 et So sont dépendantes, il est alors préférable d’utiliser
la régle de Denceux (2006) sinon utiliser les régles de Dubois et Prade (1988); Martin et
Osswald (2007); Murphy (2000); Smets et Kennes (1994); Yager (1987). Quant au moins
14(S1,S2) < I4(Si,S2) ou I4(S2,S1) < 14(S2,S1), 'une des sources est dépendante de
I’autre. Dans le cas de sources dépendantes I; n’est pas suffisante pour indiquer le type de
dépendance.

Deux sources dépendantes disent soit la méme chose soit des choses contradictoires. Si S;
est dépendante de S, elle peut soit I’imiter en disant exactement la méme chose et dans ce cas
1a les fonctions de masse qu’elle fournit sont similaires a celles de 1’autre source ce qui donne
des clusters similaires. Elle peut aussi dire le contraire et étre dépendante. En effet a chaque
fois que la source s’exprime sur un objet I’autre dit totalement de contraire, dans ce cas la les
fonctions de masse ne se ressemblent pas du tout mais la classification non-supervisée donne
des clusters similaires. Les clusters liés seront tres similaires mais ils seront distants.

Si par exemple 14(S1,S2) < I4(S1,S2), alors Sy est dépendante de Sy ce qui signifie
que les clusters de S ressemblent aux clusters de .So. Une étude de la distance entre les deux
clusters de S7 et So peut nous renseigner sur cette dépendance que nous qualifions de positive
ou négative. Si les clusters liés sont proches en terme de distance alors S; est positivement
dépendante de Sy sinon elle est négativement dépendante. Nous définissons alors la distance
entre les deux clusters dépendants Cl; et CI; comme étant la moyenne des distances entre
les fonctions de masse des objets en commun :

, 1 Q1 Q,
Dlst(Clil,Clzz) = m Z d(m 1,mv 2) (15)
ka1 k2l jem(cit cn,)

avec
E(Cl},,C1R,) = {j € [Lin],m"" € Cl} et m$* € C13,} (16)
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Une distance est associée a chaque couple de cluster 1ié. Alors si Cl} de Sy est lié a CI2
de S5 et que S est dépendante de S5 alors la distance entre Cl% et C’lg est la moyenne des
distances des fonctions de masse relatives aux objets qui sont a la fois dans C1; et Cl2.

Une fonction de masse définie sur le cadre de discernement (2p = {dépendance positive P,
dépendance négative P} décrivant cette dépendance est obtenue pour chaque couple de clus-
ter : A

mi*, (P|Dep) =1 — Dist(Cl, ,Cl],)

mglfjkz(Pme_p) = Dist(Cl;, ,Cl], ) (17)

mj", (P UP|Dep) =0

Notons que ces fonctions de masse sont des fonctions de masse conditionnelles puisque la
dépendance positive ou négative ne sera calculée que si les sources sont dépendantes. Pour
avoir les fonctions de masse marginales, la régle disjonctive de Smets (1993) est utilisée. En
combinant les fonctions de masse définies sur {27 avec celles définies sur {2p une fonction
de masse marginale décrivant la dépendance positive et négative de chaque couple de cluster
est alors obtenue. Les fonctions de masse marginales sont combinées avec la moyenne pour
pouvoir conclure sur la dépendance positive ou négative de la source par rapport a I’autre,
d’une facon générale.

Notons aussi qu’une source est completement dépendante d’elle méme puisqu’en appli-
quant I’algorithme de classification nous obtiendrons exactement la méme répartition de classe
ce qui impliquera I4(S, S) = 0.

5 Expérimentations

Pour tester la méthode précédemment décrite, nous avons généré des fonctions de masse
aléatoirement. L’algorithme 1 est utilisé pour générer n fonctions de masse.

Algorithm 1 Générer n fonction de masse

Require: ||, n : nombre des fonctions de masse & générer
1: for: =1tondo
Tirer aléatoirement F, le nombre d’éléments focaux dans I’intervalle [1, [29]].
Partager Iintervalle [0, 1] en F sous-intervalles continus.
Tirer aléatoirement une masse de chaque sous-intervalle.
Affecter une masse a chaque élément focal.
Affecter une masse a I’ignorance totale de sorte que la somme de toutes les masses des
éléments focaux soit égale a 1.
7: end for
8: return n fonctions de masse

A

Cet algorithme a été utilisé pour générer 100 fonctions de masse pour deux sources S7 et
Sy avec les trois hypotheses sur la dépendance des sources (sources indépendantes, sources
dépendantes positivement et sources dépendantes négativement).

1. Sources indépendantes : Supposons que deux sources S7 et So sont complétement indé-
pendantes. Nous avons alors généré 100 fonctions de masse pour chaque source comme
décrit dans I’algorithme 1 avec | 2 |= 5. En appliquant la méthode proposée, nous avons
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obtenu deux fonctions de masse définies sur le cadre de discernement 2y décrivant I’in-
dépendance de S et de S5. La fonction de masse de I’indépendance de S; par rapport
a Sy est: my(Ind) = 0.7265, my (Dep) = 0.2735. La fonction de masse de I’indépen-
dance de S par rapport S est : ma(Ind) = 0.6913, ma(Dep) = 0.3087. Apres trans-
formation pignistique, I’indépendance de S; par rapport a S est I;(S1, 52) = 0.7265
celle de Sy par rapport a Sy est I;(S2,.51) = 0.3087 ce qui montre que les sources sont
complétement indépendantes.

. Sources dépendantes positivement : Lorsque deux sources S et So sont dépendantes

positivement, les classes de décision (en terme de probabilité pignistique) calculées a
partir des fonctions de masse qu’elles fournissent se ressemblent. Les deux sources S}
et S s’expriment de la méme maniere puisqu’elles sont dépendantes. Nous avons généré
aléatoirement 100 fonctions de masse pour chaque source. Ces fonctions de masse sont
modifiées par la suite suivant 1’algorithme ci-dessous :

Algorithm 2 Générer des fonctions de masse positivement dépendantes

Require: n fonctions de masse générées aléatoirement avec 1’algorithme 1, Les classes de

1:
2
3:
4

5:

décision
for: =1tondo

Recherche des éléments focaux de chaque fonction de masse m;

for j =1to F'do
la masse affectée au j°™ élément focal est transférée A son union avec la classe de
décision.

end for

6: end for
7: return n fonctions de masse modifiées.

En appliquant la méthode présentée dans cet article deux fonctions de masse définies
sur le cadre de discernement Qp = {P, P} sont obtenues. La fonction de masse de la
dépendance de S par rapport a S5 est :

my(P) = 0.7652, m; (P) = 0.204, m;(P U P) = 0.0308.

Apres transformation pignistique, nous obtenons :

BetP(P) = 0.7806 et BetP(P) = 0.2194 ce qui signifie que S; est positivement
dépendante de S avec un degré de 0.7806. La fonction de masse de dépendance de S,
par rapport & S; est : ma(P) = 0.7653, mo(P) = 0.2035, ma(P U P) = 0.0312.
Apres transformation pignistique, nous obtenons :

BetP(P) = 0.7809 et Bet P(P) = 0.2191 ce qui signifie que S est aussi positivement
dépendante de S5 avec un degré de 0.7809.

. Sources dépendantes négativement : Lorsque deux sources S; et So sont dépendantes

négativement, les classes de décision (en terme de probabilité pignistique) calculées a
partir des fonctions de masse qu’elles fournissent sont contradictoires mais d’une fagon
ordonnée. Les deux sources S; et S sont dépendantes mais ’une des deux sources a
tendance a dire 1’opposé de 1’autre. Nous avons généré aléatoirement 100 fonctions de
masse pour chaque source. Ces fonctions de masse sont modifiées par la suite suivant
I’algorithme 3.
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Algorithm 3 Générer des fonctions de masse négativement dépendantes

Require: n fonctions de masse générées aléatoirement avec 1’algorithme 1 pour une source,
Les classes de décision de I’autre source, La correspondance de classes contradictoires
1: fori=1tondo
2:  Recherche des éléments focaux de chaque fonction de masse m;
33 forj=1to Fdo
4: la masse affectée au 7™ élément focal est transférée a son union avec la classe contra-
dictoire a la classe de décision de m;.
5:  end for
6: end for
7: return n fonctions de masse modifiées.

eme

En appliquant la méthode présentée dans cet article deux fonctions de masse définies
sur le cadre de discernement Qp = {P, P} sont obtenues. La fonction de masse de la
dépendance de S; par rapport a So est :

my(P) = 0.2938, m; (P) = 0.4448, m; (P U P) = 0.2614.

Apres transformation pignistique, nous obtenons :

BetP(P) = 0.4245 et BetP(P) = 0.5755 ce qui signifie que S; est négativement
dépendante de S5 avec un degré de 0.5755. La fonction de masse de dépendance de Sy
par rapport a Sy est :

ma(P) = 0.2805, mo(P) = 0.4195, mo(P U P) = 0.3.

Apres transformation pignistique, nous obtenons :

BetP(P) = 0.4305 et Bet P(P) = 0.5695 ce qui signifie que S est aussi négativement
dépendante de S avec un degré de 0.5695.

Remarquons que les degrés de dépendance de .S; par rapport a .S, et celui de Sy par rapport
a Sp sont différents ce qui montre I4(S1, S2) # 14(S2,51).

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une méthode permettant de mesurer 1’indépendance
cognitive de deux sources. Cette mesure de dépendance guidera le choix de la regle de com-
binaison lors de la fusion des fonctions de masse fournies par ces deux sources. La méthode
proposée comporte trois étapes; dans la premicre étape un algorithme de classification non-
supervisée est appliqué sur les fonctions de masse de chaque source. Ensuite, un alignement
des clusters est recherché et un poids est attribué a chaque couple de clusters. Enfin, si les
clusters sont globalement dépendants le type de cette dépendance pourra étre déterminé. Dans
les prochains travaux, une généralisation de cette méthode sur plus de deux sources sera envi-
sagée.
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Summary

In the theory of belief functions many combination rules are proposed. Some of these
combination rules are used with the assumption of their sources independence whereas others
combine believes of dependent sources. Therefore, the choice of the combination rule depends
on the dependency of sources involved in the combination. In this paper, we proposed an
independence, positive and negative measures in order to inform about sources dependencies
and guide the choice of the combination rule to be used in the combination step.
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Résumé. La fusion d’informations fait intervenir plusieurs sources d’informa-
tions afin d’améliorer la décision en terme de certitude et de précision. Quelle
que soit I’approche retenue pour réaliser la fusion d’informations, I’hypothese
d’indépendance est généralement une hypothese forte et incontournable. Nous
proposons dans cet article une approche permettant d’intégrer une mesure d’in-
dépendance avant de réaliser la combinaison des informations dans le cadre de
la théorie des fonctions de croyance.

1 Introduction

Tel que repris par Martin (2005), la fusion d’informations consiste a combiner des infor-
mations issues de plusieurs sources afin d’aider a la prise de décision. Les approches de fusion
d’informations cherchent donc a tenir compte des redondances des informations issues des
différentes sources. Les approches de fusion n’ont bien slir d’intérét que si les sources sont
imparfaites et fournissent des informations peu siires et précises qui se completent. Ainsi il
faut donc chercher a modéliser aux mieux les imperfections des sources et des données. Pour
ce faire, différentes théories de 1’incertain ont été sollicitées. Parmi elles, citons la théorie des
probabilités, des sous-ensembles flous et des possibilités ou encore la théorie des fonctions de
croyance. Quel que soit le cadre théorique retenu, lors de 1’étape de combinaison de 1’infor-
mation, I’hypothese d’indépendance des sources est généralement faite. Cette hypothese est
plus ou moins forte. Par exemple, I’'indépendance statistique est généralement retenue pour
appliquer plus aisément la combinaison bayésienne du cadre probabiliste. En effet, les esti-
mations peuvent s’avérer trés vite compliquées sans cette hypothese. Dans le cas de la théorie
des fonctions de croyance, il est question d’indépendance cognitive définie par Shafer (1976).
Elle correspond a une absence de communication entre les sources sans que celles-ci soient
pour autant indépendantes statistiquement. Malheureusement cette hypothese d’indépendance
est rarement vérifiée ou justifiée.

Dans ce travail nous nous intéressons plus particulierement a la théorie des fonctions de
croyance car elle offre un outil riche de modélisation et de gestion de I’information. En parti-
culier, Chebbah et al. (2012, 2013) ont récemment proposé des approches pour mesurer I’in-
dépendance des sources en distinguant de plus la dépendance positive et négative.

Nous poursuivons ainsi cet article en présentant les principes de base de la théorie des
fonctions de croyance et en particulier la notion d’indépendance et d’affaiblissement. Nous ex-
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posons ensuite 1I’approche proposée permettant de tenir compte d’une mesure d’indépendance
avant la combinaison des fonctions de croyance. Nous illustrons ce principe a partir d’exemples
générés.

2 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance issue des travaux de Dempster (1967), repris par
Shafer (1976) est depuis quelques années employée dans des applications de fusion d’infor-
mations. Nous présentons ci-dessous les principes de cette théorie.

2.1 Principes de base

Considérons le cadre de discernement 2 = {w1,ws,...,w,} correspondant & I’ensemble
de toutes les hypotheses possibles de décision d’un probleme donné. Les éléments w; repré-
sentent ainsi toutes les hypotheses exclusives et exhaustives.

L'ensemble 22 = {A/A C Q} = {0, w1, wa,...,wn,w1 Uws,...,Q}, est composé de
toutes les disjonctions de 2. L’espace puissance 2 comporte 2/2l = 2" éléments.

Une fonction de masse est une fonction de 2% vers I'intervalle [0, 1] qui affecte & chaque
sous-ensemble de 2‘* une valeur de I’intervalle [0, 1] représentant sa masse de croyance élé-
mentaire. Elle s’écrit :

m? 2% = [0,1] (1)

telle que :

> mtA) =1 2)

ACQ

Un sous-ensemble de 2? de masse de croyance non-nulle est un élément focal. La masse affec-
tée a un élément focal A représente le degré de croyance élémentaire de la source a ce que la
solution du probléme soit A. Une fonction de masse permet ainsi de représenter des connais-
sances incertaines et imprécises d’une source d’informations. En général, nous manipulons des
fonctions de masse non dogmatiques (i.e. dont I’ignorance €2 est élément focal), d’une part car
elles permettent de systématiquement modéliser la part d’ignorance intrinséque a toute source,
mais également car toute fonction de masse non dogmatique est décomposable en fonctions de
masse a support simple (i.e. qui ne comporte que deux éléments focaux dont €2). Les fonctions
de masse a support simple sont notées AY telles que m(A) = 1 — w VA # Q et m(Q) = w.
Ainsi une fonction de masse non dogmatique peut s’écrire :

m? = @pcq AW 3)

ol © est données par I’équation (5) ci-dessous.

La crédibilité bel et la plausibilité pl sont des fonctions duales définies & partir de la fonc-
tions de masse et représentent respectivement une fonction de croyance minimale et maximale.
Ainsi la fonction de plausibilité est donnée par :

plX)= Y m(Y)=bel(Q) - bel(X°) =1 - m(f) — bel(X*), (4)
YCQ,YNX#D
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ol X¢ est le complémentaire de X.

Une fois les fonctions de masse m? déterminées pour chaque source d’informations S;,
plusieurs opérateurs de combinaison sont envisageables en fonction des hypotheses initiales.
Les opérateurs de type conjonctif peuvent étre employés lorsque les sources sont fiables et in-
dépendantes cognitivement. La combinaison conjonctive s’écrit pour deux fonctions de masse
m$ et m$} et pour tout X € 2% par :

Moy (X) =m1@ma = mi(Y1)m§(Ya). 5)
YiNYo=X

Notons que 1’élément neutre pour cette régle est la masse : m$(X) = 1si X = Qet 0
sinon. Lorsque cette hypothese de fiabilité est trop forte et que 1’on ne peut supposer que seule
une des sources est fiable, la combinaison disjonctive peut alors étre employée toujours sous
I’hypothese d’indépendance cognitive :

mp(X) = Y mi(Y))m§(Ya). (6)

YiUYs=X

Notons que I’élément neutre pour cette regle est la masse : mg(X y=1siX =0et0
sinon. La plupart des régles de combinaison issues des reégles conjonctives et disjonctives, en
particulier pour répartir le conflit, supposent que les sources sont indépendantes cognitivement.
Martin (2010) en rappelle quelques unes.

Denceux (2008) propose une famille de regles qui ne nécessitent pas I’hypothese d’indépen-
dance cognitive. Ainsi selon le comportement conjonctif ou disjonctif deux regles principales
sont définies, la regle prudente et hardie. La regle prudente s’écrit pour les fonctions de masse
non dogmatiques :

my @m§ = @pcq AN (7)

ol A est le maximum. La regle hardie s’écrit de méme en considérant le minimum au lieu du
maximum. Si ces regles sont efficaces lorsque les sources sont dépendantes, cette notion de
dépendance ou d’indépendance n’est par clairement définie par Denceux (2008).

Lorsqu’une connaissance supplémentaire garantie un sous-ensemble A C {2, nous pouvons
définir une fonction de masse conditionnelle par :

m[A)(X) = (m? @m})(X) (8)

ot m$(A) = 1 est la fonction de masse garantissant la réalisation de A.

2.2 Notion d’indépendance

L’indépendance statistique est définie pour deux variables A et B par P(A|B) = P(A) ou
de fagon équivalente par P(AN B) = P(A)P(B). Cette indépendance est étendue par Shafer
(1976) dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance et est donnée par :
pl(A N B) = pl(A)pl(B). Ben Yaghlane et al. (2002a,b) définissent une indépendance doxa-
tique entre des variables définies sur des cadres de discernement différents éventuellement.

Ces définitions de I’'indépendance ne correspondent pas a la notion d’indépendance cogni-
tive entre les sources d’informations. Cette derniere se révele tres difficile & mesurer. Chebbah
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et al. (2012, 2013) proposent une définition d’une mesure d’indépendance entre deux sources
d’informations étendues a une mesure de dépendance positive et négative. La mesure d’indé-
pendance entre deux sources est définie comme une sorte de corrélation entre deux sources
issues d’un clustering (classification non-supervisée) sur les fonctions de masse de chacune
des sources en associant ensuite les clusters. Si |2| = n, le clustering des fonctions de masse
issues de la source S} fourni n clusters, de méme pour S. Les clusters des deux sources (Cly, ,
Cly,) sont associés de fagon non symétrique en maximisant :

i . |Clk1 N Clk2| -

akl,k‘z B Wv 1,2 (9)

Il est ensuite possible de définir une fonction de masse sur Q0 = {I, I} représentant les
deux possibilités : indépendant et dépendant (I) de la source S; par rapport a la source S :

migl, (1) = B (1= i)
mgfb (I) = B vy, (10)
m (TUl) =1-8

~|

ol 3 est un facteur d’affaiblissement permettant de tenir compte du nombre d’observations
dans chaque cluster. Ainsi la croyance élementaire que la source S; est indépendante de S5 est
donnée par la masse :

mP(X) == Y mgn, | (X) (11)

ki1=1

ol ks est le cluster de la source S5 associé au cluster k; de la source S;. La moyenne est ici
employée du fait de la dépendance des fonctions de masse.

Chebbah et al. (2012, 2013) proposent un prolongement pour différencier la dépendance
positive (la source S; suit les avis de la source S2) et la dépendance négative (la source S dit
le contraire des avis de la source S5). Ainsi, une fonction de masse conditionnelle est construite
sur le cadre de discernement Qp = {P, P} :

m$%, [I)(P) = 1 - Dist(Cly,, Cly,)
myh, [[(P) = Dist(Cly, , Cly,) (12)
myh (PUP) =0

ol Dist(Cly, , Cly, ) estla distance entre les deux clusters dépendants Cly, et Cly, liés comme
étant la moyenne des distances entre les fonctions de masse des objets en commun :

1 |Clk1ﬂClk2|

Dist(Cly,, Cly,) = 1Cly, N Cly, | 2
1 2 J

d(my’;,m3;) (13)
=1

ou d est la distance proposée par Jousselme et al. (2001) entre les fonctions de masse de la
source S et S, respectivement.

Si nous considérons que I = P U P, nous pouvons réécrire les deux fonctions de masse
précédentes dans le cadre de discernement Z = {I, P, P}. Nous définissons ainsi la fonction
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de masse entre deux clusters de S7 et Sy :

Q
m%ﬂcz(l) mksz() pa kg@

mklkz({)) mk k2 (I)mk i L(P) =51 allclkg)(l — Dist(Cly,, Cly,))
mklkz(P) my (I)mglk [ [|(P) = B (1 = a,,) Dist(Cly, , Cly,) (14)
mk: kz(P pP)= mgk (I)mklkz[ﬂ( UP)=0

Mg, {UPUP) = mi“k( ul)=1-p

La fonction de masse sur la dépendance de la source S; par rapport a S, est donnée par :

m¥(X) = (Z mﬂ) (X) (15)

ki=1

ol ko est le cluster de la source S5 associé au cluster k1 de la source S;. Cette fonction de
masse représente ainsi I’ensemble des croyances élémentaires sur 1’indépendance et dépen-
dance positive et négative de la source 57 face a la source So.

2.3 Notion d’affaiblissement

Shafer (1976) a proposé la procédure d’affaiblissement suivante :

*m?(X) am®(X) VX €29\ Q (16)
mQ) = 1-a(l-m%Q)) (17)

ol « est un facteur d’affaiblissement de [0, 1]. Cette procédure est généralement employée pour
affaiblir les fonctions de masse par la fiabilité o des sources d’informations. Cette procédure a
pour effet d’augmenter la masse sur I’ignorance 2. Smets (1993) a justifié cette procédure en
considérant que :

me[F)(X) = m%(X) (18)

me[FI(X) = mgy(X) (19)

ou mg(X ) =1si X = Qet0sinon, F et F représentent la fiabilité et la non_ﬁabilité et

m*[F| est une fonction de masse conditionnelement 2 la fiabilité F. Soit F = {F, F'} le cadre

de discernement correspondant, et la fonction de masse représentant la connaissance sur la
fiabilité de la source : ]:( )

m” (F) =«
{ m”(F)=1- . (20)
Afin de combiner les deux sources d’informations fournissant les deux fonctions de masse

mS[F] et m”, il faut pouvoir les représenter dans le méme espace 2 x F. Ainsi, nous devons
effectuer une extention a vide sur la fonction de masse m” , opération que 1’on note m” T2*7

F Cy —
0 sinon
Dans le cas de la fonction de masse m?[F], il faut déconditionner :
LFMT (Ax F)U(Qx F)) =m®? [F](4), ACQ (22)
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Il est ainsi possible d’effectuer la combinaison :
meiE (V) = m™ T @m [FIMT (v), vy cQx F (23)
Ensuite il faut marginaliser la fonction de masse obtenue pour revenir dans 1’espace {2 :

mP T (X) = > mesk (V) (24)
{YCOxXF|Proj(Y1Q)=X}

ot Proj (Y | Q) est la projection de Y sur 2. Nous retrouvons ainsi :
amQ(X) — mQX]:.LQ (X) (25)

Mercier (2006) a proposé une extension de cet affaiblissement en contextualisant le coeffi-
cient d’affaiblissement « en fonction de sous-ensembles de 2.

3 Intégration de I’indépendance dans une fonction de masse

Nous avons vu que la notion de I’'indépendance est généralement une information supplé-
mentaire nécessaire a la fusion d’informations, mais non prise en compte dans le formalisme
choisi. La section 2.2 propose une modélisation et estimation d’une mesure d’indépendance
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Nous allons ici nous appuyer sur le prin-
cipe de I’affaiblissement présenté dans la section 2.3 afin de tenir compte de 1’indépendance
dans les fonctions de masse en vue de la combinaison.

En effet, lors de la combinaison conjonctive par exemple 1I’hypothese d’indépendance cog-
nitive des sources d’informations est nécessaire. Si les sources ne sont pas indépendantes on
peut penser qu’elles ne devraient pas étre combinées par ce biais. Cependant, comme le montre
la section 2.2 les sources peuvent avoir des degrés de dépendance et d’indépendance. L’infor-
mation fournie sur I’indépendance n’est pas catégorique. Ainsi, combiner deux sources in-
dépendantes fortement devraient tendre vers le résultat de la combinaison de deux sources
indépendantes. Si une source est dépendante d’une autre source, nous pouvons considérer que
cette premiere source ne doit pas influer la combinaison avec une seconde source. Ainsi cette
source doit représenter I’élément neutre de la combinaison.

Dans ce cas, il suffit d’appliquer la procédure d’affiblissement de la section 2.3 sur la
fonction de masse m** de la source S; en considérant I’indépendance donnée par la fonction
de masse de 1’équation (11) au lieu de celle de 1’équation (20) dans le cas de la fiabilité.

A présent, nous distinguons la dépendance positive de la dépendance négative. Si une
source est dépendante positivement d’une autre source, il ne faut pas en tenir compte et donc
tendre vers un résultat de combinaison qui prendrait cette premiére source comme un élément
neutre. Enfin si une source est dépendante négativement d’une autre source, il peut étre in-
téressant de marquer cette dépendance conflictuelle en augmentant la masse sur 1’ensemble
vide.

Pour réaliser ce schéma, nous proposons d’affaiblir les fonctions de masse d’une source
S1 en fonction de sa mesure d’indépendance a une autre source So, donnée par la fonction de
masse m” de I’équation (15). Nous réécrivons ici cette fonctions de masse de facon a simplifier
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les notations :

migz a[i 5)
m*(P) = a(l —
mE(P) — all— B)(1 - ) (26)

mI(IUPUP)=1-a

Ainsi, la parametre « représente la fiabilité de la source S, 5 I’indédendance de Sy face a Sy
et v la dépendance positive de Sy face a So. Ces trois parametres, «, 3 et -y sont compris entre
Oetl.

Nous considérons ici une fonction de masse d’une source m‘ en fonction de son indépen-
dance ou dépendance a une autre source. Ainsi nous définissons :

m?(I1](X) = m®(X)
m?[P](X) = mg (X) 27)
m?[P)(X) = mg(X)

ol m{(X) = 1si X = Qet0sinon et m{(X) = 1si X = () et 0 sinon. Suivant la procédure

d’affaiblissement, nous effectuons une extension a vide sur la fonction de masse mZ :

mzmxz(y):{ ml(X) siY=QxX, XCZT (28)
0 sinon
Le déconditionnement des fonctions de masse m*[I], m**[P] et m®[P] est donné par :
mE M (Ax DU @x 1)) =m@I](4), ACQ (29)
onl=PUP.
m® [P]™F (A x P)u(Q x {TUP})) =m® [P] (4), ACQ (30)
m? [P]™F (Ax P)U (Q x {TUP})) =m®[P](4), ACQ (31)

Ce dernier déconditionnement mene en fait a la masse de I’ignorance et est 1’élément neutre
de la combinaison conjonctive.
Nous réalisons ensuite la combinaison conjonctive :

NTOAxT

mEI(Y) =T @ (1M @m® [P (v), vy caxT (32

La marginalisation de la fonction de masse permet ensuite de revenir dans I’espace {2 :

mP L (X)) = > mesr (V) (33)
{YCOXZ|Proj(Y1Q)=X}

Cette procédure réalisée pour la source S7 en rapport a la source S peut étre réalisée pour

la source S5 au regard de la source S;. Ainsi les deux fonctions de masse obtenue peuvent étre
combinées par la regle de combinaison conjonctive qui suppose 1’indépendance.

-39-



Intégration d’une mesure d’indépendance pour la fusion d’informations

4 Illustration

4.1 Fonctionnement de I’affaiblissement par la mesure d’indépendance

Nous allons dans un premier temps illustrer le fonctionnement de 1’affaiblissement par la
mesure d’indépendance. Nous considérons ici un cadre de discernement @ = {w;,ws,ws}.
Supposons que nous ayons deux sources S et Sy donnant deux fonctions de masse :

m$(wy) = 0.2, m¥ (w1 Uwy) = 0.5, mP(Q) = 0.3, 34
m$ (wa) = 0.1, mP (w1 Uwsy) = 0.6, mP(Q) = 0.3 (35)

La combinaison conjonctive donne :

mihy(0) = 0.02, mfy(wi) = 0.18, mify(w) = 0.08,
mil (w1 Uws) = 0.63, m$h,(Q) = 0.09

Cette combinaison conjonctive est effectuée avec 1’hypothese d’indépendance cognitive
des deux sources. Si une connaissance externe permet de mesurer la dépendance positive et
négative de la source S par rapport a la source S5 telle que fournie par 1’équation (36), nous
devons en tenir compte avant la combinaison conjonctive. Supposons ainsi que o = 0.95,
B = 0.05 et v = 0.95 dans I’équation (36). Cette fonction de masse traduit donc une forte
dépendance positive de S par rapport a S5. Nous avons ainsi la fonction de masse :

mZ(I) = 0.0475

mZ(P) = 0.8574
m¥(P) = 0.0451 (36)
mI(IUPUP)=0.05

Le tableau 1 présente les différentes étapes d’extension a vide, de déconditionnement et
de combinaison dans I’espace € x Z. L’extension a vide et le déconditionnement transférent
les masse sur les éléments focaux correspondant de 1’espace €2 x Z. La combinaison des trois
fonctions de masse dans cet espace fait apparaitre la masse sur I’ensemble vide qui correspond
a la part de dépendance négative.

Le tableau 2 présente ensuite la marginalisation et le résultat de combinaison avec la fonc-
tion de masse mo non modifiée (i.e. que I’hypothese d’indépendance totale de .S, par rapport a
S est faite). Nous constatons que la masse transférée sur ’ignorance devient plus importante
que lors de la combinaison conjonctive sans hypothese sur la dépendance positive.

Afin de bien illustrer le transfert de masse sur I’ensemble vide et sur 1’ignorance, les fi-
gures 1 et 2 représentent les masses en fonction des variations de «, /3 et v pour une fonction
de masse dogmatique quelconque. Ainsi sur la figure 1 représentant les variations de masse
sur I’ensemble vide, « est fixé a 1, 3 et y variant, alors que sur la figure 2 représentant les
variations de masse sur I’ignorance, y est fixé a 1, « et  variant.

La figure 1 montre ainsi que plus et v sont petits plus on obtient une masse importante
sur ’ensemble vide et donc une dépendance négative. La quantité S représente la part d’indé-
pendance et la quantité y représente la part de dépendance positive.

La figure 2 présente quand a elle, la variation de la masse sur €2, I’ignorance. Cette masse
est donnée directement par o qui contient donc la part d’indépendance [ et la fiabilité « de
la source.
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focal mITXT | QXTI | Q] PIQxT m&fj
0 0.0451
wi X I 0.0095
(w1 Uwy) x 1 0.0237
QxI 0.0475 0.0142
QO x P 0.8574 0.8574
(w1 x 1)U (Q x P) 0.01
((wr Uwe) x ) U (2 x P) 0.025
QO x P 0.0451
Qx (PUP) 1
(w1 x ) U(Q x (PUP)) 0.2
((wy Uwy) x U (2 x (PUP)) 0.5
QOxT 0.05 0.3

TAB. 1 — Détails de I’affaiblissement de la mesure d’indépendance : fonctions de masse dans
Q xT.

focal m?XIJ’Q mg m?xuﬂ @) mg
0 0.0451 0.0461
w1 0.0095 0.0085
wo 0.1 0.0945
w1 Uws | 0.0237 0.6 0.5743
Q 0.9216 0.3 0.2765

TAB. 2 — Détails de I'affaiblissement de la mesure d’indépendance : marginalisation et com-
binaison

Nous illustrons ainsi le résultat escompté de 1’affaiblissement par la mesure d’indépen-
dance, c’est-a-dire que nous retrouvons sur la masse de I’ensemble vide la quantité de dépen-
dance négative et sur I’ignorance la quantité de fiabilité et de d’indépendance.

4.2 Influence sur le résultat de combinaison

Afin d’illustrer I’influence de la prise en compte de la mesure d’indépendance sur les fonc-
tions de masse, nous allons considérer ici les deux sources précédentes Sy et Sz qui four-
nissent les fonctions de masse données par les équations (34) et (35). Nous allons considé-
rer trois cas pour chaque source avec un cas ou la source 57 est plutdt indépendante de S
(e =0.95, B = 0.95, v = 0.05), un cas ou elle est plutdét dépendante positivement (o = 0.95,
B = 0.05,v = 0.95) et un cas ou elle est plutét dépendante négativement (o« = 0.95, 5 = 0.05,
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F1G. 1 — Variation de la masse sur ’ensemble vide pour un affaiblissement par la mesure
d’indépendance d’une masse dogmatique.

FIG. 2 — Variation de la masse sur ’ignorance ) pour un affaiblissement par la mesure d’in-
dépendance d’une masse dogmatique.

~ = 0.05). Pour la source S5 nous considérons trois cas moins catégorique en fixant la fiabilité
a = 0.9 : le cas plutdt indépendant (5 = 0.9, v = 0.1), le cas plutdt dépendant positivement
(B =0.1,~v = 0.9) et le cas plutot dépendant négativement (5 = 0.1, v = 0.1).

Ainsi, le tableau 3 présente les résultats de la combinaison des deux sources en fonction
des hypotheses d’indépendance et de dépendance, positive ou négative des deux sources S5 et
So. Nous constatons que lorsque les deux sources sont plutdt indépendantes I’'une de I’autre,
les résultats obtenus sont proches de ceux obtenus par la combinaison conjonctive directe sous
I’hypothese d’indépendance. Lorsqu’une des deux sources est dépendante négativement de
I’autre, la masse transférée sur I’ensemble vide est importante. Lorsque 1’'une des deux sources
est dépendante positivement la masse transférée sur 1’ignorance mais de fagcon moins impor-
tante que pour la dépendance négative. En effet, I’ensemble vide est un élément absorbant
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Sy =09
cas élément 56=09,vy=01|8=01,vy=09 | =0.1,v=0.1
focal WL?XIJ,Q mg)><I¢Q m?r?zliﬂ WL;IXI,LQ milgzlj,ﬂ mginq WL%?ZIJ,Q
S 0 0.0451 | 0.081 | 0.1371 | 0.081 | 0.1240 | 0.729 | 0.7428
a=0.95 w1 0.1805 0.1513 0.1643 0.0473
6 =0.95 wa 0.081 | 0.0627 | 0.009 0.007 0.009 0.007

7v=0.05 | wg Uwy | 04513 | 0.486 | 0.5352 | 0.054 | 0.4281 | 0.054 | 0.1357

Q 0.3231 | 0352 | 0.1137 | 0.856 | 0.2766 | 0.208 | 0.0672

St 0 0.0451 | 0.081 | 0.1232 | 0.081 | 0.1226 | 0.729 | 0.7413
a=0.95 w1 0.0095 0.008 0.0086 0.0025
B8 =0.05 wa 0.081 | 0.0766 | 0.009 | 0.0085 | 0.009 | 0.0085

v=0.95 | wg Uwy | 0.0238 | 0.486 | 0.4678 | 0.0054 | 0.0714 | 0.054 0.056

Q 0.9216 | 0352 | 0.3244 | 0.856 | 0.7889 | 0.208 | 0.1917

St 0 0.8574 | 0.081 | 0.8697 | 0.081 0.869 | 0.729 | 0.9614
a=0.95 w1 0.0095 0.008 0.0087 0.0025
B8 =0.05 wa 0.081 | 0.0108 | 0.009 | 0.0012 | 0.009 | 0.0012

v=0.05 | wg Uwy | 0.0237 | 0.486 0.073 0.054 | 0.0275 | 0.054 | 0.0121

Q 0.1094 | 0.352 | 0.0385 | 0.856 | 0.0936 | 0.208 | 0.0228

TAB. 3 — Résultats de combinaison selon les hjypothéses de dépendance et d’indépendance
des deux sources S et Ss.

pour la combinaison conjonctive. Cette masse sur I’ensemble vide a I’issue de la combinaison
conjonctive peut ainsi jouer un rdle d’alerte sur la dépendance négative. Une autre alternative
serait d’envisager une autre régle de combinaison lorsque la masse issue de la dépendance
négative est trop importante.

5 Conclusion

Cet article souligne I’importance de mesurer la réelle indépendance des sources et d’en
tenir compte en vue de la combinaison des informations issues de celles-ci. Nous nous restrei-
gnons ici a la théorie des fonctions de croyance qui représente un cadre assez général pour la
fusion d’informations. De ce contexte théorique, nous avons montré une approche originale
pour intégrer une mesure d’indépendance exprimée sous la forme d’une fonction de masse.
Nous avons ensuite explicité les fonctions de masse conditionnellement a leur indépendance
mutuelle par un procédé d’affaiblissement des masses initiales. Ce principe doit étre réalisé en
vue d’une combinaison de ces fonctions de masse qui nécessite I’hypotheése d’indépendance.

Une autre approche envisageable serait d’intégrer la mesure d’indépendance dans la com-
binaison des fonctions de masse.
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Résumé. La sélection de motifs biologiques est une étape cruciale dans les sys-
temes de classification. Elle vise la réduction du nombre de motifs extraits des
séquences protéiques, tout en essayant de préserver ou d’améliorer la perfor-
mance du classifieur utilisé. En effet cette réduction permet d’éliminer les motifs
non pertinents et/ou redondants ce qui augmente la capacité de la prédiction des
algorithmes de classification, réduire le temps de traitement des données, facili-
ter leurs visualisation et leurs analyse. Dans ce papier quatre méthodes de type
"filtres" pour la sélection de motifs sont comparées. Ces motifs sont utilisés pour
la discrimination des séquences biologiques.

1 Introduction

La réduction de la dimensionnalité des données est un domaine qui suscite depuis ces der-
nieres années de nombreux travaux de recherche. En effet, ce domaine touche a de nombreux
autres domaines, tels que la fouille de données, 1’apprentissage automatique, les statistiques, la
catégorisation de texte, le traitement d’images, les bases de données et 1’analyse de données en
bioinformatique. Dans tous ces domaines, les applications nécessitent de traiter des données
décrites par un trés grand nombre d’attributs. Parmi ces applications pratiques, celles liées a
la bioinformatiques prennent une place de plus en plus importante. Ce papier est consacré a
ce type d’application en traitant particuliérement le probleme de sélection de motifs extraits
pour la classification des structures primaires. Ce probleéme représente un véritable centre de
préoccupation pour de nombreux chercheurs en bioinformatique.

La sélection de motifs constitue I’'une des tiches préliminaire de prétraitement de données
dans le processus d’extraction de connaissances a partir des données biologiques (ECDB). Elle
consiste a réduire la dimension de I’espace des motifs en éliminant ceux qui sont non pertinents
et/ou redondants.

11 existe trois dimensions pour catégoriser les méthodes de sélection. Les stratégies de re-
cherche (complete, séquen-tielle et aléatoire), les criteres d’évaluation (Filtre, Enveloppante, et
Hybride) et les taches de fouille de données (classification, regroupement, biregroupement,...).

Toute méthode de sélection passe généralement par quatre étapes Dash et Liu (1997) : (i)
Génération de sous ensemble d’attribut. (ii) Evaluation. (>iii) Critere d’arrét. (iv) Validation
des résultats. Durant la premiere etape, on génere un sous-ensemble de motifs, par la suite
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on évalue le sous-ensemble de motifs génere. Enfin si le sous-ensemble généré représente un
meilleur sous-ensemble alors on arréte le processus de sélection sinon on revient a I’étape (i).

Ensemble de |
départ

Validation

Sous ensemble
de motifs
sélectionné

FIG. 1: Processus général de sélection de motifs.

Nous nous situons dans le cas ou le principal probleme est la sélection de motifs pertinents
pour la classification des séquences protéiques. L’ objectif principal est optimiser le classifieur
appris, en fournissant moins de motifs a I’algorithme d’apprentissage on diminue les risques de
sur-apprentissage, on entant par sur-apprentissage est le fait que lorsqu’on augmente la com-
plexité d’un classifieur, celui-ci fini par ne plus s’améliorer, au contraire il se dégrade. Ainsi
le classifieur appris est un meilleur classifieur au sens ou son taux d’erreur sur des données
inconnues sera moins important. Les phénomenes de corrélation entre motifs et les risques de
sur-apprentissage sont trés importants, car on se retrouve confronté a un trés grand nombre de
motifs pour peu d’exemples Saeys et al.(2007).

Pour que les algorithmes d’apprentissage puissent mieux fonctionner, il est donc nécessaire
d’inclure des mécanismes pour sélectionner les motifs.Dans la littérature,il existe trois grandes
familles d’algorithme de sélection de motifs : la famille des méthodes filtres, la famille des
méthodes enveloppantes et la famille des méthodes hybrides Ifiza et al. (2004). Cette distinction
est basée sur leur dépendance ou indépendance par rapport a 1’algorithme d’induction.

L approche filtre utilise des criteres ad hoc pour sélectionner le meilleur ensemble de mo-
tifs, et éliminer les motifs inutiles et redondants sans tenir compte des performances en ap-
prentissage, concernant 1’approche enveloppante qui cherche a optimiser le taux d’erreur en
utilisant explicitement la méthode d’apprentissage, cette approche donne de meilleurs résultats
que les algorithmes filtrants qui sont plus rapides et moins couteux . En effet dans les situa-
tions ou le nombre de motifs est énorme les méthodes filtres sont indispensables pour obtenir
un ensemble optimal de motifs qui par la suite peut étre traité par plusieurs autre méthodes de
sélection de motifs.

Les deux types d’algorithmes précédents sont duaux, dans le sens ou I’avantage du premier
type représente I’inconvénient du second et vice versa. C’est pour cette raison, un nouveau pa-
radigme de sélection d’attributs, I’approche hybride, qui réunit ainsi 1’avantage de 1’approche
filtre, i.e., rapidité a celui enveloppante, i.e., meilleurs résultats s’est apparue. En adoptant un
algorithme hybride, on opere en deux étapes : Durant la premiere étape, on utilise un algo-
rithme filtrant pour réduire la taille de I’ensemble de motifs. Puis, durant la seconde étape,
on utilise un algorithme enveloppant pour sélectionner le meilleur sous-ensemble a partir de
I’ensemble réduit.
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Approche Filtre Approche enveloppante Approche hybride
Ensemble de Ensemble de Ensemble de
motifs extraits motifs extraits motifs extraits

Sélection de motifs
Evaluation <> Classifieur

Sélection de motifs
Evaluation= Classifieur

Sélection de motifs:
Filtre

Sous ensemble de
motifs sélectionné

Sous ensemble de
motifs sélectionné

Classifieur ‘

‘ Classifieur ‘

Sous ensemble de
motifs

Sélection de motifs:
Enveloppante

Sous ensemble de
motifs sélectionné

Classifieur

FI1G. 2: Comparaison entre les trois approches de sélection de motifs.

2 Méthode filtrantes pour la sélection de motifs

Les méthodes de sélection de motifs adoptants une approche filtre, peuvent étre groupées
en deux catégories suivant le type d’évaluation : algorithmes de recherche de sous-espace
et algorithmes de classement. La premiere catégorie consiste a identifier un sous-ensemble
de nombre minimum de motifs qui satisfont un critere d’évaluation, en effet chaque sous-
ensemble candidat est évalué par une certaine mesure d’évaluation et comparé avec le meilleur
sous-ensemble obtenu précédemment par rapport a cette mesure.

On peut noter que les mesures d’évaluation utilisées par les algorithmes de recherche de
sous-espace prennent en compte 1’existence et I’effet de motifs redondants a la différence de
la deuxieme catégorie qui cherche a évaluer les motifs de maniere individuelle (algorithmes
de classement), ce qui peut permettre leurs classement selon un critere de pertinence afin de
choisir les plus discriminants et ainsi former un sous-espace pertinent de motifs.

2.1 Algorithme basé sur Chi-2

Le critere statistique indépendant 2. Hastie et al. (2001) est utilisé pour mesurer 1’écart a
I’indépendance entre un motif et une famille de chaines f;. Cet écart sert a classer les motifs
selon leurs degrés de corrélation avec la famille de protéines a discriminer. La mesure x2 est
définie par :

L (mj - %)2
2= S (1)

i=1 j=1 Ny

Avec n est le nombre des familles de chaines, q est le nombre de motifs, n;, est la somme
marginale des lignes :

q
Nix = ij 2
j=1
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N; est la somme marginale des colonnes :

n
Nyj = Znij (3)
i=1

et

n q
i=1 j=1

2.2 Algorithme basé sur la Fréquence

Cette méthode est souvent utilisée dans la fouille de texte Y. Xu et al. (2008). Elle corres-
pond a la fréquence d’apparition des motifs extraits dans les différentes structures primaires.
On calcule la fréquence pour chaque motif unique dans le corpus d’apprentissage et on enleve
de I’espace de motifs ceux dont la fréquence est inférieure a un seuil prédéfini.

2.3 Algorithme Relief

L’algorithme Relief est basé sur I’analyse statistique pour sélectionner les motifs pertinents
Kira et Rendell (1992), inspiré des algorithmes d’apprentissage a base d’exemple Dash et Liu,
1997. 11 essaye indépendament de tout algorithme d’apprentissage de deviner quels sont les
motifs les plus utiles pour établir la tiche de fouille de données qui est la classification des
protéines dans notre cas. Son processus de sélection est basé sur une stratégie de recherche
séquentielle et a recours a la distance comme un critere d’évaluation. L’idée principale de
Relief est d’estimer la pertinence des motifs selon le fait suivant :« a quel point leurs valeurs
distinguent les séquences qui sont proches entre eux ? »

C’est un algorithme a processus aléatoire. En effet, il échantillonne les instances de fagon
aléatoire a partir de I’ensemble de données d’exemples et met a jour les valeurs de pertinences
basées sur les différences entre 1’instance sélectionnée et les deux plus proches instances de
la méme famille et d’une famille opposée "near-hit" et "near-miss". A 1’origine, il a été réa-
lisé pour 1’algorithme d’induction k plus proches voisins. Notons qu’il s’agit d’'une méthode
nécessitant que les données soient étiquetées.

L algorithme Relief opére de la maniére suivante : Etant donné une séquence aléatoirement
choisie X; = {z1,...,2,} représentée par un vecteur composé de n valeurs de motif ot z;
est la valeur du motif j de la séquence X; .Relief recherche 1’ensemble de données pour ses

Pl

deux voisins les plus proches : un de la méme famille, appelé "nearest hit" H, et ’autre d’une
famille différente, appelé "nearest miss” M. Par la suite il met a jour le poid W [m] pour touts
les motifs m; basée sur les valeurs de la fonction de différence diff{) pour X, H et M. Le
processus est répété n fois, oll p est un parametre prédéfini par 1’utilisateur

Pour les exemples X7, X, la fonction diff(m;, X7, X3) calcule la différence entre les

valeurs (X1, X2) pour le motif m :

| X1 — Xa| sim,; est numérique
dif f(mj, X1,X2)=4¢ 0 si m; est nominale et X1= Xo ®)
1 si m; est nominale et X;7#Xo
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Le poids W [m;] est calculé comme suit :

_diff(m;, Xy, H) n dif f(my, Xi, M)
b p

Wlm;] = Wim;] (6)

2.4 Correlation-Based feature selection :CFS

Correlation based Feature Selection (CFS) Hall (2000) est un simple algorithme filtrant
qui permet de prendre en considération la dépendance d’un motif a I’ensemble des motifs déja
sélectionnés, en plus de la dépendance de ce motif a la famille & discriminer. Il consiste a trier
les motifs selon une fonction d’évaluation heuristiqueMerit. La caractéristique principale de
cette fonction est qu’elle a une grande valeur pour les sous-ensembles de motifs qui posseédent
une forte corrélation motifs-familles et une faible valeur pour les sous-ensembles qui posseédent
une faible corrélation motif-motif.Cette fonction permet de comparer des sous-ensembles de
tailles différentes, et ainsi, elle permet d’évaluer la contribution d’un nouvel motif.

Ky
E+k(k— 1)

Merit(S) = (7

Avec S est un sous ensemble de motifs, K=ISl,r,, est la moyenne des corrélations motifs-
familles (x€S)et(rs,) est la moyenne des corrélations motif-motif.

L’algorithme CFS opere de la maniere suivante : Durant la premiere étape, on discrétise
les motifs Hall (2000) en utilisant la technique supervisée Fayyad et Irani (1993). Ensuite,
on construit une matrice de corrélation motifs-familles et motifs-motifs, en utilisant une des
mesures de qualité de motifs pour estimer la corrélation décrite dans 1’équation Merit a savoir
Iincertitude symétrique SU Press et al. (1998), MDL (the minimum description length) ou
Relief Kira et Rendell,(1992). Et, enfin, on explore et on évalue les sous-ensembles de motifs
en faisant une recherche en avant (best-first search) Kohavi et John (1997). En adoptant cette
méthode, on opere de la maniere suivante : (i) D’abord, on génere les différents sous-ensembles
composés d’un seul motif et on les évalue via la fonction Merit Ghiselli. (1964). (ii) Puis, on
génere les sous-ensembles composés de deux motifs en commencant par le sous-ensemble
qui maximise la fonction Merit dans 1’étape (i). (iii) Enfin, on reitere 1’étape (ii) jusqu’a ce
que la fonction Merit régresse apreés un certain nombre extensions successives completes. Le
sous-ensemble de motifs ainsi obtenu représente I’ensemble des motifs sélectionnés.
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Calcul des corrélations motifs-familles
et motifs-motifs

3 motifs-familles familles-familles
Prétraitement de

Ensembl; le: motifs Foiiisess IIfll — Hiz m; m\i m; ...m,
extraits o
Discrétisation ><
(my.my,...my) My —s my \faxr{il.le/
Recherche
Sous ensemble Valeur de Merit

de motifs

" Evaluation du
Meilleurs sous

ensemble de
motifs

motifs

(Merit)

F1G. 3: Principe de I’algorithme CFS.

3 Présentation des données biologiques utilisées

Les données biologiques sont rassemblées dans des banques de données publiées sur inter-
net, elles sont principalement représentées par des séquences d’ADN, d’ARN, de protéines,...
Notre objectif est de trouver 1’algorithme filtrant pour la sélection de motifs le mieux adapté
pour minimiser le nombre de motifs extraits. Le sous ensemble de motifs sélectionné permet
la mise en place d’un systeme de classification qui a partir de la description d’une séquence de
protéine, lui affecte automatiquement sa famille d’appartenance. Or, 1’utilisation des données
sous leur forme native n’est pas possible, les méthodes de fouille de données ne peuvent pas
étre appliquées sur des séquences biologiques sous leur forme primaire.

11 est donc nécessaire de transformer ces données en tableau individus/motifs, T, avec,
une ligne i représente une structure de protéines, une colonne j représente un descripteur ex-
trait(motif), et la case T[i,j] représente alors la pondération du j™¢ motifs dans le ™ structure
primaire (séquence),cette valeur indique I’importance du motif dans une séquence. La der-
niere colonne de T représente les numéros des familles auxquelles appartiennent les différentes
structures primaires.

En fait, il existe plusieurs méthodes de pondération de motifs, vu les études réalisées au
niveau de la classification automatique des textes, nous avons testé quatre types de pondération
qui : Sebastiani (2005)

e Booléenne : indique si un motif extrait est présent ou non au sein d’une séquence, si
T[i,j]=1 alors le ¢ motif est présent dans le i séquence sinon il est absent.

e Occurrences : nombre d’occurrence d’un motif dans une séquence, T[i,j]=k,k > 0, alors
le 7™¢ motif est présent k fois dans le "¢ séquence.

e Fréquence : fréquence relative d’un motif par rapport au nombre de motifs composant
une séquence.

e TF*IDF : corrige la fréquence de motif en fonction de sa fréquence au sein du fichier.
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FIG. 4: Fichier de familles de protéines
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FI1G. 5: Fichier d’apprentissage booléen

La figure 5 illustre un exemple de tableau booléen construit aprés 1’extraction de motifs.
Dans ce travail nous nous situons dans le cas ol ’extraction de motifs a été déja faite via un
algorithme hors ligne et ou il faudrait faire une sélection parmi les motifs extraits. A partir
de la représentation du tableau booléen construit aprés I’extraction des motifs, illustré dans la
figure 4, nous constatons la pertinence de 1’analogie entre la représentation des séquences et
celle des données textuelles. En effet, une séquence de protéines est une suite d’acides aminés,
il y a 20 acides aminés possibles : une protéine est donc décrite par une chaine de caracteres
représentant des acides aminés. Nous montrons dans la figure 4, un exemple de fichier décrivant
quelques protéines. Cependant, a la différence de la fouille de texte, il n’existe pas de séparation
naturelle dans les séquences de caracteres, il n’est donc pas possible de mettre en exergue des
"mots" auxquelles nous pourrions rattacher aisément une sémantique.

Nous avons donc recours aux techniques d’extraction des k-grammes, des suites de carac-
teres, pour produire les descripteurs discriminants. L’ algorithme de construction de k-grammes
est appliqué sur plusieurs familles de structures primaires de protéines. Ces familles sont ex-
traites a partir de la banque de protéines SCOP [Murzin et al. 95]. Les expérimentation réalisées
au niveau de cette étape montre que les k-grammes de taille 3 présentent un bon compromis
sous ensemble de motifs de taille réduit avec une capacité de discrimination élevée Mhamdi et
ELLoumi. (2005).
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Nombre de séquences | Longueur Moyenne | Taille Totale
A 40 884 35382
fo 47 667 31363
f3 54 601 32480
fa 81 505 40907
5 68 462 31473

TAB. 1: Familles de structures primaires de proteines

4 Expérimentation et résultats

Nous présentons d’abord les résultats obtenus avec les différents types de codage des k-
grammes detaillés dans la section précédente afin de déterminer lequel représente un bon com-
promis pour notre problématique.

Famille de protéine|Fichier booléen|Fichier occurence|Fichier Fréquence|Fichier TF*IDF
fiU fo 0.007 0.0256 0.04656 0.007
fiU fs 0.0553 0.0830 0.1170 0.0553
fiU fa 0.0217 0.05 0.0750 0.0217
fAUfs 0.0593 0.0852 0.1 0.0593
faU f3 0.0420 0.044 0.1760 0.0420
faU fa 0.0125 0.0313 0.0578 0.0109
foUfs 0.0316 0.0333 0.0860 0.0316
f3U fa 0.0731 0.109 0.1866 0.0731
f3U fs 0.0475 0.0836 0.1131 0.0459
faU fs 0.0581 0.1068 0.1689 0.0581

TAB. 2: Taux d’erreur de classification obtenus avec les quatre type de pondération.

En analysant les résultats illustrés dans le tableau 2, nous constatons clairement que la
pondération booléenne et TF*IDF semblent mieux adaptées et performantes. Pour des raisons
technique on peu privilégié la représentation booléenne pour différentes raisons : stockage
en mé moire de données, elle convient autant aux technique utilisant des variables continues
(exemple PPV) que celle de variables discretes.

Nous avons opté pour une stratégie de discrimination entre familles de protéines : Les
familles seront discriminées deux-a-deux. Ensuite, on extrait les motifs a partir des chaines de
chaque couple de familles et on construit les tableaux de données T correspondants.
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FIG. 6: Stratégie de sélection de motifs en adoptant une approche filtre.

Afin d’évaluer les sous ensembles de motifs sélectionnés avec ces algorithmes filtrants nous
avons recours a une stratégie d’évaluation par classification qui repose sur le taux d’erreurs
de classification comme mesure de performance. Cette stratégie consiste a utiliser les motifs
sélectionnés pour essayer de classifier des structures primaires de macromolécules biologiques.

Nous avons choisi comme classifieur le k-Plus Proches Voisins (k-PPV) qui permet, a partir
des données d’apprentissage dont on connait le label, de classifier les données test. Afin d’étre
le plus simple et indépendant des regles de décision sur le vote majoritaire en cas d’égalité
de votes, nous avons choisi de fixer k 2 1.A chaque donnée test est alors attribuée la méme
classe que celle de 1a donnée d’apprentissage qui lui est la plus proche dans 1’espace d’attributs
considéré et cela en utilisant la distance Euclidienne.

Pour évaluer les taux d’erreur de classification de chaque ensemble de motifs, nous avons
utilisé la méthode de validation croisée 5*2 [Kohavi 95]. Cette méthode est basée sur le par-
titionnement des données en deux sous-ensembles complémentaires. Le modele est appris sur
un sous-ensemble dénommé ensemble d’apprentissage et la validation et I’analyse des prédic-
tions opérées sur son complémentaire, dénommé ensemble de test. Le résultat final est obtenu
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Apreés Ia sélection
Avant la
i sélection Chi-2 Fréquence Relief CFS
m't];nes Nb TEr Nb TEr Nb TEr Nb TEr Nb TEL
motis motifs motifs maotifs motifs

fivh 6600 | 0.2163 180 0.0605 | 117 0.0115 1072 | 0.1116 44 0.0837
fiuf: 6288 | 0.2043 189 0.1702 | 186 0.1064 1392 | 01851 42 0.1340
Siufe 6183 | 0.1917 271 0.0550 [ 193 0.0496 1129 01 3 0.0317
fufs 6004 | 0.2463 173 0.0852 | 132 0.0741 869 0.1130 38 0.1167
LS 7143 | 0.2060 278 0.0420 [ 217 0.0495 1535 0.124 49 0.0380
S Sy 7098 | 0.1281 506 0.1141 | 213 0.0391 1098 0.1062 32 0.0500
fufs 7011 | 0.1649 360 0.0632 | 156 0.0609 1208 | 0.1193 39 0.0474
frufe 6851 | 0.2701 391 0.1060 [ 277 0.1061 1239 0.1567 12 0.0746
fuUfs 6740 | 03311 328 0.1052 [ 204 0.1008 1151 0.1295 28 0.0803
fufs 6659 | 0.1689 424 0.0946 | 213 0.0769 1208 | 0.1284 6 0.0662

TAB. 3: comparaison entre le nombre de motifs et le taux d’erreur de classification des struc-

tures primaires.

par la moyenne des différentes validations qui sont 5 validations dans notre cas .

7000 A

6000 4

5000 A

4000 A

3000 A

2000 A

1000 A

ol o =t
= = =

ENb initial
mFréquence
Chi-2
CF8
mRelief

F1G. 7: Comparaison entre le nombre de motifs extraits et le nombre sélectionné avec les

différents algorithmes.

Les résultats illustrés dans le tableau Tab3 montre que 1’approche CFS atteint des meilleurs
résultats par rapport aux autres approches. Elle fournie des sous ensembles de motifs de pe-
tites taille et qui ont une meilleure capacité de discrimination des familles de protéines. La
performance de cette approche peut étre expliquée par le fait qu’elle prend en compte lors de
la procédure de sélection la corrélation motifs-motifs ainsi que la corrélation motifs-famille.

Famille de protéine

Sous ensemble de motifs sélectionnée (CFS)

fiU fa

{GGS,VGG,IGG}

faU f5

{GIG,GGS,VGG,FDQ,KTH,IGG)

TAB. 4: Exemple de Sous ensemble de motifs sélectionné avec CFS.
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F1G. 8: Valeurs des motifs sélectionés avec CFS.

Cette figure illustre les valeurs des motifs dans les dix prmiere séquences de la famille
Fy et les dix premiere de la famille . En analysant ces valeurs nous constatons que ces
motif existent(prennent la valeur 1)dans la deuxieme famille alors qu’ils n’existent presque
pas dans la premiere familles,ce qui expliquent ces pouvoirs discriminants entre les familles
des protéines.

5 Conclusion

Cet article présente, une étude comparative entre quatre algorithmes adoptants une ap-
proche filtre pour la sélection de motifs : La premiere méthode de sélection est fondée sur le
calcul des corrélations motifs-familles, en utilisant le critere statistique chi-2. La seconde mé-
thode est basée sur le critere statistique, fréquence. La troisieme basée sur 1’algorithme filtrant
Relief.Enfin une méthode qui permet de traiter la problématique de la redondance des motifs
sélectionnés. Cette méthode est basée sur 1’algorithme filtrant Correlation-based Feature Se-
lection (CFS). Ces algorithmes ont été évalués sur des séquences réelles de protéines issues de
banques de données accessibles sur internet. Nous avons opté les k-grammes de taille 3 et la
pondération booléenne (présence/absence). Ces méthodes sont restreintes sur les problemes de
discrimination entre deux familles de protéines.

Dans le cadre des expérimentations, 1’étude comparative réalisée entre ces divers algo-
rithmes nous permet de conclure que 1’algorithme CFS atteint un bon équilibre entre le taux de
classification et le nombre de motifs sélectionnés pour tous les jeux de données
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Summary

Motif selection from biological sequences is an important step in classification systems.
It aims at reducing the number of motifs while trying to preserve or improve classifier
performance. Motif selection has been very effective in reducing dimensionality, removing
irrelevant motifs, increasing learning accuracy, and improving result comprehensibility. In
this paper we compare four filter algorithms for motif selection. The subset of motifs
select is used to discriminate biological sequences.
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Résumé. Dans cet article nous proposons un environnement collaboratif
pour résoudre les problématiques de clustering multi-vues et de cluster-
ing alternatifs en invoquant des principes issus du clustering d’ensem-
ble et du clustering semi-supervisé. Nous proposons de contrdler, via un
partage d’informations adapté entre différents algorithmes de clustering,
la recherche d’une partition consensus ou d’un ensemble de partitions al-
ternatives. L'intérét de 'approche proposée est qu’il n’est pas nécessaire
de connaitre la nature de chaque algorithme employé et par extension
leur paramétrage.
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1 Introduction

Nous proposons dans cet article une plateforme unificatrice répondant aux prob-
lemes des clusterings multi-vues et alternatif et basée sur du clustering collaboratif.

Le clustering multi-vues propose de déterminer une partition d'un ensemble d’indi-
vidus dits multi-représentés i.e.pour lesquels chaque individus est décrit par plusieurs
ensembles de variables (les vues des données). Cette problématique répond pleine-
ment au probleme classique du clustering pour lequel on cherche a intégrer plusieurs
informations portant sur de méme ensemble d’individus, par exemple, dans le con-
texte de la génomique, du marketing, et de la classification automatique de documents
webs. Le clustering multi-vues a été introduit il y a quelques années, et se formalise
traditionnellement par la recherche d’une partition réalisant un consensus entre les
différentes partitions locales, adaptées a chacune des vues (Pedrycz, 2002; Bickel et
Scheffer, 2005; Sublemontier et al., 2011a).

Le clustering alternatif propose de trouver un ensemble de partitions dissem-
blables et de bonne qualité étant donné un ensemble d’individus mono-représentés.
Cette problématique est trés récente et répond a un cadre particulier orienté utilisa-
teur, lorsque celui-ci est confronté a une forte volumétrie de variables pour décrire
ses individus. Ce probléme de dimensionnalité induit naturellement la possibilité de
trouver plusieurs solutions de clusterings intéressantes et dissimilaires, dans différents
sous-espaces des données d’origine. Le clustering alternatif peut se résoudre via des
techniques empruntées a I'apprentissage de distance et au clustering semi-supervisé
(Davidson et Qi, 2008; Dang et Bailey, 2010).

Le clustering multi-vues généralise en un sens la problématique du clustering d’ensem-
ble, qui vise a déterminer une partition d'un ensemble d’individus réalisant un consen-
sus sur la base d’un ensemble ou profil de partitions (Strehl et Ghosh, 2003). En effet
les différentes partitions du profil peuvent étre obtenues par application de différents
algorithmes de clustering sur chaque vue des données.

Nous proposons alors une plateforme collaborative au sein de laquelle plusieurs
algorithmes de clustering, appliqués sur différentes vues des données, s’échangent des
informations pour tendre vers la recherche d’une solution consensus (objectif du clus-
tering multi-vues) ou la recherche de solutions différentes (objectif du clustering al-
ternatif). L'intérét de 'approche proposée est qu’il n’est pas nécessaire de connaitre la
nature de chaque algorithme employé et par extension leur paramétrage. Pour cela,
notre plateforme se fonde sur une approche récente de clustering semi-supervisé per-
mettant d’améliorer les performances de n’importe quel algorithme de clustering en ne
faisant aucune hypothese sur les propriétés de celui-ci (Sublemontier et al., 2011b).
Nous proposons alors un mécanisme de collaboration fondé sur un partage d’infor-
mations permettant de guider chaque algorithme par des connaissances produites par
I'ensemble des autres algorithmes de clustering. Dans un premier temps nous rappelons
le contexte du clustering semi-supervisé ainsi que 'approche que nous étendons au con-
texte de la multiplicité. Dans un second temps nous établissons les principes de collab-
oration entre algorithmes de clusterings que nous préconisons pour atteindre chaque
objectif. Enfin, nous concluons sur les premiéres observations expérimentales sur des
données benchmark selon des évaluations internes et externes.
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NOTATION
n: le nombre d’individus a regrouper.
nz(f) : le nombre d’attributs décrivant les individus dans la vue 7.
ng : le nombre de groupes a identifier.
n. : le nombre de classes associé aux données.
X ={xy,...,x,}: Tensemble des n individus a partitionner.
XM er 0 la représentation matricielle de X' dans la vue r.

2" e rRY
C={Cy,....Cu.}:
I={CcW, ., cm}:
cm ={c" ..y
d(r) (xi,xj) .

dp(7~) (xi,xj) :

ML

cLm

A

Link™ (z;,x;) :
Tink"” (@i, z5) :

H™ € {0,1}"

la représentation vectorielle de I'individu z; dans la vue r.
la structure de clustering en nj, groupes a construire.
I'ensemble des n,. clusterings locaux dans chaque vue.

I'ensemble des n;, groupes du clustering dans la vue r.

la distance au sens général entre deux individus z; et ; dans r.

la distance entre x; et «; dans un sous-espace P de 7.
lensemble des (z;,z;) € X? devant étre regroupés dans r.
les (z;,z;) € X? devant étre séparés dans r.

l'algorithme de clustering employé pour obtenir C(").

z; et z; sont regroupés par A" ou dans C(").

x; et z; sont séparés par A" ou dans C'().

la matrice de clustering associée a C(")

3 Clustering guidé par des connaissances

3.1 Généralités

Le clustering guidé par des connaissances ou clustering semi-supervisé, vise a déter-
miner une partition de 'ensemble d’individus, de sorte a respecter des connaissances
exprimées sous forme de contraintes sur certaines paires d’individus. Les contraintes

peuvent-étre de la forme :

— must-link (ML) : si (z;,2;) € ML alors x; et ; doivent étre regroupés
— cannot-link (CL) : si (z;,z;) € CL alors z; et z; doivent étre séparés

Parmi les approches proposées pour résoudre ce probléme, nous nous intéressons
aux développements récents consistant a apprendre itérativement un espace de représen-
tation des données adapté pour renforcer la performance de I’algorithme de clustering
(considéré comme une boite noire) sur la satisfaction des contraintes (Liu et al., 2007;
Sublemontier et al., 2011b).
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3.2 L’approche ADAUZABOC

L’approche ADAUZABOC propose d’apprendre simultanément (1) une métrique per-
mettant de rendre plus proches les individus liés par une contrainte ML et tenant
éloignés les individus liés par une contrainte CL, (2) la représentation (dans un espace
de faible dimension) des individus selon cette métrique et (3) la partition obtenue par
A a partir de cette représentation. Plus formellement, les auteurs posent le probléme
d’intégration des connaissances pour le clustering comme un probléme d’apprentissage
de représentation X* paramétré par une variable exogene (§) permettant d’'introduire
en ligne, dans le processus d’optimisation, le feed-back de A sur ses performances en
classification selon la solution courante de la représentation :

mazx trace(PT X" XP)

.

P s.c. P'P = Id, 1

uzagoc(£) (cs1)  dp(wizy) < &j  V(wi,z;) € ML @
(032) d?;(&l““ﬂ“]) > fu v(xivxj) ecL

Une nouvelle représentation s’obtient alors par projection de X sur P : X* = X P*. Le
probléme d’optimisation présenté est alors résolu de maniére approchée par une méth-
ode itérative de type primal-dual Uzawa. Le parametre £ correspondant a une variable
exogene est modifié & chaque itération de la résolution du probleme, aprés obtention
de la solution courante P’, de sorte a réduire systématiquement I’'espace des solutions
réalisables. La modification de £ est réalisée afin de rendre les contraintes d’optimi-
sation (csl) et (cs2) plus difficiles a satisfaire si les connaissances correspondantes ne
sont pas satisfaites par A appliqué sur la représentation X’ = X P’. Les multiplicateurs
de lagrange permettent de forcer automatiquement la recherche d’un sous-espace con-
forme aux connaissances, lorsque les valeurs de £ sont apprises. Cette approche permet
de converger vers un sous-espace P* permettant 'apprentissage d’une représentation
optimale X* permettant le respect des contraintes ML et CL par A.

4 Plateforme collaborative non supervisée

4.1 Généralités

L’approche proposée s’inspire des méthodes de clustering d’ensembles et de cluster-
ing collaboratif CLUSTERING ENSEMBLE (Strehl et Ghosh, 2003) et SAMARAH (Wem-
mert et al., 2000). Pour répondre a la problématique du clustering multi-vues, COBOC re-
pose sur 'approche ADAUZABOC présentée précédement. L'idée est d’appliquer sur
chaque vue le meta-algorithme ADAUZABOC, ce qui permet d’utiliser n’importe quel
objectif de clustering sous-jacent. La réponse au probléme du clustering multi-vues ou
du clustering alternatif est réalisée au moyen de la génération incrémentale d’'un ensem-
ble de contraintes que devront respecter au mieux 'ensemble des algorithmes de clus-
terings locaux. Ce mécanisme de génération incrémentale de contraintes est tiré d'un
principe ayant fait ses preuves en apprentissage semi-supervisé : le co-apprentissage
(Blum et Mitchell, 1998).
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Construction incrémentale de contraintes. Le mécanisme de construction incré-
mentale des contraintes consiste a générer a chaque étape un ensemble de contraintes
parmi les plus «évidentes», i.e.associées a une plus grande confiance selon partitions
produites par les différents algorithmes de clustering de la plateforme. Les nouvelles
contraintes sélectionnées a chaque étape sont ajoutées a ’ensemble des contraintes
déja considérées. Un ensemble final de connaissances ML ou CL jugées satisfaisantes
sert alors de guide aux algorithmes de clusterings locaux qui cherchent une partition de
X dans un contexte alors semi-supervisé, guidés par ces connaissances. Les différents
objectifs visés ménent a deux variantes de ce mécanisme de co-apprentissage pour
le clustering dans un cadre de multiplicité : (1) COBOC, pour guider les algorithmes
de clustering vers la production de partitions locales proches; et (2) ALTERBOC, pour
guider les algorithmes de clustering vers la production de partitions locales différentes.
La différenciation entre les deux approches COBOC et ALTERBOC se fait alors via la
génération des contraintes.

Lidée est alors de partir des ensembles ML = CL") = () et d’alterner deux
étapes qui sont :

— la recherche des clusterings optimaux locaux selon ADAUZABOC, pour ML) et

L™ fixés;

— Taugmentation de ML™ et L™ selon les clusterings locaux obtenus.

La recherche d’un clustering local optimal étant indépendante de la recherche des
clusterings dans les autres vues, cette étape est réalisée indépendamment dans chaque
vue et correspond exactement a I'algorithme ADAUZABOC.

La seconde étape consiste a augmenter ML) et L"), Cette augmentation est
réalisée en sélectionnant a partir de ’ensemble des paires d’individus non présentes
dans les contraintes, un ensemble de m paires candidates pour chaque clustering local.
Les paires candidates sont associées a une confiance indiquant leur prédisposition a
étre une contrainte ML ou CL.

Soit H+") et H~" les matrices des hypotheéses de clustering dans la vue r définies
par:

D = { 1 sii#jet Link (2, ;)

0 sinon
(r) 1 sii#jet Link " (zi,
- — jet Link “(x;,x;)
" 0 sinon

La matrice complete des hypotheses de clustering est alors donnée par :
O =g+t 4 1d, + B )

En particulier les paires d’individus (x;,z;) € X sont toujours classées ensembles
par A", ainsi Hf:) =1.

Soit D) la matrice des distances entre individus dans le dernier sous-espace opti-
mal de la vue r définie par :

DS) = dpi- (i, 75) €))

-61-



Clustering collaboratif pour la recherche de consensus ou d’alternatives

On pose D) et D) tels que :

min

max (H+E;)D(T)> sii# jet Link™ (z;,2;)
D(T) _ (zi,zj)EX?
e (xizﬁ%gﬂ ( ” ) sii#jet Link(r)(xi, x;)
min <H+(T)D(T)) sii# jet Link(™ (z;,2;)
D(T) = (Ii7£j)exz ( ) ( )
min . —(r (r) s . . E A ) )
(m,,,@l)?éx? (H i Dij ) sii#jet Link " (z;,x;)

On pose a ) la confiance associée a la paire (x;,2;) dans la vue r qui s’exprime
par:
¢ _ HY (Dias — Di)
Y T T )
Dmaw - DmML
Cette confiance est a la base des différentes déclinaisons de CoOBOC et ALTERBOC.
Les hypotheses considérées pour les approches proposées sont alors les suivantes :

— plus une confiance a( > 0 est élevée, plus on a la certitude d’avoir Link") (z;, z;) ;

(4)

— plus une confiance a(r) < 0 est faible, plus on a la certitude d’avoir Link"" )(:ci, zj).

En raisonnant en terme de distance, et non en terme de confiance, ces hypotheses
reflétent les résultats obtenus a l'issue des travaux sur ADAUZABOC.

L’idée des différentes variantes de la plateforme collaborative est de calculer pour
chaque vue (ou algorithme ou alternative) une nouvelle confiance a( ) pour chaque
paire d’individus. Ces nouvelles valeurs de confiances permettent d’ observer pour chaque
paire d’individus, leur tendance globale a étre regroupés ou séparés. Ces observations
nous permettent de décider pour chaque paire si elle est candidate a étre une con-
naissance ML ou une connaissance C£("). Nous noterons v (r) . (resp. ¢ (T)) la liste
ordonnée par les confiances a( M >0 (resp. < 0) de candidats pour étre ML) (resp.

CL£™). Une stratégie I permet alors de sélectionner & chaque étape un ensemble de
connaissances parmi les ensembles candidats. Pour toutes les variantes proposées, nous
proposons d’employer les stratégies de sélection :
- aléatoire F Random qui consiste a tirer m™ et m™ paires d’individus aléatoirement
parmi ( M et C respectivement ;
— confiante I'j;4, qui consiste & sélectionner les m* et m™ premiéres paires d’indi-
vidus des listes ordonnées associées a (f\;)ﬁ et C&) respectivement ;
— incertaine I'j4, qui consiste a sélectionner les m™ et m™~ derniéres paires d’indi-
vidus des listes ordonnées associées a (f\;)ﬁ et C&) respectivement.
A Tissue de la sélection, les nouvelles connaissances sont ajoutées aux connais-
sances courantes par les regles d’augmentation :

ML) ML urc,) (5)
cc = ccur)) (6)

L’algorithme générique de la plateforme collaborative peut alors étre dressé (1)
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Algorithme 1 plateforme collaborative

ENTREES : X, {X(T)}re[lunr]; ’rl;:), {A(r)}re[l..nr]’ I, m+, m-, tf
SORTIES : C = {C1,...,Cp,}

: Initialiser L") = ML™ =0, Vr € [1..n,]

: Initialiser t = 0

: Appliquer ADAUZABOC sur X () avec AT, ML) et L")

: Déterminer H(") selon (2), Vr € [1..n,]

: Calculer &;; selon I'objectif de consensus ou d’alternatives

: Augmenter ML eccL™ par (5) et (6)
:Sit<tyalorst=t+ 1letalleren3

1O =Vote({H™, X*Y ey )

O UL WN =

4.2 L’approche CoBOC pour la recherche de consensus

L’approche générique de recherche de consensus entre plusieurs vues d’'un méme
jeu de données, ou entre plusieurs algorithmes de clusterings appliqués a un jeu de
donnée mono-vue se décline en deux heuristiques : (1) COBOC consensus, ol chaque
vue participe a la construction d'un méme ensemble de contraintes que tous les algo-
rithmes devront satisfaire au mieux; et (2) COBoC complémentaire, pour laquelle
chaque vue 7 # r participe a la construction d'un méme ensemble de contraintes pour
r que I'algorithme A(") ne parvient pas par lui méme a satisfaire a priori.

CoBOC consensus. On se place dans le cadre ou chaque vue participe a la con-
struction du méme ensemble de contraintes. Ainsi pour simplifier on notera ML =

ML etcL = cc) vr e [1..n,] (de la méme maniére (rqp = C/(\Z)ca ler = Cérﬁ) et
Q= ozg-) Vr e [1..n,]).

Partant du calcul de la confiance ozz(;') (4), on calcul une confiance globale pour
chaque paire d’individus comme une moyenne des confiances locales :

1 Ny .
Q5 = ; Zagj) (7)
T or=1

Une valeur positive et élevée de «;; indique que x; et z; ont majoritairement été
classés ensemble par les algorithmes A(") et que ceux-ci sont dans chaque vue plus
proches entre eux que des autres individus. Dans ce cas on est davantage certain que
x; et x; devraient appartenir 4 un méme groupe. Cette confiance permet de définir les
ensembles (i et (of :

Cme = {(:vi,xj) S X2 \ (MEUCE) | Q5 > 0} (8)
CCL = {(:ci,:cj) S XQ \ (M,CUC,C) | a5 < 0} (9)

CoBoC complémentaire. L’heuristique complémentaire se distingue de ’heuristique
consensus par le fait que ’on maintient des ensembles de connaissances différents pour
chaque algorithme.
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(r)

Partant des confiances al(-r-), on calcul une confiance &;;” comme moyenne sur les

vues T des confiances locales associées aux paires d’individus :

. 1 Ny _
&y =g el 10)
nr—1 =1

T#T
Dans ce contexte complémentaire, 'idée est que si deux individus appartiennent a
un méme groupe dans les vues 7 # r, et si ces individus sont séparés par A", alors il

faut suggérer 4 A" de les regrouper. Les ensembles de paires d’individus candidates
C/(\CI)L et C&) sont obtenus par :

e = Aoy e X2\ (MLO ueL?) |68 > 0 ATk (@)} (A1)
9= (@) e 2\ (MLD UL & <0 Link™ (z5,2;)} (12)

Vote pour une partition unique. Dans I'esprit des méthodes de clustering multi-vues
auxquelles se confronte COBOC, un unique clustering des individus est attendu. Dans
ce contexte, une fusion finale est réalisée sous la forme d’un vote a la majorité entre
les différents clusterings de chaque vue. Ces clusterings sont alors considérés comme
des hypothéses et peuvent étre combinées de différentes facons. A partir de ensem-
ble {H (T)}re[l..nr] des hypothéses de clustering sur les paires d’individus et ’ensemble

{X *ffe)[l”n ]} des représentations optimales locales de X obtenues par ADAUZABOC,
un clustering C' final peut étre obtenu par :

1. La construction d'une matrice de similarité K a partir des hypotheses de cluster-
ing :

Ky=>» H" (13)
r=1

ot H" = L(H® + 1), ainsi Hf;) € {0,1}. K, est ensuite utilisé comme ma-
trice de similarité, dans un algorithme de clustering classique mono-vue adapté
(e.g. AGNES, KKM, KFKM, SC, etc.).

2. Selon le méme principe de vote, mais en utilisant davantage les représentations
finales optimales des individus en recalculant les confiances «;; pour chaque
paire (z;, ;). SOit ayy (r€SP. mes) quantité négative (resp. positive) corre-
spondante a la plus faible (resp. forte) des confiances sur les paires d’individus :

Qmin = MM Qi 5 Qmaz =  MAx__(Qij — Qmin)
(zi,25)€X? (zi,25)€X?

Un noyau normalisé peut alors étre construit a partir de « par :

Qi — Omin
Kyjj = ———= (14)

amar

-64-



JH. Sublemontier

4.3 L’approche ALTERBOC pour la recherche d’alternatives

L’approche générique de recherche de clusterings alternatifs d'un méme jeu de don-
nées se décline également en : (1) ALTERBOC global, pour laquelle chaque vue ou
alternative 7 # r participe a la construction d’'un méme ensemble de contraintes pour
r quelque soient les résultats de A(") ; et (2) ALTERBOC complémentaire, oli chaque
alternative 7 # r participe a la construction d’'un méme ensemble de contraintes pour
r que l'algorithme A(") ne parvenait pas a satisfaire a priori.

ALTERBOC global. Partant d’une représentation matricielle X de 'ensemble d’indi-
vidu X, I'idée est de construire des ensembles ML) et CL(") permettant 4 un algo-

rithme A() d’obtenir un des n, clusterings alternatifs. Soit la confiance dg) (10). Une
valeur positive et élevée de dl(-;-) indique que x; et x; ont majoritairement été classés en-
semble par les algorithmes A(™ (7 # r) et que ceux ci sont pour chaque vue autre que
r, plus proches entre eux qu’aux autres individus. L'idée dans le cadre de la recherche
d’un clustering C(") alternatif & {C'(™} est de s’assurer que A(") ne regroupe pas z; et
xj. Ainsi, (z;, ;) doit correspondre alors a une contrainte CL.
La confiance (10) permet de définir pour chaque vue r, les ensembles de paires
7 i : (r) (r) .
d’individus candidates (/. et (5 :

e = Alwizg) e X2\ (MLD ucL™)y | a6 <o) (15)
&= i) e X2\ (MLO ucL™) & > o) (16)

ALTERBOC complémentaire. L’heuristique complémentaire est essentiellement la méme
que la précédente, si ce n’est dans la construction explicite des ensembles de paires

d’individus candidates Cﬁﬁ).c et Cé? :

e = Al ay) e X2\ (MLO ueL™) |60 < 0 ATk (@i, x,)}
& = i) € X2\ (MLD uCLD) |G > 0A Link® (x5, 2;)}

Intuitivement, un bon exemple de paire candidate pour étre une contrainte (z;,z;) €
ML) est un couple séparé dans les alternatives 7 et aussi dans r. Ainsi une facon de
forcer les algorithmes de clustering a se comporter différemment est d’insister pour que
A" regroupe z; et z;.

5 Evaluation

Les approches COBOC et ALTERBOC ont été testées expérimentalement selon une
évaluation interne. Les jeux de données qui ont servi de base de test sont issus de
la base UCI. L’approche COBOC a été testée dans les contextes applicatifs (1) multi-
vues, ou l'on cherche une partition consensus de I'ensemble X’ ot chaque individu est
décrit simultanément par plusieurs représentations. Ce cadre applicatif est celui des
approches de clustering multi-vues; et (2) de la combinaison d’algorithmes ol 'on
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applique plusieurs algorithmes de clustering différents sur un jeu de donnée mono-
vue. Ce cadre applicatif est typique des développement des approches de clustering
d’ensemble, de clustering collaboratif ou de clustering alternatif. L’application au con-
texte multi-vues est observée sur le jeu de données mfeat, et 'application au contexte
de la combinaison de modéles pour la recherche de consensus ou d’alternatives est
observée sur le jeu de donnée parkinson.

La recherche d’une solution consensus par COBOC et de solutions alternatives par
ALTERBOC sont caractérisées en termes d’évaluation interne, en observant I'évolution
de la moyenne des informations mutuelles entre les différents clusterings locaux (avant
I’étape de vote final pour CoB0oC).

Le nombre d’échanges de contraintes est fixé 4 10. A chaque itération de CoOBoC ou
ALTERBOC (lors de chaque échange de connaissances), m = pg, X ("(;T;l)) contraintes
sont générées, ol py, est un pourcentage prédéfini. le terme m correspond a un pour-
centage de nombre de contraintes ML pouvant étre généré, sous hypothése de groupes
de tailles homogénes. Dans les expériences, py, = 1, ainsi le nombre total de contraintes
générées est de ﬁ x le nombre de paires d’individus différentes. Lorsqu’ils sont util-
isés, les algorithmes de clustering sont paramétrés de maniere classique. Si le nombre
de groupes est nécessaire, celui-ci correspond au nombre de classes du jeu de données
correspondant. Les parametres de flou éventuels nécessaires sont tous fixés a 5 = 1, 25.

Les approches ADAUZABOC encapsulant les algorithmes précédents choisissent de
facon heuristique la dimensionnalité du sous-espace a calculer a chaque étape pour
chaque vue r, selon le nombre de valeurs propres positives de la matrice a diagonaliser.
L'initialisation de I'algorithme boite noire employé est invariante pour une recherche de
sous-espace optimal donnée, mais différente entre les vues ou alternatives. L’évaluation
interne est proposée dans TAB. 1.

6 Conclusion

La plateforme de clustering collaboratif proposée se décline en deux variantes selon
I'objectif de recherche d’un ou plusieurs clusterings consensus ou de plusieurs cluster-
ings alternatifs. Celles-ci peuvent étre appliquées dans différents contextes comme la
combinaison d’algorithmes ou le contexte multi-vues.

La collaboration proposée pour atteindre I'accord (consensus) ou le désaccord (al-
ternatives) entre les différents algorithmes employés est basé sur 'échange de con-
traintes permettant localement de trouver simultanément un clustering atteignant I'ob-
jectif et un sous-espace de représentation des données menant a ces clusterings. Cette
derniére facette n’est pas présente dans les différentes approches étudiées dans I'état
de l'art, et permet des analyses d’'un autre ordre. Par exemple, une question a laquelle
la contribution proposée peut répondre est la suivante :

quelles sont localement les sous-espaces de représentation qui permettent d’atteindre
un consensus quelquesoient les algorithmes de clustering locaux employés ?

La résolution de cette question peut permettre, pour des données multi-vues, d’i-
dentifier les attributs créant du bruit pour 'obtention d’un clustering cible. Ceux-ci sont
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alors de faibles contributeurs a la définition du sous-espace permettant par exemple
d’atteindre des solutions de clutering proches.

L’approche a été évaluée de maniére interne afin d’observer son comportement.
Celle-ci a le défaut d’étre assez fortement paramétrée, notamment par le volume de
contraintes échangées et le nombre d’échanges envisagé. Nous avons observé notam-
ment que les solutions les plus intéressantes étaient obtenues lors des quelques pre-
miers échanges. La variante ALTERBOC, elle, manque de procédure d’évaluation ex-
terne, mais ceci est normal par essence. En effet si un clustering de bonne qualité peut
étre obtenu sur des données, au sens de cette évaluation externe, alors une alternative
sera de mauvaise qualité au sens de I’évaluation choisie et sera donc peu valorisable.
En revanche, les techniques de recherche d’alternatives trouvent tout a fait leur place
lors de la confrontation a de réelles données dont on ne connais pas du tout la clas-
sification de départ, ou bien lorsque celle-ci est connu de I'analyste qui préfére alors
découvrir quelque chose de différent.

Des développement récents, et des interrogations sur la diversification des prob-
lemes autour du clustering (Kriegel et Zimek, 2010) ont guidé la recherche bibli-
ographique autour notamment du clustering alternatif, et laisse entrevoir les liens entre
toutes les problématiques, avec en suspens ’éventualité de voir des approches suscep-
tibles de les unifier et de proposer un mécanisme de résolution adéquat. La plateforme
proposée tend vers cet objectif de pouvoir gérer simultanément la recherche d’un ou
plusieurs clusterings, consensus ou alternatifs, a travers un méme mécanisme de col-
laborations entre plusieurs classifieurs non supervisés.

CoBoC consensus CoBoC consensus CoBoC complémentaire CoBoC complémentaire

045
045

0.40

AvgNMI

AvgNMI

AvgNMI
o

04 05 06 07 08
035

025

AvgNMI
035

030

03
015

025
o

Nb. Itérations Nb. Itérations Nb. Itérations Nb. Itérations

AlterBoC global AlterBoC global AlterBoC complémentaire AlterBoC complémentaire

03 04 05 06

AvgNMI
AvgNMI

AvgNMI
AvgNMI

010 015 020 025 030 035

010 015 020 025 030 035

000 005 010 015 020 025 0.30

i !(

Nb. Itérations Nb. térations Nb. Itérations Nb. Itérations

TaB. 1 — Evaluation de COBOC (premiére ligne) et ALTERBOC (seconde ligne) selon les
deux heuristiques, sur parkinson (1) et (3) et mfeat (2) et (4). Les courbes rouge, jaune
et bleu correspondent respectiivement d I'random, | Maz €t T arin-

-67 -



Clustering collaboratif pour la recherche de consensus ou d’alternatives

Références

Bickel, S. et T. Scheffer (2005). Estimation of mixture models using co-EM. In 16th
European Conference on Machine Learning ECML 2001, Volume 3720 of Lecture Notes
in Artificial Intelligence, pp. 35-46. Springer.

Blum, A. et T. Mitchell (1998). Combining labeled and unlabeled data with co-training.
In COLT : Proceedings of the Workshop on Computational Learning Theory, Morgan
Kaufmann Publishers.

Dang, X. H. et J. Bailey (2010). Generation of alternative clusterings using the cami
approach. In SDM, pp. 118-129. SIAM.

Davidson, L. et Z. Qi (2008). Finding alternative clusterings using constraints. In ICDM,
pp. 773-778. IEEE Computer Society.

Kriegel, H.-P. et A. Zimek (2010). Subspace Clustering, Ensemble Clustering, Alterna-
tive Clustering, Multiview Clustering : What Can We Learn From Each Other? In
Proceedings of MultiClustKDD.

Liu, Y., R. Jin, et A. K. Jain (2007). Boostcluster : boosting clustering by pairwise
constraints. In P. Berkhin, R. Caruana, et X. Wu (Eds.), KDD, pp. 450-459. ACM.

Pedrycz, W. (2002). Collaborative fuzzy clustering. Pattern Recogn. Lett. 23(14), 1675-
1686.

Strehl, A. et J. Ghosh (2003). Cluster ensembles — a knowledge reuse framework for
combining multiple partitions. J. Mach. Learn. Res. 3, 583-617.

Sublemontier, J.-H., G. Cleuziou, M. Exbrayat, et L. Martin (2011a). Clustering multi-
vues : une approche centralisée. Revue des Nouvelles Technologies de U'Information,
numeéro spécial Fouille de Données Complexes : données multiples.

Sublemontier, J.-H., L. Martin, G. Cleuziou, et M. Exbrayat (2011b). Integrating pair-
wise constraints into clustering algorithms : optimization-based approaches. In
ICDMW 2011, The Eleventh IEEE International Conference on Data Mining Workshops,
Vancouver, Canada.

Wemmert, C., P. Gancarski, et J. J. Korczak (2000). A collaborative approach to
combine multiple learning methods. International Journal on Artificial Intelligence
Tools 9(1), 59-78.

Summary

In this paper, we propose a collaborative framework that is able to solve the multi-
view clustering and alternative clustering problems, while using some clusternig en-
semble and semi-supervised clustering principles. We provide a mecanism to control,
via a shared information model, different clustering algorithms to provide consensus
or alternatives clustering solutions. The strong point is that our model does not need
to know which clustering algorithms to use nor their parametres.
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Résumé. L’évolution des technologies nous donne acces a des images d’un tres
haut niveau de détail. Les algorithmes de segmentation permettent d’extraire des
objets d’intérét de ces images. L’expert du domaine sait décrire les objets d’in-
téréts présents dans I’image. Cependant les segments ne correspondent pas aux
objets d’intérét. Nous proposons dans cet article une méthode d’apprentissage
de régles visant a apprendre comment sont décomposés les objets d’intérét dans
la segmentation. Les expériences en cours pour tester la validité de 1’approche
sont présentées.

1 Introduction

L’évolution croissante de la résolution d’acquisition des images dans tous les domaines
(imagerie médicale, télédétection, etc.) permet d’obtenir des images d’un tres haut niveau de
détail. Pour pouvoir analyser ce type d’images, des méthodes dites orientées régions ont été
développées. Ce type d’approches offre la possibilité de s’intéresser aux propriétés (radiomé-
triques, structurelles, spatiales, etc.) de ces régions.

A partir d’une description faite par I’expert des objets d’intérét, il est possible de caracté-
riser les régions extraites. Cependant, le niveau de détail des images est désormais tel que les
algorithmes de segmentation usuels ne sont pas capables de produire des régions correspon-
dant a des objets d’intérét pour 1’expert, rendant caduc 1’utilisation de connaissances expertes.
En effet, les objets d’intérét se retrouvent découpés en plusieurs segments.

C’est dans ce contexte que s’inscrivent nos travaux. Nous proposons dans cet article un
algorithme d’apprentissage de régles qui vise a apprendre comment sont composés les objets
d’intérét dans une image sur-segmentée. Ces travaux poursuivent les travaux de (Belarte et
Wemmert, 2012). Le reste de I’article est organisé de la maniere suivante : la section 2 décrit
le formalisme utilisé par la méthode proposée. La section 3 présente la méthode d’analyse
d’images de télédétection guidée par la connaissance du domaine. La méthode d’apprentissage

1. Les travaux présentés ont été financés par le Centre National des Etudes Spatiales et la Région Alsace.

-69 -



Apprentissage de regles floues

de regles est détaillée dans la section 4. Enfin, la section 5 conclut et évoque les expériences
en cours pour valider notre approche.

2 Représentation de la connaissances

La méthode d’analyse d’images que nous proposons repose sur 1’identification d’objets
d’intérét a partir de leur définition par un expert du domaine. Pour cela, il est nécessaire de
formaliser la représentation des objets d’intérét, et de la base de connaissances.

2.1 Objet d’intérét

Un objet d’intérét est un objet ayant une réalité sémantique dans le domaine d’expertise. Ils
peuvent étre de deux types. Les objets d’intérét simples représentent la granularité la plus fine
pour I’expert. Les objets d’intérét composés sont des agrégats d’objets simples et/ou d’autres
objets composés. Dans le contexte de ces travaux, un objet simple peut étre par exemple une
maison, un arbre, une route ou encore une étendue d’eau; un objet composé peut étre par
exemple un 1lot pavillonnaire, un parc, une zone d’activité ou encore un aéroport. Un objet
d’intérét est représenté par sa forme géométrique (le polygone englobant cet objet) et par trois
types de propriétés numériques définies comme suit :

Attributs. Un attribut propre est une propriété qui ne dépend que de I’objet en lui-méme. Ces
propriétés décrivent notamment la signature radiométrique de 1’objet (valeur moyenne
des bandes, indice NDVI, ...) et sa forme (taille, élongation, indice de Miller, ...).

Relations spatiales. Une relation spatiale est une propriété qui lie I’objet courant a son voisi-
nage. La relation d’adjacence a un objet de type A est définie par le ratio des cotés du
polygone partagés avec un objet de type A sur le périmetre de I’objet courant. La relation
de distance a un objet de type B est définie par la distance en metres a 1’objet de type B
le plus proche de I’ objet courant.

Relations de composition. Une relation de composition est une propriété qui lie I’objet cou-
rant a des objets de niveaux d’abstraction différents. La relation de composition d’un
objet composé par des objets de type C est définie par le ratio de la surface de chacun
des objets de type C composant 1’objet courant sur la taille de 1’objet courant.

2.2 Concept

A partir de cette définition d’un objet d’intérét, nous pouvons définir la notion de concept.
Un concept est une représentation abstraite d’un objet d’intérét. La maniere la plus simple de
représenter un concept est de le représenter sous la forme d’une liste de contraintes sur les pro-
priétés d’un objet. De 1a, émergent plusieurs questions. Comment formaliser ces contraintes
pour qu’elles puissent prendre en compte I’'imprécision inhérente au traitement d’images ?
Quel formalisme utiliser pour que 1’expert puisse produire des regles concises et réutilisables ?

Nous avons choisi de représenter nos contraintes par des ensembles flous car ils permettent
de gérer I'imprécision tout en étant faciles a mettre en place. Ceux-ci sont présentés dans la
section suivante.
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2.3 Théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous a été introduite par (Zadeh, 1965). C’est une théorie mathé-
matique qui étend la théorie ensembliste classique en permettant la gestion de I’imprécision
et de I’erreur. En effet, dans la théorie ensembliste classique, le degré d’appartenance d’un
élément a un ensemble est donné par une valeur binaire : 1’élément appartient oui ou non
a ’ensemble. Le degré d’appartenance a un ensemble flou est décrit & 1’aide d’une fonction
d’appartenance retournant une valeur réelle dans I’intervalle [0, 1], 1 signifiant que 1’élément
appartient totalement a I’ensemble, 0 signifiant que 1’élément n’appartient pas du tout a I’en-
semble. Toutes les valeurs intermédiaires permettent de nuancer le degré d’appartenance.

Une fonction d’appartenance est définie par deux ensembles, le noyau et le support. Le
noyau est I’ensemble des éléments appartenant totalement a 1’ensemble (dont le degré de vérité
est égal a 1). Le support est ’ensemble des éléments appartenant au moins un peu a I’ensemble
(dont le degré de vérité est strictement positif). Par conséquent, un élément peut appartenir a
deux ensembles flous en méme temps, mais a des degrés différents.

Définition formelle. Soit F I’espace des données, A C F un ensemble flou, n 4 le noyau et
s 4 le support de I’ensemble A, x un élément de E, 4 la fonction d’appartenance modélisant
I’ensemble flou A. Le noyau et le support sont définis dans les équations 1 et 2.

na = {x € Elpa(z) =1} (1)

SA:{CCGE|;LA(I)>O} 2)

Un ensemble classique peut étre modélisé par un ensemble flou dont la fonction d’appar-
tenance ne peut prendre comme valeur que O et 1. Autrement dit ng = s4.

Opérations. Les opérateurs classiques d’union, d’intersection et de complément sont éten-
dus aux ensembles flous. L’intersection est modélisée par une T-norme et I’'union par une T-
conorme. Dans son papier original, (Zadeh, 1965) propose comme T-norme 1’opérateur mini-
mum et comme T-conorme 1’opérateur maximum. Soit £ le domaine, A C E et B C E deux
ensembles flous. Les équations 3, 4 et 5 illustrent ces opérations.

panp = min(pa, up) 3)
pauB = max(fa, B) 4)
Hi=1—pa )

Comme pour les opérations ensemblistes classiques, les opérations d’union et d’intersec-
tion sont commutatives et associatives, I’ intersection est distributive par rapport a I’'union. Ce-
pendant, le principe du tiers exclu est contredit. D’autre part, un élément peut appartenir a un
ensemble et a son complément (mais a des degrés différents).

Un ensemble flou étant étroitement 1ié a la fonction d’appartenance le représentant. Nous
utiliserons par la suite indifféremment les termes ensemble flou et fonction d’appartenance.
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2.4 Logique floue

La logique floue (Zadeh, 1975) est une technique de raisonnement en intelligence artifi-
cielle. Elle repose sur la théorie des ensembles flous présentée dans la section précédente. Le
principe de la logique floue est basé sur 1’utilisation de variables linguistiques pour modéliser
la connaissance. Plutot que de définir une contrainte par un intervalle de valeurs, elle est défi-
nie par une fonction d’appartenance. Ainsi, une variable telle que la taille va pouvoir prendre
comme valeur petit ou grand. L’ expert peut alors associer des ensembles flous a des variables
linguistiques du domaine qu’il sera possible d’utiliser dans un second temps pour former des
regles. Le fait que ces variables linguistiques soient basées sur des ensembles flous permet de
gérer I'imprécision des mesures a travers I’ utilisation du degré d’appartenance.

Combinaison de variables linguistiques. Les variables linguistiques peuvent étre combi-
nées a I’aide d’opérateurs logiques et, ou et non. L’ opérateur et est modélisé par une T-norme,
I’opérateur ou est modélisé par une T-conorme, I’opérateur non est modélisé par le complé-
ment, ceci de maniere similaire aux opérateurs de la théorie des ensembles flous. Parmi les
T-normes les plus utilisées dans la littérature, nous pouvons citer 1’intersection ensembliste de
Zadeh (équation 3) ou I’intersection probabiliste (équation 6). Parmi les T-conormes les plus
utilisées dans la littérature, nous pouvons citer I’'union ensembliste de Zadeh (équation 4) ou
I’union probabiliste (équation 7). L’opérateur non est toujours modélisé par le complément
(équation 5). Il existe d’autres opérateurs dans la littérature (Lee, 1990a,b).

HANB = A X UB (©6)

HAUB = A+ pB — A X 4B (N

Regles. En combinant différentes variables linguistiques, I’expert peut former des regles co-
hérentes et complexes. De par leurs définitions linguistiques, ces regles sont compréhensibles
par un étre humain. Leurs traductions par des fonctions d’appartenance les rendent compré-
hensibles par un algorithme mathématique.

Soit allongé, brillant, petit et moyen quatre variables linguistiques. Un exemple de regle
combinant ces fonctions a 1’aide des différents opérateurs est donné par la formule suivante :

r = allongé et non brillant et (petit ou moyen)

La transformation de cette régle en expression mathématique utilisant les opérateurs en-
semblistes de Zadeh est donnée dans 1’équation 8. La méme regle en utilisant les opérateurs
probabilistes est donnée dans 1’équation 9.

Hy = min(,uallongéa min(l — Mbrillant, max(,upetita Nmoyen))) (®)

Uy = Mallongé X ((1 - Nbrillant) X (ﬂpetit + Nmoyen - /Jpetit X /ffmoyen)) (9)

A chaque regle est associée une valeur de sortie. Cette valeur peut étre une variable numé-
rique ou un ensemble flou. Il est alors possible d’exprimer une base de regles sous la forme
d’une liste de regles d’inférence, ol A, B et N sont des variables linguistiques du méme do-
maine :
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— Siregle 1 alors A
Si regle 2 alors B

Sirégle n alors N

Evaluation. A partir de cette base de regles, il est maintenant possible d’évaluer le systeéme
a I’aide d’un moteur de raisonnement basé sur la logique floue. Les variables du systeme sont
transformées en variables linguistiques (processus de fuzzyfication, ou floutage) pour pouvoir
étre évaluées par le moteur de raisonnement. Chaque regle est ensuite évaluée. Les résultats de
chaque évaluation sont agrégés a 1’aide de 1’opérateur maximum. La derniére étape du proces-
sus consiste a attribuer au résultat la bonne variable linguistique (processus de defuzzyfication,
ou défloutage). Pour cela, il existe un grand nombre de méthodes dans la littérature (Lee,
1990a,b). Les deux plus utilisées sont le centre de gravité (C'dG, équation 10) et la moyenne
des maximums (M M, équation 11, ot S = {y. € E,u(y.) = maxyep(u(y))}, F étant
le domaine de définition de la variable de sortie). Soit d la variable de décision retournée par
I’algorithme de raisonnement.

_Jyp(u)-dy
dcdc = T () - dy (10)
d
daine = fﬂfydyy (an
S

Le processus de défloutage va donner la valeur de sortie de 1’algorithme de raisonnement &
partir de I’agrégat d’ensembles flous obtenu lors de I’évaluation. Cette valeur peut maintenant
&tre utilisée dans un processus de décision.

2.5 Base de connaissance

A partir des définitions précédentes, nous pouvons construire notre base de connaissances.
L’expert dispose d’un grand nombre de variables linguistiques dans son domaine d’exper-
tise. Par exemple, la propriété élongation est définie par les variables linguistiques compact,
moyennement allongé et tres allongé. La premiere étape consiste a transformer ces variables
linguistiques en ensembles flous. Autrement dit, a donner des intervalles numériques a ces va-
riables. L’expert peut alors formuler des regles a partir des différentes variables linguistiques
formalisées précédemment. Chaque regle décrit un concept. Par exemple, le concept arbre est
défini par la regle petit et compact et NDVI élevé. L’expert peut définir un concept qui est
un cas particulier d’un autre concept. Par exemple, le concept étang est un cas particulier du
concept étendue d’eau, ou, le concept végétation est une généralisation du concept pelouse.
Pour pouvoir ordonner les concepts en conséquent, ils sont placés dans une hiérarchie dans
laquelle une feuille est un concept particulier et chaque noeud est une généralisation de ses
sous-arbres. Un exemple de hiérarchie est donné dans la figure 1.

Dans un paysage urbain, I’expert peut définir des concepts de plus haut niveau d’abstrac-
tion. Un objet correspondant a un tel concept composé est un agrégat d’objets élémentaires ou
d’autres objets composés. Un concept composé est défini par une regle portant sur tout type
de propriétés (attributs, relations spatiales, relations de composition). Par exemple, le concept
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[pavillonIgratte—ciel) (piscine]

FI1G. 1 — Exemple d’une hiérarchie de concepts

composé ilot pavillonnaire est défini par la regle grand et composé de pavillons et composé de
végétation et entouré par de la route.

3 Analyse d’image guidée par la connaissance

A partir des notions que nous avons définies dans la section précédente, nous disposons de
tous les outils nécessaires pour analyser des images de télédétection a 1’aide de la connaissance
de I’expert du domaine. Dans cette section, nous allons adapter ces outils pour traiter les images
et les mettre en pratique.

3.1 Modélisation des données

La donnée brute que nous voulons analyser est une image de paysage urbain. Pour pouvoir
I’exploiter avec un moteur de raisonnement basé sur la logique floue, nous devons transformer
cette donnée brute en donnée utilisable par I’algorithme. Nous nous intéressons a une analyse
orientée objet de 1’image. A ’aide d’un algorithme de segmentation, I’image est transformée
en segments. Un segment correspond a un objet élémentaire.

Chaque objet est défini par un polygone (caractérisant son contour) et par un ensemble
de propriétés (radiométriques et structurelles) calculées a partir de I’image. Ces objets élé-
mentaires sont ensuite placés dans un graphe d’adjacence. Un noeud correspond a un objet,
un arc correspond a une relation d’adjacence entre deux objets. Deux objets sont adjacents
s’ils partagent une aréte commune dans I’image. Ainsi les données contenues dans le graphe
correspondent a la définition des objets d’intérét proposée en section 2.1.

L’ objectif de I’analyse d’image est d’identifier les objets d’intérét correspondant aux concepts
définis par I’expert. Pour cela, nous allons adapter le moteur de raisonnement flou pour qu’il
génere en sortie I’étiquette du concept a attribuer a I’objet évalué.

3.2 Moteur d’inférence flou pour ’analyse d’objets d’intérét

Dans cette section nous allons détailler comment nous avons adapté le moteur de raisonne-
ment flou présenté en section 2.4 pour pouvoir fonctionner sur nos données.

La donnée de base est un objet d’intérét. Les ensembles flous et les regles sont renseignés
par I’expert du domaine et placés dans une base de connaissances. Cette base de connais-
sances contient la hiérarchie de concepts. Le moteur de raisonnement flou va servir a raffiner
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le concept attribué a chaque objet d’intérét. Toutes les régles ne sont pas évaluées en méme
temps. Seules les regles correspondant aux concepts raffinant directement le concept attribué
a I’objet courant (descendants directs dans la hiérarchie) sont évaluées. Une fois la nouvelle
étiquette trouvée et attribuée a 1’objet courant, le processus itere tant que le concept attribué
a des descendant dans la hiérarchie ou que la variable de sortie ne permet pas d’attribuer une
nouvelle étiquette (i.e. la valeur de sortie est inférieure a un seuil et ne permet pas de prendre
une décision).

Les opérateurs flous utilisés sont les opérateurs ensemblistes (i.e. minimum et maximum).
L opérateur de défloutage a du étre adapté (notamment les opérateurs centre de gravité ou
moyenne des maximum) car dans notre cas la variable de sortie n’est pas ordonnée. Nous
avons choisi de prendre une variante de I’opérateur moyenne des maximums. Plutdt que de
calculer la moyenne des maximums, nous gardons simplement le concept correspondant au
score maximum. La formule utilisée est donnée par I’équation 12, ol o est I’objet a étiqueter,
x; est le concept correspondant a la régle 1; et n est le nombre de concepts évalués.

una = {15 = max(ui(0)). i € [1,n]} (12)

3.3 Extraction d’objets composés

Une fois le graphe raffiné a partir des concepts définis par I’expert, nous obtenons un graphe
dans lequel chaque objet est étiqueté. Il est alors possible de rechercher les objets composés.
Un concept composé est défini par un ensemble de concept pouvant le composer et par une
regle de composition. Par exemple, le concept composé ilot pavillonnaire est défini par la
regle grand et composé de pavillons et composé de végétation et entouré par de la route, il est
constitué d’objets de type pavillon et végétation. L’ extraction des objets composés repose sur
un algorithme de croissance de régions (Adams et Bischof, 1994) adapté aux graphes d’objets
d’intérét. Ce processus est décrit dans 1’algorithme 1.

Dans la pratique, il n’est pas possible d’utiliser une telle approche pour analyser des images
de télédétection. Des tests ont permis de mettre en avant le probléme suivant : les objets analy-
sés (produits par la segmentation) ne correspondent pas a des objets sémantiques (décrits par
les concepts). Ceci est dii a un phénomene de sur-segmentation ou de sous-segmentation ; la
classification des objets d’intérét est trés fortement biaisée par cette imprécision. Les résultats
sont illustrés dans la figure 2. Nous cherchons a identifier les pavillons. Le pavillon entouré
en rouge sur la vérité terrain n’est tout simplement pas identifié. Il s’avere que 1’algorithme
de segmentation I’a décomposé en plusieurs segments ce qui le rend non identifiable par la
base de connaissances (contrainte de taille non satisfaite). Le second pavillon (a gauche) est
partiellement identifié (seule une partie du toit I’est).

De ce fait, I’extraction des objets composés n’est pas réalisable puisqu’elle repose sur un
étiquetage correct du graphe. La connaissance experte n’est de fait pas utilisable en I’état pour
I’analyse d’image de télédétection a tres haute résolution spatiale.

Nous avons pu voir dans cette section les limites de 1’utilisation conjointe d’un algorithme
de segmentation avec la connaissance de I’expert. En effet, bien que I’expert soit tout a fait
capable de décrire les objets géographiques, les algorithmes de segmentation ne sont pas ca-
pables d’extraire correctement ces objets. Le résultat d’une segmentation étant soit sur- soit
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Algorithme 1: Algorithme de croissance de régions adapté au graphes d’objets d’intérét

soit C' le concept composé a extraire, E- 1’ensemble des concepts composants C, r¢ la
reégle composée décrivant C'
pour tous les objets d’intérét O du graphe faire
soit co le concept étiquetant O
si co € E¢ et O non marqué alors
soit R la région candidate
ajouter O dans R
marquer O
pour tous les objets O’ voisin de R faire
si cor € E¢ et O' non marqué alors
ajouter O’ dans R
L marquer O’

évaluer r = pp, (R)
sir > seu:l alors
L ajouter R dans le graphe

sous-segmenté. Ceci est particulierement le cas avec les images a trés haute résolution spatiale
de type PLEIADE ou QUICKBIRD. Cette approche est limitée par ce point. C’est pourquoi,
nous avons proposé une nouvelle méthode pour lever ce verrou, qui est détaillée dans la sec-
tion suivante.

4 Apprentissage de regles a partir d’exemples

4.1 Les limites de ’utilisation de connaissances experte

Nous avons vu dans la section 3 que la méthode de raisonnement basée sur la connaissance
de I’expert n’est pas applicable en 1’état sans de lourds pré-requis. En effet, I’utilisation de
connaissances décrivant des objets sémantiques repose sur la bonne détection de ces objets
dans I’image. Or les algorithmes de segmentation classiques ne sont pas capables de retrouver
de tels objets. Un algorithme de segmentation repose sur I’identification de zones homogenes
au niveau image (i.e. radiométrie, distance entre pixels, ...) et non sur I’identification d’ob-
jets sémantiques. Dans une image a trés haute résolution spatiale (de type QUICKBIRD ou
PLEIADE) les objets d’intérét pour 1’expert se retrouvent découpés en plusieurs segments.

La solution que nous proposons pour remédier a cette limitation est de baisser le niveau
d’abstraction. En considérant les objets sémantiques non plus comme des objets élémentaires
mais comme des objets composés, notre approche reste valide. Il suffit de décrire un objet
d’intérét par une regle de composition. Cependant, 1I’expert n’est pas capable de donner une
telle regle de composition. Cette reégle de composition va dépendre du type et de la résolution
de I'image, de I’algorithme de segmentation utilisé, de 1’orientation des objets ou encore du
moment d’acquisition de I’'image.
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(a) Image (b) Vérité terrain (c) Résultat

FI1G. 2 — Illustration des résultats obtenus par I’algorithme. Nous pouvons constater que la
maison de droite est correctement reconnue, que la maison en bas a gauche n’est pas reconnue
et la maison entourée de rouge n’est pas reconnue intégralement.

Objet élémentaire Objet géographique
Simple ¢----------------z- Simple
JUNSEL
Composé ¢---------------- Composé

FIG. 3 — Relation entre les objets géographiques et les objets élémentaires.

Avec une telle combinaison de facteurs, il n’est pas possible pour 1’expert de donner une
regle générique décrivant un concept. Nous proposons d’utiliser un algorithme d’apprentissage
pour apprendre une reégle de composition a partir d’exemples donnés par 1’expert. La méthode
proposée repose sur plusieurs classifications hiérarchiques ascendantes consécutives pour ap-
prendre les reégles simples et de composition.

4.2 Algorithme d’apprentissage

Extraction des exemples. L’expert donne les exemples sous la forme d’une liste de poly-
gones, un polygone par exemple. Les objets correspondant a ces exemples doivent étre extraits.
Le graphe est parcouru noeud par noeud et les objets correspondant a chacun des exemples sont
conservés. Ce processus est décrit dans 1’algorithme 2.

Algorithme 2: Extraction des exemples, avec S; la taille de ¢, Fx 1’exemple courant,
seutl un parametre fixé par I’expert.

pour tous les objets d’intérét O du graphe faire
si %DOL > seusl alors
| ajouter O dans la liste des exemples
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Classification Hiérarchique Ascendante (CHA). CHA est un algorithme de classification
automatique (Lance et Williams, 1967). Cet algorithme repose sur une mesure de distance D
entre classes qui est utilisée pour déterminer quelles sont les classes a fusionner. La distance
que nous avons choisi est la distance euclidienne au carré, notée d3. Au départ, les objets
sont chacun répartis dans une classe. A chaque étape, les deux classes les plus proches sont
fusionnées. L algorithme 3 illustre ce procédé. La sortie de cet algorithme est un arbre de
partition binaire. Le nombre de classes a conserver dépend du critere d’arrét.

Algorithme 3: Classification hiérarchie ascendante

pour tous les objets d’intérét O du graphe faire
| générer une classe & un seul élément contenant uniquement O

tant que [e critere d’arrét n’est pas atteint faire
L Trouver deux classes C; et C; dont la distance est la plus faible

Fusionner C; et C}

Critere d’arrét. Le critere d’arrét peut étre un nombre de classes prédéfini ou un critére
automatique. Dans notre cas, nous ne connaissons pas le nombre de classes recherchées, nous
choisissons donc une méthode automatique.

La mesure de dissimilarité de Ward (Ward, 1963) calcule la différence d’inertie intra-classe
(ou inter-classe) avant et apres fusion de deux classes. L’équation 13 donne la formule de
la dissimilarité de Ward, ou dy, est la mesure calculée, C,, et C, sont deux classes, n; =
card(C;) et D(C,,C,) est la distance entre deux classes. La distance utilisée est la méme
que celle de I’algorithme de classification hiérarchie ascendante, soit la distance euclidienne
au carré d3. Lorsque la dissimilarité de Ward est trop élevée (i.e. I’augmentation de I’inertie
inter-classe ou la perte d’inertie intra-classe trop €élevée), la fusion des deux classes produirait
une nouvelle classe trop hétérogene et donc non cohérente.

Ny * My

Ny + Ny

Itération. L’apprentissage d’une régle de composition se fait en plusieurs étapes. L’expert
spécifie les propriétés pertinentes pour décrire le concept composé. Pour chaque propriété, une
classification est effectuée. Les variables a classifier sont les valeurs de chaque objet pour la
propriété donnée. Ceci produit une ou plusieurs fonctions d’appartenance par propriété. A par-
tir des fonctions apprises, une deuxiéme classification est effectuée. Les variables a classifier
sont cette fois des vecteurs. Pour chaque objet un vecteur est créé. Chaque élément du vecteur
est la variable de sortie d’une fonction d’appartenance apprise précédemment. Cette deuxieme
étape de la classification produit une ou plusieurs regles. Ces regles sont utilisées pour étiqueter
les objets élémentaires composant les exemples. Pour finir, une derniere étape d’apprentissage
permet d’apprendre une régle de composition unique décrivant I’ensemble des exemples. La
figure 4 illustre le processus d’apprentissage dans son intégralité.

En pratique, I’apprentissage des regles sur les objets élémentaires est lui aussi décomposé
en deux étape. En effet, pour apprendre des régles sur les relations spatiales entre objets, ces
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( Apprentissage : attributs radiométriques et structurels

! <

w [ Fonctions j—'[ Regles j ‘
|

Réétiquetage nécessaire
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I

( Apprentissage fl;e[aiiéﬁs’d’e composition K
Fonctions de
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—[ Fonctions structurelles ]

[ Reégle unique ]

FIG. 4 — Organigramme résumant le processus d’apprentissage.

objets doivent étre étiquetés. Pour cela, un premier jeu de regles est appris, celui-ci portant
uniquement sur les attributs propres. Chacune des regles apprises est associée a un nouveau
concept qui enrichit la hiérarchie. Ces concepts sont utilisés pour étiqueter les objets élémen-
taires composant les exemples. Un deuxieme jeu de regles est appris, celui ci portant uni-
quement sur les relations spatiales. Chacune de ces nouvelles reégles permet de créer un ou
plusieurs concepts dans la hiérarchie. En effet ces nouvelles regles permettent de différencier
des objets étiquetés, les nouveaux concepts générés sont donc ajoutés plus bas dans la hiérar-
chie de concepts. Ceci est illustré dans la figure 5. Une fois I’apprentissage terminé, la nouvelle
regle de composition est utilisé pour extraire les objets composés.

5 Conclusion

Cet article propose une méthodologie pour I’analyse d’images guidée par la connaissance
du domaine. Lorsque la connaissance n’existe pas ou est incompléte, nous proposons une mé-
thode d’apprentissage de regles floues pour caractériser les objets d’intérét. Des expériences
sont en cours pour analyser d’une part I’impact de la segmentation, d’autre part I’impact des
parametres d’apprentissage sur la qualité du résultat final. Les premiers résultats montrent
que la qualité de la segmentation influe trés largement sur I’algorithme d’apprentissage. C’est
pourquoi d’autres expériences sont menées pour chercher des plages de parametres acceptables
pour les algorithmes de segmentation choisis.

La connaissance générée par I’algorithme d’apprentissage pourra ensuite étre utilisée par
I’algorithme de raisonnement présenté dans la section 3. L’image utilisée pour ces expériences
est une image QUICKBIRD (2008) de Toulouse. D’autres expériences sont prévues sur une
image de Strasbourg, prise par le capteur PLEIADE (2012).
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Irégle 4 régle 5 régle 5 régle 4 régle 6

FI1G. 5 — La nouvelle hiérarchie de concepts apres apprentissage. Le premier niveau corres-
pond a la sortie de la phase d’apprentissage sur les attributs propres, le second correspond a
la sortie de la phase d’apprentissage sur les relations spatiales.
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Summary

The technological evolution gives us access to images with a high level of detail. Seg-
mentation algorithms allow us to extract objects of interest from these images. An expert can
describe the interest objects in the image. However, segments do not match interest objects. In
this article we propose a method for learning rules which can describe how an interest object
is split regarding a segmentation. Current experiments are presented.
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Résumé. La classification non-supervisée recouvrante (ou overlapping cluste-
ring) consiste a organiser un ensemble d’individus non-étiquetés en classes, non
nécessairement disjointes, d’individus similaires. La détection de structures re-
couvrantes est une problématique a part entiere rencontrant de nouveaux défis
théoriques mais offrant des perspectives de solutions pertinentes pour de nom-
breux domaines d’application. Cet article présente un nouveau modele de clas-
sification généralisant 1’approche des k-moyennes afin d’extraire des clusters
recouvrants. Nous proposons différentes instanciations de ce modele afin de gé-
nérer différentes configurations de recouvrements entre clusters : fixes, paramé-
trables ou auto-ajustables. Les premieres expérimentations réalisées montrent
que le nouveau modele proposé permet d’améliorer la qualité des clusters et la
précision des recouvrements comparativement aux méthodes de la littérature.

1 Introduction

La classification non-supervisée recouvrante (ou overlapping clustering) consiste a organi-
ser un ensemble d’individus non-étiquetés en classes, non nécessairement disjointes, d’indivi-
dus similaires. Cette tiche de fouille de données trouve ses applications dans de nombreux do-
maines tels que le marketing, la biologie, la recherche d’informations, les réseaux sociaux, etc.
Fondée sur I’hypothese que chaque individu est susceptible d’appartenir totalement a plusieurs
classes simultanéemment, les modeles utilisés en classification recouvrante s’ affranchissent de
tout coefficient d’appartenence probabiliste ou possibiliste conduisant a partager un individu
sur plusieurs classes. Cependant, bien que les recouvrements entre classes soient tolérés voire
encouragés par les modeles, il convient de contréler leur importance afin de ne pas altérer
I’ objectif principal du clustering, a savoir I’extraction de classes d’individus séparées.

L’objectif de la présente étude est de considérer le modele de classification recouvrante
OKM (Overlapping-k-means) proposé par Cleuziou (2008), qui souffre justement d’un manque
de contrdle dans les recouvrements générés. En nous appuyant sur le modele OKM, nous propo-
sons un nouveau modele générique pour lequel nous présentons différentes instanciations afin
de générer différentes configurations de recouvrements entre clusters : fixes, paramétrables ou
auto-ajustables.
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La suite de ’article est organisée ainsi : la Section 2 donne un apercu des différentes ap-
proches de classification recouvrante et en particulier de I’algorithme OKM. La Section 3 pré-
sente 1’idée du nouveau modele proposé avant d’en donner une formalisation générique en
Section 4. Les deux dernieres sections 5 et 6 exposent respecivement les premiers résultats
expérimentaux obtenus puis les perspectives de 1’étude.

2 Contexte de I’étude

La tache de classification (non-supervisée) recouvrante a été étudiée et partiellement réso-
lue durant les trente dernieres années par une série d’études et de propositions de deux types :
des solutions heuristiques ou des études théoriques.

Nous appelons heuristiques les solutions qui consistent soient a modifier les sorties d’ap-
proches usuelles de clustering (e.g. k-moyennes ou k-moyennes flou) tel que proposé dans
Lingras et West (2004) ou Zhang et al. (2007), soient a proposer un nouveau processus intuitif
de construction de classes recouvrantes tel que I’algorithme CBC (Clustering by Committee)
proposé par Pantel et Lin (2002) ou encore POBOC (Pole-Based Overlapping Clustering) pro-
posé par Cleuziou et al. (2004). Ces deux types de contributions peuvent conduire a des résul-
tats pertinents sans toutefois s’appuyer sur des modeles théoriques, limitant ainsi la possibilité
de les améliorer ou de les généraliser.

Les études théoriques sont, en revanche, des extensions de modeles usuels de classification
non-supervisée, tels que les approches hiérarchiques, génératives ou & base de graphes. Les
variantes recouvrantes des hiérarchies sont les pyramides (Diday, 1984) et plus généralement
des hiérarchies faibles (Bertrand et Janowitz, 2003) ; elles visent a améliorer la correspondance
entre I’indice de distance induit par la structure et la mesure de dissimilarité initiale. Cependant
les structures pseudo-hiérarchiques recouvrantes sont soient restrictives en terme de configu-
ration des recouvrements, soient complexes a générer et a visualiser.

Plus récemment, les modeles de mélanges recouvrant ont été introduits (Banerjee et al.,
2005; Heller et Ghahramani, 2007; Fu et Banerjee, 2008) ; ils sont motivés par la modélisation
de processus biologiques et se fondent sur I’hypothese que chaque observation est le résultat
d’un mélange de lois et de combinaisons additives (Banerjee et al., 2005) ou multiplicatives
(Heller et Ghahramani, 2007; Fu et Banerjee, 2008) de ces lois. Ce formalisme probabiliste
permet de considérer non seulement des distributions gaussiennes mais peut se généraliser
a toute loi exponentielle ; en revanche, les modeles génératifs ne sont pas paramétrables et
n’autorisent pas le contrdle des recouvrements notamment.

Parce que nous nous placons dans le contexte o I’expert peut avoir des attentes 1€gitimes
sur I’importance des recouvrements qu’il souhaite autoriser, nous nous intéressons a un modele
plus “simple”, I’approche des k-moyennes et en particulier a sa variante recouvrante OKM
(Cleuziou, 2008).

La méthode OKM introduit la notion de recouvrement au niveau du critére objectif qui
modélise une somme d’erreurs locales pour chaque individu a classer z ; I’erreur locale étant
définie par la distance (Euclidienne et élevée au carré) entre 1’individu z et son représentant (ou
image notée im (x)) dans la classification. Etant donné un ensemble X de N individus sur R”
a organiser en K classes recouvrantes, OKM est guidé par la recherche d’une matrice binaire
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d’affectations TI(IV x K) et d’'un ensemble de représentants de classes C = {ci,...,cx}
minimisant le criteére objectif suivant :

Joxkm(ILC) = > ||z —imm o) |° . (1
r;€X
ol émyy, ¢ (x;) est défini par un combinaison (additive) de représentants :
. Ck
imme(ri) = ) [ )
kell; ’
ol II; est I’ensemble des |IT;| (indices de) classes auxquelles x; est affecté.
La minimisation du critere objectif (1) est réalisée par I’itération de deux étapes :

1. le calcul des représentants (C')
2. I’affectation des individus a une ou plusieurs classes (IT).

Le calcul des représentants de classes peut étre réalisé localement de maniére optimale. En
revanche, I’étape d’affectation nécessite le recours a une stratégie d’exploration de 1’espace
(exponentiel) des combinaisons possibles que nous évoquerons plus loin dans I’article (cf.
Cleuziou (2008)).

3 OKM avec recouvrements restreints

Afin d’étudier les schémas recouvrants produits par OKM, nous visualisons les cellules de
Voronoi obtenues pour trois classes en dimension deux. Dans I’exemple illustré en Figure 1.(a),
I’espace de représentation est divisé en plusieurs zones correspondant chacune a un cluster ou
une combinaison (ou intersection) de clusters. Chaque zone est pourvue d’un représentant ou
combinaison de représentants. On peut alors observer I’'importance des zones de recouvrement
avec OKM : par exemple on note que les cellules de Voronoi associées au cluster 3 couvrent
plus de 50% de I’espace de représentation !, sur cet exemple. Bien que, par nature, la problé-
matique de classification recouvrante remette en cause I’une des propriété fondamentale de la
classification non-supervisée, a savoir la nécessité de détecter des clusters “bien séparés”, il
n’est pas souhaitable pour autant d’autoriser des recouvrements trop larges entre les classes.
En effet, dans la plupart des domaines d’applications, les classes attendues correspondent a des
concepts spécifiques (sémantiques, thématiques, biologiques, etc.) qui se recouvrent modéré-
ment. Le fait que OKM génere de larges recouvrements est directement 1ié au critere objectif
utilisé. En effet, pour une donnée, ce modele définit comme “meilleure (multi)affectation” la
combinaison de représentants la plus proche, quelque-soit le nombre de clusters mis en jeux
dans cette combinaison. De cette fagon, les clusters ainsi que leurs combinaisons tendent a
couvrir des zones de tailles potentiellement comparables. L’idée directrice de notre étude est
donc de gérer différemment les clusters et les combinaisons de clusters de maniere a limiter
les affectations multiples aux cas ol I’amélioration induite est réellement significative.

Nous proposons une premiere modélisation consistant & introduire une pondération visant a
réguler les erreurs locales en fonction du nombre d’affectations des individus. Ainsi, 1’affecta-
tion IT; d’un individu ; & une seule classe (|II;] = 1) sera délaissée au profit d’une affectation

1. La mé&me remarque peut &tre faite pour les clusters 1 et 2.
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(a) OKM with 3 clusters

(b) R-OKM with 3 clusters

I Clusterl Cluster2 [l Cluster3 Cluster1+2
Cluster2+3 [l Cluster1+3 [ Cluster1+243

FIG. 1 — Cellules de Voronoi obtenues avec OKM et R-OKM pour 3 classes.

IT} a deux classes (|II;| = 2) si et seulement si 2.d*(z;, imm c(x;)) < d*(z;,imn,c(z:));
autrement dit, I’erreur induite par une double affectation devra étre deux fois plus petite que
I’erreur induite par une affectation simple.

De maniere généralisée on appelle R-OKM (Restricted-OKM) le modele suivant :

JALC) = > L] | @ — imn o) |?
r,€X
K
= Y i —imue(:) |?. 3)
k=1x,€my

et on montre en Figure 1.(b) une visualisation des recouvrements, plus réduits, obtenus a I’aide
de ce nouveau modele. R-OKM reste une généralisation de k-means : la restriction des af-
fectations a une seule classe (Vi, |II;] = 1) se rameéne a considérer exactement le critere des
moindres carrés usuel.

Cette premiere proposition a le mérite de limiter la taille des recouvrements sans pour
autant contrdler la pénalisation introduite sur les multi-affectations. L’ objectif recherché dans
la suite de I’article est de proposer deux nouvelles instanciations de ce modele pénalisé afin de
permettre un parametrage externe puis interne d’ajustement des recouvrements.
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4 Un modéele générique

Nous généralisons le modele R-OKM précédent en introduisant une pondération (ou péna-
lisation) w; associée a chaque individu x; :

J(H, C,Q) = Z Wi . H T; — imn7c<$i) H2 . (4)
r;€X

Ce modele peut étre instancié de différentes manieres, par exemple, en choisissant Vi, w; =
ITL;| on obtient le modele R-OKM précédent et pour Vi, w; = 1 on retrouve le critére objectif
utilisé pour OKM.

Pour offrir a I’utilisateur la possibilité de réguler la taille des recouvrements, nous propo-
sons une nouvelle instanciation w; = |II;|* ol & > 0 correspond au parametre a ajuster. Les
affectations multiples seront ainsi d’avantage pénalisées pour « —> +00 et au contraire, les
recouvrements seront plus importants et tendront vers les recouvrements intialement produits
par OKM lorsque o« — 0. Dans ce qui suit, cette méthode sera appelée : R-OKM paramétré.

Nous proposons enfin une derniere instanciation de (4) visant a moduler le niveau de pé-
nalisation en fonction des classes associées dans une combinaison. Nous définissons alors la
nouvelle pondération w; comme une somme de parametres A\, locaux aux clusters associés
dans I’ affectation II; :

K

w; = Z (\e)? avec Z)\k =1 et 8 €)0,1]

kell; k=1

Le critere objectif qui guidera ce nouveau modele, que nous appellerons R-OKM ajusté, est
donné par

JALC,A) = > > ()2 2 — imm e (@) 1% 5)

z,€X kell;

le parametre (3 est fixé et permettra de contr6ler la variance sur I’ensemble des parametres
locaux {\,}X_, : la variance sera faible pour 3 — 0 (Vk, /\’g ~ %) et plus élevée pour
8 — 1

La minimisation de la fonction objective générique (4) est réalisée par itération de deux
ou trois étapes, selon 1’instanciation choisie : (1) calcul des représentants de classes (C), (2)
affectation des individus a une ou plusieurs classes (I) et (3) calcul des pondérations (€2) . Ces
trois étapes sont réalisées de fagon indépendante, chacune assurant la diminution du critére
objectif. Le Tableau 1 donne les regles de mises a jour pour chaque modele considéré (R-
OKM, R-OKM paramétré et R-OKM ajusté).

1. Etape 1 : étant données les affectations (II) et les pondérations (£2) fixées, les représen-
tants de classes sont recalculés successivement et leur regle de mise a jour est obteue par
dérivation de la fonction objective (troisiéme colonne du Tableau 1 2).

2. La notation ;¥ dans le Tableau 1 désigne le représentant de classe cj, idéal vis-a-vis de I’individu x;, tel que
| #i — imm,c(z;) ||?= 0.1l est défini formellement par ;% = |II;|.z; — (|I;] — 1).imp\k,c(2:)
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TAB. 1 — Mises a jour optimales pour les différentes instanciations de R-OKM

Modeles

Instanciations w;

Représentants de classes c;;

Parametres des classes )\;;

OKM

I -k
-7
Z |Hi|2 4

T ETE

R-OkM

|TL;|

R-OKM paramétré

|TL; [«

R-OKM ajusté

> w)?

kell;

1

K
x

> e —imnco(e) |?

i €Tk

>

=1

- 2
>l —imno()) |

Tj;E™]

1

B—1

2. Etape 2 : la phase d’affectation (pour C' et { fixés) correspond 2 un probleéme (combina-
toire) d’optimisation discréte qui ne peut se résoudre directement. Nous proposons dans
la suite d’adopter la stratégie d’exploration utilisée dans OKM en 1’adaptant au nouveau

modgle.

3. Etape 3 : cette étape ne concerne que le modele R-OKM ajusté ; la mise a jour des poids
) passe par le calcul des parametres locaux A qui s’obtiennent de maniere optimale in-
dépendament pour chaque cluster par résolution d’un probléme classique d’optimisation

sous-contrainte (derniere colonne du Tableau 1).

On observera, par leur régle de mise a jour, que les paramétres de classes A quantifient
I’erreur locale induite par chaque classe, que 1’on peut voir également comme un critere de
qualité associé a chaque classe. En choisissant 5 < 1 la pénalisation w; associée a I’affectation
II; sera élevée pour des combinaisons composées de classes de haute qualité, limitant ainsi les

affectations multiples vers ces classes.

L’algorithme 13 présente un pseudo-code générique pour le nouveau modele proposé. Cet
algorithme utilise la fonction Restricted_ ASSIGN qui définit la stratégie d’affectation uti-
lisée. Cette stratégie consiste, pour chaque individu z;, a ordonner les classes selon leur proxi-
mité en utilisant || z; — ¢y, ||?, puis a affecter successivement x; a chacune des classes tant que

les nouvelles affectations améliorent le critere objectif (Algorithme 2).

3. L’étape 5 dans 1’algorithme 1 est seulement utilisée pour le modele R-OKM ajusté.
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Algorithm 1 Restricted overlapping k-means (X, t,naz, €, K) — 11

Require: X : a data set described over R?.

tmae - Maximum number of iterations.
€ : minimal improvement in the objective function.
K : number of clusters.

Ensure: II : assignment of observations over K clusters.

1:

._._.
-

R A A R o

Initialize the representatives (C°) of clusters randomly over X, initialize weights A°
(Vk, A\ = 1/K), initialize clusters memberships I1° using "Restricted_ ASSIGN" and
compute the objective function J(I1°, C?, A®) at iteration 0.

t=t+1

. Update cluster representatives C* (using Table 1 column 3).

Compute new assignments IT* using " Restricted_ ASSIGN (x;, C*, TI: 1) for each z;".

: Update weights A? (using Table 1 column 4).
. Compute objective function J(IT¢, Ct, AY).

if (¢ < tyae and J(IT-1, CF=1, AT=1) — J(ITY, C*, A*) > ¢) then
Go to step 2.

else
Return IT? the final cluster memberships matrix.

. end if

Algorithm 2 Restricted_ ASSIGN (z;, {cy, ...cx }, T124) — TI;

Require: z; : Vector in R?.

{e1,...ci} : K cluster representatives.
119! : Old assignment for observation ;.

Ensure: II; : New assignment for x;.

1:

_ e
N e

R A o

Initialize IT; = {c*} the nearest cluster where

"= min |z —c |
cr:k=1..K

: Looking for the next nearest cluster ¢* which is not included in II;.
: Compute imy ¢ (z;) and w] with assignments IT, = II; U {c*}.

ifwl. | z; —imm co(z;) ||*< wi. || #; — imm,c(x;) ||? then
IT; + II} and go to step 2.
else
if w. || 2 — im e (2;) [|°< W' || 2; — impota o(;) ||? then
Return IT;.
else
Return I19%4.
end if

: end if
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TAB. 2 — Statistiques des jeux de données utilisés

Jeu de données Domaine Nb. observations  Dimensionalité =~ Nb. labels  Taux de recouvrement

EachMovie Video 75 3 3 1.14
Music emotion ~ Musique 593 72 6 1.86
Scene Image 2407 192 6 1.07
Yeast Biologie 2417 103 14 4.23

Le modele générique des k-moyennes recouvrant pénalisé, introduit par le critére (4), nous
a permis de proposer trois instanciations donnant lieu chacune a un algorithme : R-OKM, R-
OKM paramétré et R-OKM ajusté. Chaque méthode offre des possibilités différentes en ma-
tiere de recouvrements, ce sont ces caractéristiques que nous cherchons a observer et confirmer
dans la section suivante.

5 Expérimentations

L’évaluation des méthodes de classification non-supervisée est réputée difficile puisqu’il
n’existe pas, par définition, de classification exacte sur laquelle se fonder pour mesurer la qua-
lité d’un schéma de classification obtenu. Ainsi trois stratégies complémentaires d’évaluation
peuvent étre envisagées : I’évaluation interne qui cherchera a évaluer dans quelle mesure cer-
taines propriétés attendues d’une méthode ont effectivement été vérifiées, 1I’évaluation externe
qui supposera I’existence d’une classification de référence (avec toutes les incertitudes que ce
type d’évaluation entraine) et enfin 1’évaluation experte qui permet de confronter les résultats
d’une méthode aux attentes d’experts sur des applications spécifiques.

Nous proposons une bréve évaluation interne suivie d’une évaluation externe plus com-
plete.

La Figure 2 permet d’illustrer et de valider visuellement le paramétrage des recouvre-
ments introduits dans la méthode R-OKM paramétré. Sur I’exemple déja utilisé en Figure
1 on constate que I’augmentation du parametre « dans |0, +oo[ permet d’évoluer de la classi-
fication générée par OKM (o — 0) vers celle générée par k-means (o« — +00), en passant par
des schémas aux recouvrements limités.

Nous proposons ensuite une évaluation sur des jeux de données ‘“benchmarks” multi-
classes traditionnellement utilisés en classification supervisée. Pour chaque jeu de données (cf.
Tableau 2), chaque observation a classer est étiquetée par un ou plusieurs labels. Les classifica-
tions de référence sont donc recouvrantes et nous cherchons a savoir si les méthodes proposées
permettent de retrouver des organisations naturelles qui s’apparenteraient a ces classifications
de références.

Dans ce tableau, le taux de recouvrement correspond au nombre moyen de labels par obser-
vation ; dans les schémas générés par la suite, ce taux correspondra au nombre moyen d’affec-
tations par observation. Nous reportons dans le Tableau 3, les taux de recouvrements obtenus
par les méthodes proposées dans cette étude, sur les 4 jeux de données présentés précedemment
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(1) Parameterized R-OKM with a=0.1 (2) Parameterized R-OKM with a=0.4

(3) Parameterized R-OKM with a=0.8 (4) Parameterized R-OKM with a=1.2

(5) Parameterized R-OKM with a=1.5 (6) Parameterized R-OKM with a=2

{8) Parameterized R-OKM with a=15

[7) Parameterized R-OKM with a=3

I Clusterl Cluster2 [l Cluster3 Cluster1+2 Cluster2+3 . Cluster1+3 D Cluster1+2+3

FI1G. 2 — Cellules de Voronoi obtenues avec la méthode R-OKM paramétré pour différentes
valeurs du parametre o et pour 3 classes (en dimension 2).
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TAB. 3 — Taux de recouvrement obtenus comparativement @ OKM et k-moyennes flou.

Jeu de données Iris Eachmovie Music Emotion Scene Yeast

Taux de recouvrement (€)] (1.14) (1.81) (1.07) (4.23)

k-moyennes 1.00 +0.00 1.00 =0.00 1.00 =0.00  1.00 +0.00 1.00 £ 0.00
k-moyennes flou (seuil = 0.4) 1.04 £0.01 0.96+£0.00 0.89+0.00 0.00=+0.00 0.00=0.00
k-moyennes flou™® 1.22+0.02 1.52+£0.00 143+0.00 596+0.03 12.78 £0.16
OKM 1.34+£0.12 1.76 £0.22 235+0.20 2.33+0.08 4.75+0.23
R-OKM 1.16 £0.03 1.21£0.11 1.31£0.04 1.03+0.04 1.00=%0.00
Parameterized R-OKM (o = 0.01) 1.72£0.06 1.70£0.07 2.11£0.05 2.34+0.11 4.48 +0.22
R-OKM paramétré (ow = 0.1) 1.31 £0.04 1.68 £0.07 1.84+0.05 1.66+0.09 2.75+0.10
R-OKM paramétré(a = 0.4) 1.25+0.02 149+0.03 1.69+0.02 1.03+0.02 1.03+0.04
R-OKM paramétré (o = 0.6) 124 +£0.02 1.29+0.02 1.57+0.04 1.01 £0.01 1.00=0.00
R-OKM paramétré (oo = 0.8) 1.21+£0.03 1.28+0.10 1.39+0.08 1.01 £0.01 1.00=0.00
R-OKM paramétré (o = 1.2) 1.13+0.03 1.14+0.07 1.22+0.05 1.00+0.00 1.00 =4 0.00
R-OKM paramétré(a = 1.5) 1.10£0.02 1.11 £0.08 1.20£0.02 1.00 £ 0.00 1.00 & 0.00
R-OKM paramétré (o = 2) 1.05+0.01 1.05+0.08 1.14+0.04 1.00+0.00 1.00 = 0.00
R-OKM paramétré (o = 3) 1.01 £0.00 1.034+0.03 1.054+0.03 1.0040.00 1.00 =+ 0.00
R-OKM paramétré (o« = 5) 1.00 + 0.00 1.00 +0.00  1.00 % 0.01 1.00 £ 0.00 1.00 4 0.00
R-OKM ajusté (8 = 0.6) 1.18 £ 0.01 1.16 £0.08 1.30+£0.10 1.00 £ 0.00 1.00 4 0.00
R-OKM ajusté (8 = 0.4) 1.17 £ 0.02 1.18 £0.10 1.30+£0.08 1.00 £ 0.00 1.00 4 0.00
R-OKM qjusté (8 = 0.1) 1.16 £0.01 1.21+£0.12 1.27+£0.07 1.01 £0.01 1.00 = 0.00
R-OKM ajusté (8 = 0.05) 1.16 £0.03 1.21 £0.10 1.27+0.03 1.01 £0.01 1.00 4 0.00
R-OKM gjusté (5 = 0.01) 1.16 £ 0.03 1.20 £ 0.10 1.28 +0.03 1.01 +0.01 1.00 + 0.00

ainsi que sur les données Iris dont la classification de référence n’est pas recouvrante mais dont
on sait que deux classes sont difficiles a distinguer. Les performances obtenues sont comparées
avec des algorithmes courrament utilisés : k-moyennes (sans recouvrement), k-moyennes flou
complété d’une étape d’affectation seuillée (k-moyennes flou™ correspond a un seuil optimal
ajusté empiriquement) et OKM.

Nous terminons cette évaluation par une comparaison qualitative des schémas obtenus en
utilisant les indices de Rand et du F-Score (combinant rappel et précision) qui quantifient cha-
cun la correspondance entre les paires d’observations associées dans la classification obtenue
et la classification de référence. Le Tableau 4 présente les résultats obtenus sur des moyennes
de 10 exécutions dans des conditions semblables (mé&mes initialisations).

6 Conclusion

Nous avons proposé dans cette étude un modele générique de classification recouvrante
avec controle des recouvrements. Ce modele peut étre instancié de maniere fixe, paramétrée
ou auto-ajustée donnant lieu a trois nouvelles méthodes (R-OKM, R-OKM paramétré et R-
OKM qjusté) vues comme autant de généralisations recouvrantes des k-moyennes.

Pour compléter cette étude nous envisageons, dans une version plus étendue, de proposer
une analyse plus détaillée et discutée des résultats expérimentaux présentés ici ainsi qu’une
évaluation experte sur un jeu de données réel 1ié au domaine de la recherche d’information.
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k-moyennes, k-moyennes flou et OKM

C. ben N’Cir et al.

Data set

Method

Precision Recall F-measure __Rand Index

Eachmovie k-moyennes

k-moyennes flou (o = 0.2)
k-moyennes flou (c = 0.3)
k-moyennes flou (c = 0.4)
k- moyennes flou (o = 0.6)

R- OKM
R-OKM paramétré(ac =
R-OKM paramétré(a =
R-OKM paramétré(cc =
R-OKM paramétré(a

0.644 £ 0.100 0.587 £ 0.036 0.610 £ 0.070 0.689 =+ 0.060
0.523 £ 0.003 0.847 £ 0.003 0.647 £ 0.003 0.620 £ 0.001
0.610 £ 0.001 0.734 £ 0.001 0.666 + 0.001 0.696 + 0.001
0.691 £ 0.001 0.523 £ 0.012 0.596 + 0.007 0.706 + 0.003
0.648 £ 0.001 0.265 £ 0.001 0.377 £ 0.001 0.637 £ 0.001
0.465 £ 0.020 0.921 + 0.055 0.618 4 0.030 0.532 + 0.032
0.532 4 0.010 0.764 £ 0.003 0.627 £ 0.006 0.625 £ 0.011
0.474 £ 0.016 0.901 £ 0.043 0.621 £ 0.024 0.547 £ 0.024
0.498 £ 0.029 0.846 £ 0.062 0.627 £ 0.023 0.584 £ 0.042
0.535 £ 0.013 0.763 £ 0.020 0.629 £ 0.016 0.629 £ 0.015
0.591 £ 0.071 0.700 =+ 0.008 0.639 =+ 0.044 0.672 =+ 0.062
0.627 £ 0.136 0.601 £ 0.063 0.605 £ 0.083 0.672 £ 0.094
0.645 £ 0.101 0.587 £ 0.037 0.610 % 0.089 0.689 =+ 0.060
0.534 £ 0.039 0.639 +£ 0.134 0.580 % 0.080 0.624 £ 0.040
0.573 4 0.058 0.735 £ 0.038 0.642 £ 0.034 0.661 + 0.051
0.568 £ 0.028 0.757 & 0.015 0.649 £ 0.014 0.661 + 0.014
0.564 £ 0.030 0.745 £ 0.027 0.641 £ 0.028 0.656 + 0.026

Emotion

R-OKM paramétré(a = 3)
R-OKM paraméiré(o. = 5)
R-OKM gjusté (3 = 0.4)
R-OKM ajusté (8=0.1)
R-OKM gjusté (3 = 0.05)
R-OKM qjusté (5 = 0.01)
k-moyennes

k-moyennes flou (o = 0.2)
k-moyennes flou (c = 0.3)
k-moyennes flou (c = 0.4)
k-moyennes flou (o = 0.6)
OKM

R-OK

R- OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(o
R-OKM paramétré(a

R-OKM paramétré(a =
R-OKM paramétré(o. =
R-OKM gjusté (3 = 0.4)
R-OKM ajusté (8 =0.1)
R-OKM gjusté (3 = 0.05)
R-OKM qjusté (5 = 0.01)

0.507 £ 0.003 0.206 £ 0.012 0.293 £ 0.010 0.532 £ 0.002
0.493 £ 0.003 0.357 £ 0.001 0.414 £ 0.002 0.524 £ 0.002
0.505 £ 0.001 0.246 £ 0.001 0.331 £ 0.001 0.531 £ 0.002
0.501 £ 0.001 0.164 £ 0.001 0.247 £ 0.001 0.529 £ 0.002
0.503 £ 0.002 0.082 £ 0.002 0.146 £ 0.002 0.529 £ 0.001
0.483 4 0.001 0.646 + 0.031 0.552 + 0.012 0.508 =+ 0.001
0.505 £ 0.004 0.335 £ 0.058 0.401 =+ 0.040 0.532 =+ 0.002
0.480 £ 0.002 0.581 =+ 0.087 0.524 £ 0.036 0.506 + 0.006
0.484 £ 0.012 0.525 £ 0.079 0.503 £ 0.041 0.514 £ 0.010
0.491 £ 0.012 0.378 £ 0.050 0.426 £ 0.031 0.522 £ 0.009
0.500 £ 0.002 0.286 £ 0.019 0.363 £ 0.015 0.529 =+ 0.001
0.501 £ 0.007 0.218 £ 0.013 0.304 £ 0.010 0.529 £ 0.003
0.507 £ 0.003 0.207 £ 0.014 0.294 £ 0.012 0.532 4 0.002
0.484 4 0.004 0.280 £ 0.071 0.352 4 0.054 0.509 + 0.054
0.483 £ 0.016 0.558 £ 0.044 0.479 £ 0.030 0.504 + 0.034
0.495 £ 0.022 0.329 £ 0.050 0.393 £ 0.028 0.524 £ 0.015
0.503 £ 0.006 0.322 £ 0.019 0.392 £ 0.016 0.531 £ 0.004

Scene

k-moyennes
k-moyennes flou (o = 0.2)

0.441 £ 0.010 0.406 £ 0.012 0.429 £ 0.010 0.786 £ 0.004
0.000 =+ 0.000 0.000 = 0.000 0.000 = 0.000 0.000 =+ 0.000

k-moyennes flou (c = 0.1667) 0.324 £ 0.004 0.482 + 0.022 0.388 = 0.005 0.706 =+ 0.008
k-moyennes flou (c = 0.1665) 0.193 £ 0.001 0.996 =+ 0.001 0.323 & 0.001 0.193 % 0.001

OKM

R-OKM
R-OKM paramétré(c
R-OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(o
R-OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(o
R-OKM qjusté (8 =
R-OKM qjusté (8 =
R-OKM ajusté B =
R-OKM qjusté (8 =

o T—

1
4
9
5

OOOO
22220

0.233 £ 0.006 0.928 + 0.013 0.372 4 0.008 0.397 £ 0.019
0.448 £ 0.004 0.413 £ 0.058 0.430 £ 0.040 0.788 =+ 0.002
0.290 £ 0.001 0.765 £ 0.027 0.421 £ 0.006 0.593 £ 0.006
0.444 £ 0.013 0.426 £ 0.014 0.435 £ 0.013 0.786 =+ 0.001
0.448 + 0.005 0.413 £ 0.008 0.430 £ 0.007 0.788 + 0.002
0.448 £ 0.007 0.413 £ 0.009 0.430 £ 0.007 0.788 £ 0.007
0.448 £ 0.007 0.413 £ 0.009 0.430 + 0.007 0.788 =+ 0.007
0.448 £ 0.007 0.413 £ 0.009 0.430 £ 0.007 0.788 + 0.007
0.286 £ 0.093 0.582 £ 0.002 0.344 £ 0.023 0.544 £ 0.245
0.416 £ 0.039 0.409 £ 0.026 0.412 £ 0.023 0.773 £ 0.020
0.454 £+ 0.014 0.415 £ 0.012 0.434 £ 0.012 0.790 =+ 0.005
0.454 £ 0.010 0.415 £ 0.009 0.433 £ 0.010 0.790 + 0.004

Yeast

k-moyennes

k-moyennes flou (o
k-moyennes flou (o
k-moyennes flou (o
k-moyennes flou (o =

R-OKM
R-OKM paramétré(cc = 0.
R-OKM paramétré(a. = 0.
R-OKM paramétré(oc = 0.
R-OKM paramétré(c (1)

3)

0.
0.
0
0

R-OKM paramétré(a
R-OKM paramétré(o
R-OKM qjusté (3 = 0.
R-OKM ajusté (8 = 0.
R-OKM qjusté (8 = 0.

;_Aq;oo” [

)
)
)

0.801 £ 0.006 0.075 £ 0.001 0.137 £ 0.002 0.260 £ 0.001
0.000 £ 0.000 0.000 £ 0.000 0.000 £ 0.000 0.000 £ 0.000

2)

0715) 0.913 + 0.087 0.009 + 0.001 0.017 # 0.009 0.219 + 0.004
.0714) 0.784 + 0.000 1.000 + 0.000 0.879 =+ 0.000 0.784 =+ 0.001
01)

0.784 £ 0.000 1.000 £ 0.000 0.879 + 0.000 0.784 £ 0.001
0.783 £ 0.001 0.855 £ 0.051 0.817 £ 0.024 0.701 =+ 0.029
0.801 £ 0.006 0.107 £ 0.067 0.137 £ 0.002 0.260 £ 0.001
0.783 £ 0.002 0.830 £ 0.050 0.806 + 0.024 0.687 £ 0.029
0.783 £ 0.001 0.710 £ 0.055 0.744 £ 0.031 0.618 £ 0.030
0.786 £ 0.003 0.493 £ 0.033 0.606 + 0.027 0.426 £ 0.161
0.801 £ 0.005 0.075 £ 0.001 0.137 £ 0.002 0.260 £ 0.002
0.801 £ 0.006 0.107 £ 0.067 0.137 £ 0.002 0.260 =+ 0.002
0.801 £ 0.006 0.107 £ 0.067 0.137 £ 0.002 0.260 =+ 0.002
0.782 £ 0.002 0.736 £ 0.389 0.735 £ 0.229 0.638 £ 0.001
0.790 £ 0.011 0.163 £ 0.023 0.270 £ 0.016 0.309 =+ 0.005
0.804 £ 0.003 0.072 £ 0.001 0.134 £ 0.002 0.259 £ 0.160

-91 -



K-moyennes a recouvrements ajustables

Références

Banerjee, A., C. Krumpelman, S. Basu, R. J. Mooney, et J. Ghosh (2005). Model based over-
lapping clustering. In International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining,
Chicago, USA. SciTePress.

Bertrand, P. et M. F. Janowitz (2003). The k-weak hierarchical representations : an extension
of the indexed closed weak hierarchies. Discrete Applied Mathematics 127(2), 199-220.

Cleuziou, G. (2008). An extended version of the k-means method for overlapping clustering.
In International Conference on Pattern Recognition ICPR, Florida, USA, pp. 1-4. IEEE.

Cleuziou, G., L. Martin, et C. Vrain (2004). PoBOC : an Overlapping Clustering Algorithm.
Application to Rule-Based Classification and Textual Data. In R. L6pez de Méntaras and L.
Saitta, IOS Press (Ed.), Proceedings of the 16th European Conf. on Artificial Intelligence,
Valencia, Spain, pp. 440-444.

Diday, E. (1984). Orders and overlapping clusters by pyramids. Technical Report 730, INRIA,
France.

Fu, Q. et A. Banerjee (2008). Multiplicative mixture models for overlapping clustering. In
Proceedings of the 8th IEEE International Conference on Data Mining, Washington, DC,
USA, pp. 791-796.

Heller, K. et Z. Ghahramani (2007). A nonparametric bayesian approach to modeling overlap-
ping clusters. In AISTATS, Puerto Ric.

Lingras, P. et C. West (2004). Interval set clustering of web users with rough k-means. J. Intell.
Inf. Syst. 23(1), 5-16.
Pantel, P. et D. Lin (2002). Discovering word senses from text. In Proceedings of the eighth

ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining, Edmon-
ton, Alberta, Canada, pp. 613-619. ACM Press.

Zhang, S., R.-S. Wang, et X.-S. Zhang (2007). Identification of overlapping community struc-
ture in complex networks using fuzzy c-means clustering. Physica A : Statistical Mechanics
and its Applications 374(1), 483-490.

Summary

Clustering is an unsupervised learning method that enables to fit structures in unlabeled
data sets. Detecting overlapping structures is a specific challenge involving its own theoretical
issues but offering relevant solutions for many application domains. This paper presents a
new clustering model that generalizes the k-means approach to detect overlapping clusters.
We propose different instantiations of the proposed model which produce different layouts
for the overlapping boundaries between clusters. These instantiations are well adapted for
the parameterization of the sizes of the overlaps. The experiments show that the proposed
model outperforms existing overlapping methods in terms of clustering precision and produces
clusters with relevant overlapping boundaries.
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